FERRAMENTA PARA O DESENVOLVIMENTO DE REDESNEUROFUZZY

NIRIA B. FERREIRA MERISANDRA C. DE MATTOS, EVELISE C ZANCAN, PRISCYLA WALESKA T. A. SIMOES

Grupo de Pesquisa em Inteligéncia ComputacionaicAgh, Unidade Académica de Ciéncias, Engenharias e
Tecnologias, Curso de Ciéncia da Computacéo, Cdes&Bngenharia Civil, Universidade do Extremo Sul
Catarinense
Av. Universitaria 1105, Bairro Universitario 888@0, Criciima, SC, Brasil
E-mails:ni ri abor ges@ ot mai | . com nem@inesc. net, evelise@nesc. net,
pri @nesc. net

Abstractd This article presents a hybrid boarding for theeligoment of inteligents systems, by means of the archetype
shell neurofuzzy called icaro. The main objectifi¢he use of the neurofuzzy networks is the develemt of systems where the
knowledge is represented and processed of exjdioit with easy interpretation. This occurs due iheorporation of the
knowledge specialist for the logic fuzzy and capaof learning of the neural networks. Shell icaras tested developing a re-
ferring system neurofuzzy the evaluation of urbespprty of the type apartment in the city of Criii
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Resumd] Este artigo apresenta uma abordagem hibrida pa@eaemvolvimento de sistemas inteligentes, por eheiprot6tipo
de umashell neurofuzzydenominada icaro. O principal objetivo da utiliagas redeseurofuzzyé o desenvolvimento de sis-
temas onde o conhecimento seja representado espaaiede forma explicita com facil interpretacétm bcorre devido a in-
corporacéo do conhecimento especialista pela |dgizaye capacidade de aprendizado das redes neurarglécaro foi tes-
tada desenvolvendo-se um sistemeairofuzzyreferente a avaliagdo de imdveis urbanos doajmytamento no municipio de
Criciuma.

Palavras-chavél Inteligéncia Artificial, Redes Neurais, Logifazzy RededNeurofuzzyAvaliacdo de Imoveis.

1 Introducao quisa de dados relativos a imdveis semelhantes ao
avaliado e calculo do valor (ZANCAN, 1996).
A unido de duas ou mais técnicas da inteligéntia ar A determinacdo do valor de uma propriedade

ficial constitui-se no desenvolvimento de um sigtem pode ser feita baseando-se gatamento estatistico,
de arquitetura hibrida que compensa as deficiénciapor meio da estatistica descritiva ou inferencial.

de uma com os beneficios da outra. A pesquisa apre- A estatistica inferencial utiliza varidveis qualita
sentada consistiu no desenvolvimento de um sistemdivas e quantitativas na verificacdo de evidénpas

de arquitetura hibrida onde a l6gitezyé incorpo-  formacéo dos valores dos iméveis. As variaveis qua-
rada a estrutura de uma rede neural artificialneen litativas identificam caracteristicas que ndo s@ m
cida como redeeurofuzzy. didas por uma escala numérica definida ou que se

O sistema desenvolvido consiste no protétipo deresume a existéncia ou ndo de determinados atribu-
umashell neurofuzzyque pode ser aplicada na solu- tos, tais como: suite, infra-estrutura e consewaca
¢éo de diversos tipos de problema. A realizacdo dodAs variaveis quantitativas sdo medidas diretamente
testes nesta pesquisa deu-se por meio de dades refdas grandezas em estudo numa escala numeérica, tais
rentes a avaliagdo de imdveis urbanos do tipo aparcomo: area, numero de dormitorios, distancias e ida
tamento no municipio de Criciima. de.

A avaliacdo de imoveis é uma atividade realiza- Devido & possibilidade de utilizacéo das varia-
da pelos Engenheiros de Avaliacdes e Pericias, qu&eis quantitativas e qualitativas da estatistiberém-
propdem estimativas de mercado para determinar ial como variaveis lingliisticas, a pesquisa agtg-a
valor de moradia e outros tipos de propriedade ondesentada aplicou as redesurofuzzypara realizar o
a primeira aproximagdo, é a comparag&ovenda  tratamento da incerteza por impreciséo presenta nes
com a de propriedade similar que tenha sido vendidairea, com a possibilidade de incorporagéo do conhe-
recentemente, comajuste dos respectivos pregos cimento na forma de aprendizagem.

(ZANCAN, 1996). As redes neurais e a logiéazzyforam combi-

Este método comparativo dos dados de mercadonadas para formar um sistema de arquitetura hibrida
deve ser utilizado preferencialmente em uma avaliapois de acordo com Azevedo, Brasil e Oliveira
¢&o onde, o valor da propriedade avaliada ou de al{2000) estes absorvem caracteristicas de ambas as
gumas de suas partes, determinado por meio de técnicas provendo dois modos complementares de
comparagdes entre dados de mercado relativos a ounodelagem do conhecimento humano.
trosimoveis de caracteristicas semelhantes. A aplica- Mediante isso, esta pesquisa compreendeu o de-
¢do deste métodiesenvolve-se por meio das seguin- senvolvimento do prot6tipo de um sistema de arqui-
tes etapas: caracterizagdo do imovel avaliado; pestetura hibrida, utilizando-se das técnicas de redes

neurais artificiais e l6gicfuzzy para o desenvolvi-



mento de uma redeeurofuzzy podendo-se assim Este modelo de arquiteturgeurofuzzy hibrida

proporcionar uma alternativa para auxilio a avaliag apresenta uma total integracdo das redes neurais co

de imoveis, podendo também ser aplicada na solucao sistemduzzye o aprendizado da rede € incorpora-

de outros tipos de problemas. do utilizando-se algum tipo de algoritmo de treina-
mento aplicavel aos modelos das redes neurais con-
vencionais.

2 RededNeurofuzzy

3 Shell Neurofuzzy icaro
Desde o inicio da década de 80, diversos autores

buscam reur[11|r a capamgade da ngljmzzyde Incor- A pesquisa consistiu na implementagédo do prototipo
porar o conhecimento de especialistas e represent.ad*e sistema hibridmeurofuzzy ou seja, uma ferra-

conceitos imprecisos, com a habilidade de aprendi-onia para realizar a implementacdo de sistemas
Z"Z‘do e podgr de processamento d‘?‘S,RNA para gergsnge g modelagem das variaveis fosse obtida por
¢éo de um sistema de arquitetura hibrida denominadq, .o ge conjuntofuzzyaplicados a uma rede neural.

redeneurofuzzyREZENDE, 2003). Na shell neurofuzzycaro implementou-se inici-

Desta forma, o principal objet?vo da utilizggéo almente somente um modo de inferéncia e de apren-
das redeseurofuzzyé o desenvolvimento de siste- dizado, havendo assim, a possibilidade da modela-

mas onde o conhecjmento seje} rgpresentado e procea'em de outros tipos de problemas além dos referente
sado de forma explicita e de facil interpretacéma avaliacdo de imoveis. Desta forma, o protétipo de

de possuir a capacidade de aprendizado das redeg,g| neurofuzzymplementado, podera ser concluido
neurais. em trabalhos futuros até que se obtenha um sistema

Conforme Fullér (1995) as redesurofuzzpos-  completo e gratuito para utilizacdo em outras piesqu
suem duas abordagens distintas que diferem-se pelays niversidades e instituigoes.

arquitetura e funcionamento de seus modelos, poden-

e - o O protétipo dashell icaro foi desenvolvido em
do-se classificar estes sistemas cdriimwido ou coo-

ambiente de programacdsorland Delphi 6.0 por

perativa - meio da linguagenDbject Pascal Os testes foram

O modelo de redmeurofuzzyutilizado para 0 reglizados por meio de um conjunto de dados pesqui-
desenvolvimento dshelllcaro foi o hibrido. sados e disponibilizados no Trabalho de Concluséo

de Curso da académica Graziela Olivo Fermo do

2.1 Redes Neurofuzzy Hibridas curso de Engenharia Civil da UNESC.
A arquitetura de uma redeeurofuzzshibrida é com- Os dados utilizgdqs para tes'tes na lcaro sdo refe-
posta pon camadas de neurbnios onde cada camad4€ntes ao valor de imoveis do tipo apartamento, em
constitui-se de uma etapa do raciocifiazy con- gferta no mercado imobiliario .o,Io municipio de erm
forme ilustrado na Figura 24. Basicamente, uma rede'Ma, €m conjunto com as variaveis que influenciam a
neurofuzzyhibrida pode ser vista como redueslti- ~ 9eracéo de valores na avaliagéo de imoveis.

layer de trés camadas, sendo estas as camadas de O desenvolvimento do protétipo geell neuro-
fuzzyficacapregrasuzzye defuzzyficagdoO proces- fuzzy]caro fundamento'u.-s§ metodologlc.amente pelas
samento dos neurdnios de cada camada, denominacg®9uintes etapas: aquisicao de conNheumento' sobre a
neuréniofuzzy calcula os resultados da seguinte for- @valiagdo de imoveis; demonstracdo matematica da
ma (NAUCK; KRUSE, 1994): modelageniuzzyda rede neural; realizacdo da mode-
a) camada deuzzyficacdocada neurdnio recebe |2gem do protétipo; implementacéo do protétipo;
os valores de entrada no sistema e, por meidreinamento da redeeurofuzzye realizagéo de testes.

de uma fungéo de pertinéncia, calcula o grau o .
de pertinéncia das entradas fornecendo o valor3.1Aquisicdo de Conhecimento

do antecc(ejd(.ente das regfagzypara a proxi- - g, etapa de desenvolvimento consistiu na realiza-
ma camada, ¢ao de entrevista estruturada e desestruturadeacom
b) camada de regrdszzy representa a base de ggpecialista em engenharia de avaliagdes, refeasnte

regras do sistema. Desta forma, cada neuroniqgcnicas e utilizacdo das variaveis para obtenggo d
desta camada corresponde a uma régray resultados.

Sua funcéo é calcular o valor do consequente

A De acordo com os critérios estabelecidos pela
da regra por meio de uma t_—norma, fomecendoengenheira avaliadora foram definidas as variaveis
o resultado a camada seguinte; gue possuiam maior influéncia na obtengéo do valor

c) qamada delefuzzyficac&ofornece a saida a0 g ym imével para que fossem empregadas na pes-
sistema calculando o produto entre as somagyyisa. As variaveis utilizadas na modelagem da rede

dos niveis de disparo de cada neuronio da caneyrofuzzyforam: area total do apartamento, nimero
mada anterior e os valores dos consequentegie qormitérios localizaco e qualidade.
das regras.




3.2 Demonstracdo Matematica da Modelagem Fuzzy Na etapa delefuzzyficacd@ saida do sistema é
calculada, atribuida a uma variavel y, e consiste n
somatoério dos valores dm, sendo:

y =h1+h2+h3...hn (4)

Na demonstragdo matematica da modeladernzy
foram definidos os conjuntos para cada variavel de
entrada e saida, bem como os seus respectivos inter
valos, com a utilizacdo da funcéo trapezoidal, dkevi .
a maior facilidade de implementacéo e por represen3-3 Modelagem da Shell Icaro
tar adequadamente as teorias da loflieay ja que A modelagem do protétipo dinell ICARO foi reali-
possuem um intervalo de valores do universo de diszada com o objetivo de simplificar e padronizar a
curso com pertinéncia completa ao conjunto. interface, além de facilitar seu desenvolvimenemnb

Desta forma, obteve-se as variaveis linglisticas ecomo a iteracdo do usuério com o protétipo. Na rea-
valoresfuzzypara o dominio de aplicacdo referente a |izacdo da modelagem foi elaborada por meio da
avaliacdo de imoveis da tipologia apartamento nounified Modeling LanguagéUML), com a utiliza-
municipio de Criciima. cdo dos diagramas de caso de uso, atividades e se-

A partir da definicdo dos conjuntos foram identi- quéncia.
ficadas as regras de inferéncia a serem utilizpdes
resolugéo do problema, como por exemplo:

SE Area Total = Pequeno

E Nro De Dormitorios = Pouco E

Localizacdo= Perto

E Qualidade= Inferior

ENTAO Valor=Baixo

Dada a definicdo dos conjuntos e das regras, fo-
ram realizadas as etapasfdezyficacapinferénciae
defuzzyficagcdo

O processo dtuzzyficacaalas entradas rahell

K definir parametros de criagéo da rede

icaro ocorreu por meio do célculo da fungﬁlape- Figura 1. Diagrama de Caso de Uso das A¢des daidsua
zoidat
0 sexa R9522n.ssi:tt:3i!rir:j:des
(x-a)/(b-a) sea<x<b
Trap(x,a,b,c,d) =< 1 selxx<c
(d-x)/(d-c) sec<x<d Griar da rede
0 sex>=d i

inserir dados

para

Na préxima etapa realizou-se o processintie
réncia por meio da interpretacdo das regras, extrain-
do-se os resultados das regras, ou seja, valorés mi
mos entre suas relacdes, tal g8@& = min [Magea i
ToTAL (X)v IJNRO De DORMITORIOS (X)v ULOCAL\ZAQZ\O (X): uQUAL\DA»
oe(X)], paran=1,2,3...N

ApOs a determinagdo dos valores minimos das . Processar
relacdes de intersecéo é realizada mmanalizacio dadon e este
dos valores gerados, tal que:

Sn=Sn/(S1+S2+S3+...+Sn (1) piizarrede

O Ultimo processo na etapa idéerénciaé rea-
lizado por meio da aplicagdo da operacacudiéo L Processar dados
padrédo entre os resultados de cada conseqiente para
obtencé&o do valor méaximo, tal que, por exemplo: )

Médio (X) = max [S’l, S'2, 53, 3-4] (2) Figura 2. Diagrama de Atividades da Shell Icaro

O valor obtido naunido € utilizado no processo
dedefuzzyficacépelo métodaentréidepor meio do 3.4 Implementagéo da Shell Neurofuzzy icaro
qual o centro é localizado, tal que:

hn = A(x).Ca (3)

OndeA(x) € o valor resultante da operag#&vao
e C é o valor do consequente, quefaacdo trape-
zoidal é obtido por meio do calculo do valor médio
entre o inicial e final de cada conjunto.

A implementacao do prototipo de sistema foi defini-
da em dois modelofuzzye neural.

O modelofuzzyfoi realizado por meio da utili-
zacdo da fungéo trapezoidal elefuzzyficagcdaen-
tréide. A fungdo trapezoidal realizafazzyficacéo
das entradas no sistema composta pelas seguintes



variaveis: area total, nimero de apartamentosapadr sistema gera uma rede com seis camadas onde a rede

de qualidade, localizacéo e valor. possui a seguinte estrutura (Figura 6):
Ao iniciar a criagdo de uma rede o usuério define  a) camada de entrad@ecebe os valores forneci-
0s conjuntosfuzzy de entrada por meio da fungéo dos pelo usuério para treinamento, teste ou u-
trapezoidal, conforme ilustrado na Figura 3. tilizagdo. Esta camada nédo processa os dados
Na proxima etapa de criagdo sdo definidos os recebidos, sua funcéo consiste apenas em en-
conjuntos de saida utilizando o mesmo tipo de fainga viar os dados para os neurdnios que deverdo
(Figura 4). receber estes valores na proxima camada;
P T e BCIED b) camada de conjuntoso receber os valores da

- Wisualizagi:

— primeira camada, cada neurdnio calcula o grau
de pertinéncia dos valores recebidos para que
sejam enviados a proxima camada como ante-
cedente das regras. Como foi dito anterior-
mente, o grau de pertinéncia é calculado no
sistema por meio da funcao trapezoidal,

c) camada de regrasada neurdnio desta cama-
da corresponde a uma reduazy O grau com
gue o conseqliente sera atendido é calculado
por meio da execucdo datersecdopadréo

Figura 3. Definig&o dos ConjuntBsizzyde Entrada dos valores dos antecedentes, que neste caso,

sdo os valores recebidos da camada anterior.

A saida dos neur6nios desta camada séo envi-

Bid
4

@i

Pequero (501 00,200:300)
Meécia (200;300,400:500)
Grande (400:500,500.700)

<vota | [ avargan> Concolar_|

ados a todos 0s neurénios da proxima;
G — RS d) camada de normalizacdos neurdnios desta
. camada realizam o processo de normalizac&o
) dos valores tal que,
e e S’n=Sn/(S1+S2+S3+...Sn), onde S’ é o valor
de saida do neur6nio e Sn os valores proveni-
[ B entes de todos os neurdnios da camada anteri-
L ||| | or. A saida deste neurdnio € enviada a apenas
- ——— um neurdnio da proxima camada, ou seja, para
e | e | aquele que corresponde ao conseqlente do
neurbnio na camada de regras, gerado pelo
Figura 4. Definigdo dos Conjuntsizzyde Saida método centrdide;
Ap6s a definicdo dos conjuntdszzyque seréo e) camada de conjuntos da saidesta camada é
utilizados na arquitetura da rede, o sistema gefast executada uma operagao wigdo padrao en-
as possibilidades das regras de inferéncia paes est tre todos os valores provenientes da camada
conjuntos, para que sejam escolhidas pelo usuério, anterior. O neur6nio fornece a entrada calcu-
bem como seus conseqiientes, de acordo com a Figu-  lando o produto entre o maior valor proveni-
ras. ente da camada anterior e 0 conseqlente da
regra, tal que: hn=S'n*Cn, onde h é a saida do

- B[R neurdnio, S’ o maior valor recebido da cama-

Mumero de regras definidas: 2
I R R R da de normalizacdo e C o consequente da re-
Loealizagao = Parto gra;
h) camada de saidpossui apenas um neurdnio e

fornece a saida do sistema, sendo calculada

Nl Valor s = it R pela soma dos valores de saida da camada an-
terior, tal que: z=h1+h2+...+hn.

A Figura 6 representa a rede neural resultante da

‘Adicionar Bemayer Limpar . e~ ;.
definicdo do modelduzzypelo usuério. Enquanto, a
e | Bt | Figura 7 apresenta a tela principal do sistemage ond
Figura 5. Definicéo das Regras de Inferéncia sdo inseridos os dados para o treinamento da rede,

bem como as taxas de aprendizado e o numero de
A partir desta etapa, o sistema inicia o processoépocas para posterior realizacéo dos testes, demons
de criacdo da parte neural para geracdo danegle  trando-se ao usuério a arquitetura da meelerofuzzy
rofuzzy gerada.
No modelo neural foi utilizada a estrutura de
uma redemultilayer perceptronA partir dos conjun-
tos de entrada e saifiezyfornecidos pelo usuario, o



w; = w; +Aw, = 1 — 0,09792 = 0,90208

Este processo € realizado para o ajuste dos pesos
das camadas de normalizacéo e entrada dos conjuntos
durante véarias épocas de aprendizado para que seja
obtida uma generalizacdo dos dados do conjunto de
treinamento.

Os dados referentes a avaliacdo de imoéveis do
tipo apartamento em Cricilma foram separados em
duas partes: a primeira para a realizacdo do treina
mento da redeeurofuzzycomposta por 150 dados; e
a segunda, utilizada na realizacdo dos testesdda re
com 55 dados.

3.6 Realizacéo de Testes

Os testes da redeeurofuzzyna Shell icaro foram
realizados pela utilizacdo da base de dados mencio-
nada anteriormente, que trata de valores reais refe
rentes a apartamentos em oferta no mercado imobili-
ario do municipio de Cricima de janeiro a abril de
2006.

Inicialmente, a arquitetura utilizada apresentou
diversas dificuldades na parte de aprendizado. Para
qgue a rede apresentasse o melhor resultado pgssivel
foram testadas as atualizagdes de pesos de ddsrent
formas para obter-se uma maior generalizacdo das
amostras apresentadas.

] i ) Mediante isto, para aquisicdo do modelo mais e-
O treinamento da redeeurofuzzyna Shellicaro foi  ficaz de atualizagio dos pesos sinapticos, escstheu
realizado de forma supervisionada por meio do algo-5 realizacdo da modificacdo dos pesos somente nas
ritmo backpropagation Ao receber o valor de saida :3madas de saida dos graus de pertinéncia (camada
da rede no processo de propagacdo dos valores g e normalizacéio das saidas das regras (camada d),

Figura 7. Tela principal da Shell Neurofuzzy icaro

3.5 Treinamento da Rede Neurofuzzy

calculado o erro por meio da equagéo: por apresentarem os melhores resultados.
§(n) = di(n) - y;(n) @ Os resultados obtidos no treinamento da rede
Ondej representa o neurdnio de saidap #alor  neurofuzzycom a utilizagéo deste modelo por meio
desejado e;y valor resultante da rede. da base de dados é descrita a seguir.
Utilizando-se, por exemplo, o valor de saiday =
230.400 para as entradas area total = 164,38, numer 4 Resultados Obtidos

de dormitérios=2, localizacdo=108,94 e qualida-

de=280, tendo como valor desejado de saida 210000A shell desenvolvida permite a geracdo de sistemas

tem-se: neurofuzzyportanto, para exemplificar a sua utiliza-

§(n) = g(n) — y(n) = 210000-230400 = -20400 5, considerando-se para uma situacéo de entrada,

Na redeneurpfu;z;gerada, o valor resultante € 5nde Area Total {pequeno, médio, grande}, junta-
desejado séo divididos pelo valor do conseqiientenente com seus respectivos limites para determina-
para que seja minimizado o custo da rede, desta for(;{;10 dos valores na funcdo trapezoidal, o modelo
ma. fuzzygerado é apresentado ao usuario (Figura 8).

g(n)=(21000/120000) — (230400/120000)

g(n)=1,75-1,92 =-0,17

O sinal de erro é utilizado no ajuste dos pesos tal b
que: Aw; = n.(g(n). y;(n)) , ondeAw representa o
deltacorrecdoen determina a taxa de aprendizagem
definida pelo usuario. Neste exemplo, com a atuali-
zacdo de uma taxa de aprendizado de 0,3, resultando
em:

Aw; =n.(g(n). y;(n))

Aw; =0,3.(-0,17 . 1,92) =-0,09792

Desta forma, a modificacdo nos valores dos pe-
sos é realizada tal que; = w; +Aw; ondew & 0 peso Figura 8. Representacéo do ModEl@zy
atual do neurdni@ tendo-se:

Conjunta Area Total

X



A partir da inser¢cdo de todos os conjuntos das 5 Concluséo
entradas cria-se a parte referente a rede neuwdd, o

inserem-se os dados de treinamento (Figura 9)-junta utilizacéo de sistemas de arquitetura hibridagem
mente com a taxa de aprendizado e o nimero de €pQnostrado uma alternativa valida na solucdo de diver
cas de treinamento desejado. Este Conjunto de dadcg‘os tipos de prob]ema_ Isto se deve ao fato de uma
pode ser salvo e carregado posteriormente para qugcnica servir como complemento da outra e ambas
seja utilizado em outros treinamentos de mesmo dotompensarem suas deficiéncias.

minio de aplicacdo, ou seja, avaliacdo de iméveis d No que se refere 8hellNeurofuzzyicaro, con-
tipo apartamento em Criciima.

) chalt forme os resultados apresentados, foi constatado qu

T S e P [ S e a arquitetura definida no sistema por meio dasavari

1 23985 25 400 BIE 2989613.25 Lanegar. . . ,

—CE— 2] e S veis utilizadas, obtém um melhor desempenho com
Bt uma taxa de treinamento de 0,5 em um nimero de

150 épocas, obtendo assim, uma taxa de erro de

0,0706, ou seja, 7,06%.

No desenvolvimento da pesquisa uma das difi-

Figura 9. Inser¢éo de dados para treinamento naiGire

Na Figura 10 tem-se parte de tela principal que

?,ernodnsttra_o desetmpenho d(? rede, p(_)f_r m;'o dp reI""t':uldades encontradas refere-se ao aprendizado da
orio de treinamento, que pode ser venilicado rede devido a baixa quantidade de dados disponivel

se cogh e((:jer X percentgal tdg e;ro gbt|do ,dulrante l?{Jara treinamento. Embora a tipologia de apartamen-
aprendizado. Apos a rede treinada, & possivel ExeCly, possua um numero maior de dados amostrais,

tar a realizagdo dos testes para posterior redtizdg existe uma grande dificuldade no que se refere a a-

consultas. quisicdo de dados reais completos, atualizadose qu
Relatgin de Trsinemerto ndo apresentem redundancias. Mesmo com uma
——— j quantidade relativamente baixa de dados, foi peksiv
T a construcdo de um modelo de sistema com uma boa
e taxa de acerto, podendo ser utilizada em trabalhos
Fiedia de e por €pics de Uehamena: futuros para realizacdo de outros testes na area de
IR =l avaliacdo de imoéveis, além de outras aplicagdes.

Figura 10. Relatério de TreinamentoStaellicaro

Foram inseridos valores diferentes para as taxas Referéncias Bibliograficas

de aprendizado, no intervalo entre 0,1 e 0,5, bem

como o nimero de épocas de treinamento fixado enfizevedo, F. M., Brasil, L. M. e Oliveira, R. C. L.

2000 para verificagdo da melhor generalizagdo do  (2000). Redes Neurais com Aplicagdes em

conhecimento apresentado pelos dados de treinamen- Controle e em  Sistemas Especialistas.

to. Durante o processo de treinamento da rede, fo-  Floriandpolis: Bookstore.

ram detectados os menores erros médios com a taxa

de aprendizado de 0,5 (Figura 11). Fullér, R. Neural Fuzzy Systems. (1995). Disponivel

Taxa de Erro médio total Percentual de Erro em: <http://Citeseer.nj.neC.Com/64350.htm|>.

Aprendizado médio

0.1 0,121258 12,12% Nauck, D. e Kruse, R. (1994). Choosing Apropriate

0.2 0,088933 8,89% Neuro-Fuzzy Models, Proceedings of the

0,3 0,077115 7,71% .
0.4 0,079634 7.96% Fourth European Congress on Intelligent
0,5 0,070602 7,06% Techniques and Soft Computjrig Aachen.

Fi 11. Resultados dos testesShelli . S
gura esultados dos feste care Rezende, S. O. (2003)Sistemas inteligentes:

Além da realizacéo de testes com todos os dados  fundamentos e aplicagée33o Paulo: Manole.
obtidos na pesquisa, foram inseridos na rede ngmero
menores de dados a fim de realizar uma comparagd@ancan, E. C. (1996)Avaliacdo de Imdveis em
da influéncia que a quantidade de amostras exerce n Massa para Efeitos de Tributos Municipais.
treinamento da rede, com a taxa de aprendizado de  Florianopolis: Rocha.
0,5 apresentada anteriormente como o melhor resul-
tado (Figura 12).

Epocas Erro médio total Percentual de Erro
médio
20 0,079799 7,97%
50 0,078590 7,85%
70 0,077453 7,74%
100 0,076894 7,68%
150 0,070602 7,06%

Figura 12. Testes rshellicaro



