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ABSTRACT  

Radial Basis Function Networks have been widely used to approximate and classify data. In 
the common model for radial basis function, the centres and spreads are fixed while the 
weights are adjusted until it manages to approximate the data. There exist some problems in 
finding the best centres for the hidden layer of Radial Basis Function. Even though some 
clustering methods like K-means or K-median are used in finding the centres, there are no 
consistent results that show which one is better. The main objective in this study is to 
determine the better method to be used to find the centres in the Radial Basis Functional Link 
Nets for data classification. Three types of method used in this study to find the centres 
include random selections, K-means clustering algorithm and also K-median clustering 
algorithm. The effects of K-means and K-median clustering algorithms on centres selection 
for Radial Basis Functional Link Nets in terms of accuracy and speed are shown in this study. 
To determine which clustering method is better, we calculate the preliminary Mardia’s 
skewness. Therefore the skewness of the data is calculated to choose between the K-means or 
K-median clustering method in finding the centre of Radial Basis Function Network. Besides, 
the initial selection criterion using Mardia’s skewness is able to show the improvement of 
efficiency in data classification. We use two sets of real data to demonstrate our result. 
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ABSTRAK  

Rangkaian Fungsi Asas Jejari telah digunakan dengan meluas untuk menganggarkan dan 
mengelaskan data. Model biasa bagi Fungsi Asas Jejari menentukan pusat, serakan dan 
menyesuaikan pemberat sehingga ia dapat menganggarkan data. Terdapat beberapa masalah 
dalam mencari pusat terbaik bagi lapisan tersembunyi dalam Rangkaian Fungsi Asas Jejari. 
Walaupun beberapa kaedah berkelompok seperti min-K atau median-K digunakan untuk 
mencari pusat, namun tidak terdapat keputusan yang konsisten yang menunjukkan keputusan 
terbaik. Objektif utama dalam kajian ini adalah untuk menentukan kaedah yang lebih baik 
untuk mendapatkan pusat dalam Rangkaian Pautan Fungsi Asas Jejari untuk mengelaskan data. 
Tiga jenis kaedah digunakan dalam kajian ini untuk mencari pusat, antaranya pemilihan pusat 
secara rawak, algoritma berkelompok min-K dan juga Alkhwarizmi berkelompok median-K. 
Kesan Alkhwarizmi berkelompok min-K dan median-K dalam pemilihan pusat bagi 
Rangkaian Pautan Fungsi Asas Jejari, dari segi kejituan dan kelajuan ditunjukkan dalam 
kajian ini. Untuk menentukan kaedah kelompok yang lebih baik, kami mengira kepencongan 
Mardia awal. Oleh itu, kepencongan data dikira untuk memilih sama ada kaedah berkelompok 
min-K atau median-K dalam pencarian pusat bagi Rangkaian Pautan Fungsi Asas Jejari. 
Kriterium pemilihan awal yang menggunakan kepencongan Mardia dapat menunjukkan 
peningkatan keberkesanan dalam pengelasan data. Dua set data sebenar digunakan untuk 
memperlihatkan hasil yang diperoleh.  
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