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Apêndice: Cooperação das técnicas nas modelagens das 
partições para o caso do exemplo 1 
 

 

 

A Tabela seguinte mostra que os autovetores resultantes da combinação 

linear dos autovetores das técnicas estão formados por uma fração (determinada 

pelos pesos) dos autovetores das técnicas, indicando a validade  em empregar  o 

Algoritmo de Cooperação. 

 
Partição Número de 

autovetores 

Somatória de pesos 

autovetores RBF(%) 

Somatória de pesos autovetores 

Neuro-fuzzy(%) 

1 25 92.6858 7.3142 

2 10 73.5272 26.4728 

3 15 59.5602 40.4398 

4 23 64.4315 35.5685 

5 19 59.2863 40.7137 

6 51 71.0839 28.9161 

7 15 89.7931 10.2069 

8 22 87.6772 12.3228 

9 36 84.2193 15.7807 

10 23 75.1474 24.8526 

11 13 66.2247 33.7753 

12 40 79.3067 20.6933 

13 12 80 20 

14 25 64.0744 35.9256 

15 27 72.9896 27.0104 

16 36 61.3242 38.6758 

17 30 61.8568 38.1432 

18 34 70.5803 29.4197 

19 26 49,78964 50,21036 

20 10 78,33722 21,66278 

21 22 34,71628 65,28372 

22 8 28,72873 71,27127 

23 12 37,4123 62,5877 

24 21 23,9785 76,0215 

25 14 37,56408 62,43592 

26 46 35,94932 64,05068 

27 10 58,80921 41,19079 

28 18 72,70553 27,29447 
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29 23 53,65972 46,34028 

30 17 61,20415 38,79585 

31 9 64,17448 35,82552 

32 37 86,35029 13,64971 

33 8 12,88873 87,11127 

34 22 86,03024 13,96976 

35 21 90,69303 9,306974 

36 30 61,92017 38,07983 

37 23 71,86035 28,13965 

38 29 53,15961 46,84039 

39 24 61,40308 38,59692 

40 8 69,92612 30,07388 

41 18 74,05456 25,94544 

42 8 0,11252 99,88748 

43 10 62,56828 37,43172 

44 17 57,50185 42,49815 

45 11 62,52844 37,47156 

46 38 93,38051 6,619488 

47 10 65,79441 34,20559 

48 14 85,5417 14,4583 

49 20 59,62002 40,37998 

50 13 64,34979 35,65021 

51 9 71,96782 28,03218 

52 29 68,8158 31,1842 

53 8 70,40427 29,59573 

54 17 96,21299 3,787008 

55 15 85,09573 14,90427 

56 26 72,45442 27,54558 

57 18 85,10649 14,89351 

58 20 58,41995 41,58005 

59 21 61,12207 38,87793 

60 8 68,01633 31,98367 

61 5 87,88789 12,11211 

62 6 81,50712 18,49288 

63 4 96,85321 3,146791 

64 4 61,57173 38,42827 

65 8 81,16141 18,83859 

66 10 90,99172 9,008283 

67 7 84,75909 15,24091 

 

Tabela Somatória dos módulos dos  pesos para cada  técnica 

 

Conclui-se da Tabela, que as técnicas (RBF e Neuro-fuzzy) mostraram 

cooperação através dos pesos de sua combinação linear. 
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