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RESUMO

Conjuntos nebulosos s~ao usados para descrever conceitos vagos ou imprecisos. Sistemas de
regras nebulosas _e uma poderosa ferramenta matematica para modelar fenémenos usando
uma linguagem natural. Essa dissertacdo esta dividida em duas partes. A primeira parte refere-
se a questdes tedricas relativas a conjuntos nebulosos, sistemas baseados em regras nebulosas
e teoria dos reticulados. Estabelecemos aqui uma analogia entre espacos vetoriais e familias
de conjuntos nebulosos, transformacdes lineares e sistemas de regras nebulosas. Essa analogia
segue identificando as operacdes aritméticas usuais de soma e multiplicacdo com as operacdes
correspondentes de um reticulado. Concluimos a primeira parte com um teorema que
caracteriza sistemas de regras nebulosas que comutam com as operacdes do reticulado. A
segunda parte apresenta uma aplicagdo de voz sobre IP (VolP). Especificamente, elaboramos
um sistema de regras nebulosas que avalia a qualidade na transmissdo de um servi¢co VolP
considerando apenas a taxa de pacotes pedidos e o atraso durante a transmissdo. N0sso
modelo pode ser usado para efeitos de monitoramento e/ou controle do servico de modo que
cumpra alguns requisitos técnicos ou comerciais, tais como acordo de nivel de servico.

Palavras-chaves: Reticulados completos. Conjuntos nebulosos. Sistema de regras. Servico
VolIP.
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reticulado completo e uma aplicacdo no problema de transmissao de voz sobre IP. 2009.
63f. Dissertacdo (Mestrado em Matematica Aplicada e Computacional) — Universidade
Estadual de Londrina, Londrina, 2009.

ABSTRACT

Fuzzy sets can be used to describe vague or uncertain concepts. Rule-based systems
constitute a powerful tool to model phenomena by means of a natural language. This work is
divided in two parts. The first refers to theoretical issues concerning fuzzy sets, rule-based
systems, and lattice theory. We establish here analogies between vector spaces and classes of
fuzzy sets, linear transforms and rule-based systems. The analogies follow by replacing the
usual arithmetic operations of addition and multiplication by corresponding lattice operations.
We conclude the first part by demonstrating a theorem that completely characterizes rule-
based systems that commute with lattice operations. The second part provides an application
on voice over IP (VolP). Specifically, we develop a rule-based system that evaluates the
quality of a VoIP service by considering only package loss and network delay. Our model can
be used for monitoring and/or control purposes in order to meet some technical or commercial
requirement such as service level agreements.

Keywords: Complete lattices. Fuzzy sets. Rule-based system. Service VoIP.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Por volta dos anos 1960, o0 matematico Loft Zadeh introduziu o conceito de
conjunto nebuloso (fuzzy set) no intuito de representar matematicamente conceitos vagos
empregados no nosso cotidiano, como o0s conceitos de “pessoa jovem™, “temperatura
confortavel” e “erro pequeno” [8]. Surgiu, entdo, a teoria dos conjuntos nebulosos, onde cada
conjunto nebuloso representa um conceito vago ou impeciso. Na teoria classica, 0s conjuntos
sdo de tal forma que um dado elemento de um universo de discurso pertence ou n~ao pertence
ao conjunto referido. Na teoria dos conjuntos nebulosos existe um grau de pertinéncia de cada
elemento do universo de discurso a um conjunto determinado. Desse modo, podemos dizer
que a teoria dos conjuntos nebulosos generaliza os conceitos da teoria classica de conjuntos.

Lembramos que, a teoria dos conjuntos nebulosos ndo € uma teoria nebulosa
ou vaga [42]. Em outras palavras, embora usada para descrever conceitos que ndo sao
claramente definidos, a teoria dos conjuntos nebulosos possui uma rigorosa base matematica
[12, 27]. Especificamente, essa teoria pode ser muito bem conduzida numa estrutura algébrica
chamada reticulado [40], as defini¢Oes, operacOes e propriedades de um reticulado serdo
vistas com detalhes no Capitulo 2.

Atualmente, varios pesquisadores utilizam a teoria dos conjuntos nebulosos
para resolver problemas em diversas areas da ciéncia, como por exemplo problemas de
dindmica populacional [4, 22, 23], diagnéstico [11], controle [8, 28], otimizacdo [1] e
previsdo de séries temporais [51, 53]. Uma das formas possiveis de se trabalhar com esses
problemas é utilizar sistemas de regras nebulosas (SRNs). Um SRNs utiliza métodos de
inferéncia para produzir saidas para cada entrada nebulosa [4, 42, 27]. O método de inferéncia
utilizado nessa dissertagdo sera 0 método de Mamdani. Optamos por este método, pois possui
um baixo custo operacional, efetua apenas opera¢cdes de maximos e minimos e é de fécil
compreensdo. Além disso, 0 método de Mamdani efetua poucas operacdes de ponto flutuante
(flops), o que nos facilitard a avaliacdo da qualidade de um servico de transmissdo de voz
sobre IP (VoIP).

A tecnologia VoIP surgiu como uma alternativa para 0s sistemas de

telecomunicagfes convencionais. Junto com essa tecnologia veio a necessidade de se
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melhorar a qualidade na transmissdo VolP. No intuito de melhorar essa transmissao, foram
criados métodos para se avaliar a qualidade do servi¢o VolIP.

Atualmente ha duas maneiras de avaliar a qualidade do servico de uma rede:
utilizando métodos subjetivos ou métodos objetivos. Os métodos subjetivos surgiram para
simular a opinido humana. O MOS (Mean Opinion Score) pode ser considerado um modelo
subjetivo. O MOS ¢ a média de notas atribuidas por avaliadores para a transmissdo de voz
realizada em uma chamada VolP [14]. No intuito de simular esses avaliadores, podemos usar
redes neurais artificiais e/ou conjuntos nebulosos para avaliar uma transmissao VolP.

Por outro lado, os métodos objetivos sdo assim chamados, pois, nédo
necessitam que varias pessoas avaliem o audio transmitido durante uma chamada IP. Um
exemplo de método objetivo é o Modelo E [31], que é um modelo que mede diretamente
transmissGes degenerativas e depois prediz que qualidade de voz ira resultar dessas
transmissGes. Os métodos objetivos sdo baseados em equacBes matematicas que tentam
modelar o comportamento da rede, utilizando parametros que sdo utilizados durante a
transmissdo do audio até chegar ao usuario final [14].

Nesta dissertagdo vamos utilizar um modelo baseado em um SRNs que
avalia a qualidade do servico VolP, nosso modelo pode ser considerado um método subjetivo,

pois foi construido a partir do nosso conhecimento de como funciona o servico VolP.



12

OBJETIVOS

Nesta dissertacdo temos dois objetivos. Primeiramente, estabeleceremos
uma analogia entre espacos vetoriais e transformacfes lineares com familias de conjuntos
nebulosos e sistemas de regras nebulosas. Essa analogia segue identificando as duas
operacdes de um reticulado com as operacdes usuais de soma e multiplicacdo. Além disso,
delinearemos o conceito de espaco reticulado. Um espaco reticulado é um conceito
semelhante a nogdo de espaco vetorial, mas definido usando as operacGes de juncao e reunido.
Apontaremos definicdes analogas a nocdo de operador linear e observaremos que 0S
principais métodos de inferéncia, incluindo o método de Mamdani, resultam em operadores
“reticulado-lineares” [4, 27, 42]. Sobretudo, apresentaremos um teorema que caracteriza
operadores “reticulado-lineares”. Em outras palavras, demonstraremos um teorema analogo
ao classico resultado que afirma que todo operador linear definido sobre espacos finitos
corresponde a uma matriz, e vice-versa.

Além disso, utilizaremos um sistema de regras nebulosas para avaliar a
qualidade de um servigo de transmissdo de voz sobre IP (VoIP) com o objetivo de oferecer
uma nova proposta de solucdo para esse problema. Nosso modelo fornece uma nota para a
qualidade do servico. Essa nota podera ser usada para 0 monitoramento e/ou controle. E
importante observar que o modelo utilizado pode ser considerado como um método subjetivo,
pois os conjuntos nebulosos foram definidos a partir do nosso conhecimento do problema
VolP.

Salientamos que, pelo nosso conhecimento, esta dissertacdo _e um trabalho
inédito na literatura atual, pois nenhuma pesquisa feita até entdo utilizou um sistema de regras
nebulosas que avalia a qualidade de uma transmisséo de voz sobre IP usando apenas como
variaveis de entrada o jitter de atraso e a perda de pacotes. Este fato reforca a nossa afirmacéo
que esta dissertacdo oferece uma solucdo alternativa e de facil compreensdo para o problema

de avaliar a qualidade na transmissao de voz sobre IP.
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ORGANIZACAO DO TRABALHO

Essa dissertacdo estd organizada da seguinte forma. No Capitulo 2
introduziremos as definicbes e propriedades da teoria dos reticulados. Estabeleceremos
também nesse capitulo uma analogia entre reticulados completos e espacos vetoriais.

No Capitulo 3 introduziremos o conceito de conjuntos nebulosos e suas
operacOes. Deduziremos o método de inferéncia de Mamdani utilizando um sistema de regras
nebulosas. Neste capitulo, mostraremos que esse método gera um conjunto nebuloso que pode
ser representado por um operador sobre um reticulado.

Finalmente, no Capitulo 4, estudaremos a qualidade de um servigo de voz
sobre IP usando um sistema de regras nebulosas. Compararemos os resultados do SRNs com
os resultados obtidos por uma rede neural artificial. Terminaremos essa dissertagdo com uma

conclusio sobre os resultados obtidos.
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CAPITULO 2

TEORIA DOS RETICULADOS E ANALOGIAS COM ESPACOS VETORIAIS

A teoria dos reticulados® tem suas origens nos estudos de Dedeking sobre
algebra booleana, no final do século XIX [5]. Muitos outros matematicos eminentes
contribuiram para o desenvolvimento dessa teoria, incluindo Ore, Von Neumann, Tarski e,
principalmente, Birkhoff [5, 32, 47]. O termo “reticulado”, embora, ndo seja muito conhecido
pela comunidade brasileira de matematica aplicada, é uma teoria baseada apenas em conceitos
matematicos elementares. Sobretudo, a teoria dos reticulados possui um papel importante em
diversas aplicagcbes modernas. Por exemplo, reticulados completos formam a base para muitas
técnicas de processamento e andlise de imagens [3, 18, 35] e inteligéncia computacional,

incluindo redes neurais artificiais e a teoria dos conjuntos nebulosos [12, 25, 24, 40].

2.1 RETICULADOS

A teoria dos reticulados tem como base uma relacdo de ordem = , com

propriedades bem definidas que nos leva a defini¢cdo de um conjunto parcialmente ordenado.

Defini¢do 2.1.1 Um conjunto parcialmente ordenado é um conjunto ndo vazio P munido de
uma relacdo de ordem = que satisfaz as seguintes propriedades para todo ¥ = < F:

Fi. Refleviva: » = x;
P2 Anti-simétrica: * S y e y £ x implica z = y;
P3. Transitividade: z £y ey = z implica x = =z
Dizemos que um conjunfo P € totalmente crdenado (ou forma wma cadeia) se

P{. zZ youy= x, para todo ,y = P.

! Tradug&o do termo inglés “lattice theory".
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Uma cota superior de um subconjunto X de um conjunto parcialmente
ordenado P é um elemento < € s tal que = = s para todo * € X- O supremo de X é a menor
das cotas superiores de X e sera denotado por VX De forma analoga, uma cota inferior de X é
um elemento * € F,talquer == parg todo == X. O infimo de X é a maior das cotas
inferiores X e sera denotado por AX-

E importante observar que se VX existe, ele é Ginico. De fato, se s = s’ sdo

supremos de X, entdo © = € ® ¢ = S portanto por P2 temes s = <"

Definicdo 2.1.2 Um reticulado L é um conjunto parcialmente ordenado onde todo
subconjunto finito possui supremo e infimo [5].
Nesse trabalho denotamos um reticulado por LouM. Temos a seguinte

definicdo quando um conjunto possui subconjuntos infinitos com supremo e infimo.

Definigdo 2.1.3 Um reticulado é dito completo se todo subconjunto, finito ou infinito, possui
supremo e infimo.
O intervalo fechado [0,1] € um exemplo de reticulado completo. O conjunto

dos nameros reais B representa um reticulado, mas ndo é um reticulado completo. De fato, se

tomarmos o conjunto dos niimeros naturais I = ®. temos que ™ é um subconjunto infinito de
E que ndo possui supremo. Portanto, todo reticulado completo é também um reticulado, mas
nem todo reticulado é completo.

Em um reticulado as operacbes de supremo e infimo definem duas
operacodes binarias, chamadas juncéo e reuni&o?, e denotadas respectivamente pelos simbolos

v & . Especificamente, definimos essas operacOes através das seguintes equagdes, para todo
xz,y < L

x.'-y=A{.r,p} @ t‘t.l="'.|./{l,t.':- (2.1)
Exemplo 1 Dado um conjunto X, o conjunto das partes de X, denotado por P(X), é um

reticulado completo com as operacdes de reunido e juncio dadas pela intersecdo e unido de

conjuntos, respectivamente. O infimo é o conjunto vazio " e o supremo é o préprio conjunto
Noie, APIX)=0eYPIX)=X.

2 Tradug&o dos termos “join" e “meet", respectivamente [5].
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Exemplo 2 Como visto anteriormente, o intervalo fechado [0; 1] € um reticulado completo
com as operacbes de juncdo e reunido definidas como o maximo e o minimo,
respectivamente. O supremo de [0; 1] € 1 e o infimo é 0.

Note que as operacgdes de jungéo e reuni~ao satisfazem as seguintes

propriedades para todo =¥,z < L:

1. Comutatividade: r Ay=yirzezvy=yvr (2.2
2. Associatividade: z 4 (y A 2) =z Ahg) ez iyve)=(zvy)Vva [2.3)
3. Absorgio: A {zvVy) =z Vizhy) == (2.4)
4. ldempoténcia: sz =zexVr=nr (2.5)

A Proposicdo 2.1.1 a seguir apresenta um importante resultado sobre
reticulados, pois mostra que todo conjunto munido de duas operac¢des binarias que satisfa_ca
as propriedades (2.2)-(2.5) € um reticulado. A demonstracdo dessa proposi¢do pode ser vista
em [5].

Proposicdo 2.1.1 Um conjunto munido de duas operacOes binarias € um reticulado se, e
somente se, as operacdes sobre esse conjunto satisfazem as propriedades (2.2)-(2.5).
Na teoria dos reticulados existe um importante conceito afirmando que todo

reticulado L possui um reticulado dual L-. O reticulado L & definido pela relagéo de

L,ie,dadee ry eLex =y,

ordem inversa = sobre os mesmos elementos de a relacdo de

"em L entre x e y & dada por y £ x.

ordem = As operacdes de juncdo e reunido do reticulado

dual L' correspondem as operagdes de reunido e juncdo do reticulado L. Além disso, toda

expressdo em L corresponde & uma sentenga dual obtida substituindo opera¢fes de juncdo por
reuniao, e vice-versa. Este conceito € chamado principio de dualidade [5, 18].

Principio de Dualidade. Se L é um reticulado, entdo existe um reticulado dual, tal que,
para toda definicdo, propriedade, operacdo, etc., referente a L existe uma correspondéncia
dual referente a L

Em muitos reticulados, além dos itens (2.2)-(2.5) serem satisfeitos, temos
também a propriedade de distributividade sobre as operacdes de jungdo'*’ e reunido '/

COmMo seqgue.

Definicdo 2.1.4 Um reticulado L é distributivo se as seguintes equacdes valem para todo
o, 7,y = s
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affzvyl=lasz)Viary) e aviziy) =(avy oy (2.8)

Um reticulado completo L é infinitamente distributivo se as seguintes

equacdes valem para todo @ €L e X S L /5, 18

a M {v X] = \'l..,/r_[r:: Azl e aV (/'"'n,l X) = f\ (o =), (2.7}

X =X

Exemplo 3 O intervalo fechado [0,1] _e um exemplo de reticulado completo infinitamente
distributivo. De fato, para todo @ = [0,1] ¢ X = [0,1] as duas eqgs. em (2.7) s&o satisfeitas.

2.2 ANALOGIAS COM ESPACOS VETORIAIS

Como os reticulados sdo estruturas algébricas bem definidas, podemos
delinear uma analogia entre reticulados e espacos vetoriais. Note que as duas egs. em (2.6)
sdo analogas a distributividade do produto com a soma, isto €,

x,¥v £ V, ond= K 4

a(x +y) = ax + ay, para todo a € K é um corpo e ¥ é um espaco vetorial

e

(cf. Apéndice A). Por outro lado, as duas egs. em (2.7) podem ser identificadas com a equacao

([ dr) = Jy ad. Desse modo, podemos delinear uma analogia entre as operacées de juncio
e reunido de reticulados com as operagdes de adicdo e multiplicagdo dos nimeros reais. Tendo
em vista o principio de dualidade, podemos identificar sem perda de generalidade

com “x7, V" eom “+" e ng caso de reticulados completos, x4 com V-

Dessa analogia podemos estabelecer uma estrutura algebrica semelhante ao
conceito de espaco vetorial, mas definido sobre um reticulado® que serd chamado espaco

reticulado sup-.

Definicdo 2.2.1 Um espaco reticulado sup-4 € um conjunto ndo vazio £ definido sobre um

reticulado distributivo L onde a operagdo juncdo associa a cada par =¥ = “ um elemento
xVy = L ¢aoperacdo reunido associaacada * € £ e a £ L ymelemento @ /% € £
Exemplo 4 Considere o reticulado completo L = [0,1]. O hipercubo L™ = [0,1]" é um

exemplo de espaco reticulado andlogo a R". Por exemplo, dado um escalar « = L e vetores

% Nesse trabalho, usaremos fontes em negrito para denotar elementos de um espaco vetorial e fontes em italico
para denotar escalares.
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coluna  *=ln.z]l LM ey =[n,... ] €L,

podemos definir xXVy=
[f1 Vo, V]t el eatx =[anm,.. . anz,]l e LN Neste caso, XVy é
simplesmente 0 maximo elemento-a-elemento de * ¢ ¥- Por outro lado, o vetor«=  x ¢ obtido
efetuando um corte de nivel « no vetor x

Exemplo 5 Dado um conjunto ¥ e o reticulado completo Lo conjunto de todas as funcées
x: =L, denotado por FIUL): 6 ym exemplo de espaco reticulado analogo ao espaco das
funcdes continuas definidas sobre um conjunto compacto [29]. Por exemplo, dados

€ L e fungdes x,y £ F(U,L), definimos xvy € F(U,L) earx e F(UL) ~ymo seque para todo

we :

(v w)u)=x(u)vylul e (afx)(uw)=aoa’x{u). (2.3)

Observacgédo 2.2.1 Dualmente, podemos definir o conceito de espaco reticulado inf-v. Note

também que o conjunto de todos os elementos de £ forma um reticulado completo com as
operacdes de supremo e infimo empregados nos espacos sup-4 e inf-v, respectivamente. Em

particular, vale o seguinte lema.

Lema 2.2.1 Se L ¢ um reticulado, entdo o conjunto das funcdes (Y.L} ¢ um reticulado.
Além disso, se L é um reticulado completo, entdo F (%, L) também é um reticulado completo.
Demonstracéo: Parte 1. Considere um reticulado L- Mostraremos que F (L) ¢ também um
reticulado. Para isso, F(I.L] deve satisfazer as propriedades (2.2)-(2.5). Sejam
x¥.2 € FIUL): temos que

1. Comutatividade:

(A yin) =xiu) Ayle) =viu) Ax(e) =y Axu), Yusll

(v y () = x(u) v y(u) = y(u) vx(u) = (y vx)(u), Yuel

2. Associatividade:
(x Ay Aal)u) = x(u) Ay hz)lu)
= xfu) Aylu) Asu)
= ixAyilu)fau)

= ([xay)re)uw), Yesll
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(xviyvelllu) = x{u)vivvea)lu)
= (m) W oy(u)Wv a(n)
= (xVyhu)vealu)

= ((xvy)vallu). Yuesll

3. Absorgdo: Para todo*(#):¥() L, temos por hipotese que L satisfaz a
propriedade de absor¢éo. De fato,
(A (v y))(u) = x(u) A (xV y)(u)
= x{u) A (x(u) v y(u)

= xfu), Yuel]

(v {xAay)iu) = xfu) v ixAyiiu)
= xfu) WV (xle) Aoylu))

= xfu), Yuell

4. ldempoténcia:

Ax)u) =x(u) A xiu)=x{u), Yu=sl.

(v a)(u) =x(u) v xiu) =x(u), Yuesll

Portanto, (1.} ¢ um reticulado.
Parte 2. Agora, vamos mostrar que ("L} & um reticulado completo

quando L for um reticulado completo. Seja X um subconjunto, finito ou infinito, de F (/L)

Yiuw) = {x{u), x = X}

Note que *(u) €L paratodo “ = U logo o conjunto é um subconjunto

¥(u) Tou)

de L. Como L é um reticulado completo possui um supremo ¥ e um infimox*(u).

Assim,

(V XJ (n) = v x(u) =y u), (2.9)

==X

(/'"'.Il X) (n) = A xfu) =y u). (2.10)

x=X
Desse modo, o supremo de X é¥' eo infimo é 3% 1. e, VX =y' e AX =¥" portanto F(U/ L) &

um reticulado completo.
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Finalmente, podemos importar também da algebra linear um conceito

semelhante a nocdo de operador linear, mas sobre espacos reticulados.

Definicdo 2.2.2 Sejam £ ¢ M espacos reticulados sobre L.Dizemos que T :£ — M é ym
operador sup-. se a seguinte equacao valer paratodo x v < £ ea, #= L:

T [[r.‘r ARV (F Ay ]] = [a s T(x)] v [#~T(¥)]. (2.11)

Se L for um reticulado completo infinitamente distributivo, entdo um

operador sup-. deve satisfazer a sequinte equacéo para todo X = £ e a €L:

7 (an (VX)) =ar Lif: T

(2.12)

Exemplo 6 Sejam U e V' conjuntos quaisquer. O operador 1& : FIU,L) — FV.L) definido
como segue onde A : U/ =V — 1L é um operador sup-A.

yviv) =Tgrix){v) = "'V" (H(tt. ) A :{(tt}) , TwvelV. (2.13)

well

De fato, seja * = F (I L) e a €L Agsim temos

(e (VX))o =V (R (o (V) 0)

usll

— aA \j (Riw,v) (\/x)(u;u)]

weld

= an|\/ (V (Bu,v) -"'-.:-L[u]])]

Tuell xeX

= an [V (VB -"'-.:-c[u]])]

TweEX well
= an "\/']'_'_lq[i-l][’b']]~
o

paratodo ¥ V. . Portanto, T# é um operador sup- pois satisfaz a eq. (2.12).
Nos proximos capitulos mostraremos que 0s principais sistemas baseados

em regras nebulosas representam operadores sup-A. Gostariamos de observar, entretanto, que

podemos definir de forma analoga o conceito de operador inf-v substituindo “¥" Por “7, ¢

vice-versa, nas egs. (2.12) e (2.11).
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CAPITULO 3

TEORIA DOS CONJUNTOS NEBULOSOS

A Teoria dos Conjuntos Nebulosos* (ou Conjuntos Fuzzy) foi introduzida
em 1965 pelo matematico Loft Zadeh no intuito de representar matematicamente conceitos
vagos empregados frequentemente na linguagem cotidiana [54, 56]. Conjuntos nebulosos
foram usados com sucesso para resolver diversos problemas com aplicacdes cientificas e/ou
na area de engenharia [4, 28, 30, 42]. Sobretudo, a teoria dos conjuntos nebulosos oferece
uma ferramenta eficiente para a manipulacdo de termos expressos em palavras [57]. Nesse
trabalho, usaremos conjuntos nebulosos para modelar e manipular conceitos vagos como a
noc¢ao de “servico ruim”, “perda imperceptivel” e “atraso inaceitavel” [8].

Neste capitulo, apresentamos 0s conceitos basicos da teoria dos conjuntos
nebulosos e sistemas de regras nebulosas. Mostraremos também, que os principais métodos de
inferéncia representam operadores “reticulado-lineares” e um teorema que caracteriza

operadores “reticulado-lineares”.

3.1 CoONJUNTOS NEBULOSOS E CONJUNTOS CLASSICOS

A teoria dos conjuntos nebulosos é utilizada para representar
matematicamente conceitos vagos como, por exemplo, o conceito de “pessoa alta” ou “pessoa
jovem”. Esses conceitos, apesar de utilizados com frequéncia no nosso cotidiano, sao
imprecisos no seguinte sentido: considere a sentenca “Jodo € alto”. Duas abordagens podem
ser empregadas para descrever matematicamente o conceito de pessoa alta. A primeira,
usando a teoria classica de conjuntos, estabelece um valor para que uma pessoa possa ser
considerada “alta”. Por exemplo, podemos supor que uma pessoa € considerada alta a partir
de 1,80 metros. Neste caso, uma pessoa com 1,79 metros ndo € considerada alta. Podemos

entdo nos perguntar se esse conceito esta sendo modelado corretamente.

* Traduc#o do termo inglés “fuzzy sets”
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f

Figura 3.1 — Funcdo ¢ que representa o conceito de pessoas altas por meio do conjunto classico X.

A segunda abordagem é baseada na teoria de conjuntos nebulosos. Aqui
atribuimos a cada pessoa um grau de intensidade que representa 0 quanto a pessoa pertence a
classe de pessoas altas. Esta segunda abordagem € a que serd tratada neste capitulo.

Quando trabalhamos com conjuntos classicos (ou crisp) as pessoas Sao

consideradas altas ou ndo, i.e., as pessoas pertencem a classe de pessoas altas ou ndo. Por
exemplo, seja I o conjunto de todas as alturas possiveis. O conjunto ¥ é chamado universo
de discurso. O conjunto das “pessoas altas” pode ser representado por um subconjunto
X cU. Vamos assumir que X = 1z = U[ 1,80 < u < 2,00} Note que uma pessoa com altura =
é alta se e somente se == X. Além disso, observe que o conjunto X também pode ser

representado pela funcio *: ¥ — {0,1} definida por

1 == 1,80 <= 200
®u) = (3.1)
0 caso contrario,

para todo == U. . A Figura 3.1 representa o grafico de x. Note que = =X == e somente se,

x({u) = 1. Caso contrario, * nao pertence a -X-

Por outro lado, o conceito de pessoa alta pode ser representado por um

conjunto nebuloso como segue [27, 4]. Seja * ¥ — [%:1] a funcéo que associa a cada altura u

um valor no intervalo [0,1].
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Figura 3.2 — Funcdo * que representa o conceito de pessoa alta por meio de uma fungéo exponencial.

A funcdo * pode ser definida, por exemplo, como

x(u) =exp [—zljl[t: - 1..90}2] . Wu = I, (3.2)

O grafico de x esta apresentado na Figura 3.2. Note que * assume o valor
0,81 para u = 1,30. |sso significa que uma pessoa com 1,80 m de altura _e 81% compativel
com o conceito de pessoa alta. De um modo similar, uma pessoa com 1,79 m de altura _e 78%
compativel com a nocdo de pessoa alta. Portanto, pessoas com alturas proximas foram
classificadas de forma semelhante ao conceito de pessoa alta. Esse simples fato nos permite

descrever problemas complexos usando poucos conceitos ou conjuntos nebulosos [42, 57].

Definicdo 3.1.1 Um conjunto nebuloso, definido sobre um universo de discurso U é
caracterizado por uma funcéo de pertinéncia que atribui um valor no intervalo [0,1] para cada

elemento ® €U, isto €
x: U —[0,1]. (3.3)
Em outras palavras, o valor *(#} representa o grau de compatibilidade de
+u = ' com o conceito representado por *: 1= *(} representa o quanto = *-
Denotaremos o0 conjunto de todos o0s conjuntos nebulosos em
U por F(U,[0.1]) oy para facilitar a notagdo, por F(U)- Note que © () é um caso particular de

F(U.L) no Exemplo 5 do Capitulo 2.
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3.2 OPERACOES cOM CONJUNTOS NEBULOSOS

Muitas operagdes com conjuntos nebulosos sdo efetuadas usando o conceito
de conjuncéo nebulosa e disjuncdo nebulosa. Conjungdes e disjungdes nebulosas generalizam

0s conceitos classicos de conjuncao e disjuncdo, isto €, os operadores “e” e “ou” da logica
booleana [27, 42, 54].

Definicdo 3.2.1 Uma conjuncéo nebulosa é uma operacéo binaria Cr [0, 2] < [0,1] — [0,1]
crescente em ambos os argumentos que satisfaz as equacdes

1. 0e(1,1y =1, Ce(1,0) =0, C(0,1)y =0 e Ug(0,0) = 0 {condigdo de fronteira);
2 Sex =z ey<y, entdo Up(z,y) = Cx(z", o) {monotonicidade),

Para todo ™% ¥ = [0:1] /56, 53]

Definicdo 3.2.2 Uma disjuncdo nebulosa é uma operagdo binaria ©7 11> [%:1] = 10,1]
crescente em ambos o0s argumentos que satisfaz as condigdes

1. De(0,0)y =0, Dg(1,00 =1, De(0, 1) =1 e D¢(1,1) =1 {condigdo de fronteira);

2 Sex=gz'ey=y, entdo Dr(x,y) = D', y") {monotonicidade),

para todo ¥ ¥ € [0,1]

As operagdes de méximo e minimo sdo exemplos de disjuncdo e conjungédo
nebulosas, respectivamente. Outros exemplos de disjuncdo e conjuncdo podem ser
encontrados em [4, 40]. E importante observar, entretanto que 0 maximo e o0 minimo s&o 0s
operadores logicos mais empregados na literatura. De fato, muitos livros definem apenas

esses dois operadores na logica nebulosa.
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Figura 3.3 — Funcdes de pertinéncia que representam as classes de pessoas de estatura media
X e pessoas altas x, onde as linhas tracejada e a linha continua representam x: e
X, respectivamente.

Disjuncéo e conjuncdo nebulosas podem ser usadas para definir a unido e a
intersecdo de conjuntos nebulosos. Explicitamente, a unido de conjuntos nebulosos
x,y € F(U) ¢ definida como

(U yi(u) = Delxiu), vw(u)), Wu e [, (3.4)

Analogamente, a intersecdo dos conjuntos nebulosos *¥ € F(U} ¢ definida
como

M yi(e) = Crlxiu),viu)), Yue [N (3.5)

Exemplo 7 Considere os conceitos de “pessoas de estatura média” e ““pessoa alta™. Estes
dois conceitos podem ser representados pelos conjuntos nebulosos x™ e X~ apresentados na
Figura 3.3. A unido e a intersecdo nebulosas de x" e x~ podem ser calculados usando o

minimo e o maximo. O resultado € apresentado nas Figuras 3.4 e 3.5, respectivamente.

Nesse trabalho empregaremos apenas 0 minimo e 0 mMaximo como
conjuncdo e disjuncdo nebulosa. Antes de prosseguir, entretanto, gostariamos de apresentar

algumas observacdes sobre essas duas operacdes. Do ponto de vista matematico, a classe de

todos os conjuntos nebulosos, representada pelo conjunto +(}, com as operacles de maximo
e minimo, aplicadas pontualmente, representa um reticulado completo. De fato, todo

subconjunto finito ou infinito de (%'} possui supremo e infimo, como visto no Capitulo 2.
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Figura 3.4 — Funcdo de pertinéncia que representa a interseccao entre as classes de pessoas de estatura
média X" e pessoas altas x"".

Figura 3.5 — Funcéo de pertinéncia que representa a uni~ao entre as classes de pessoas de estatura
média X" e pessoas altas x"".

Do ponto de vista computacional, as operacdes de maximo e minimo nédo

geram erros de arredondamento e podem ser efetuadas de forma rapida e eficiente [45].

3.3 RELACAO NEBULOSA

Antes de falarmos de relagfes nebulosas, vamos fazer uma pequena
introdugdo sobre o que s@o relagdes no sentido classico. Relagdes estabelecem associagdes,
comparagOes, semelhancas, identidades, etc. entre objetos ou elementos de conjuntos ndo

necessariamente iguais. Em termos matematicos, uma relacdo classica corresponde a um

conjunto de pares ordenados (uv) onde u e U7 ew e V' [42].
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Sejam U=V dois universos de discursos, vamos definir o produto

cartesiano de UeV por U=V, que é o conjunto de todos os pares

(w,v) tails que u = IV a v

= V- Uma relacio E. definida sobre o cartesiano ¥ * V' também pode
ser vista como uma aplicacéo

R:U =V — 0,1}, (3.8)

onde

1 (1,
R{w,v) =1 . (3.7)

RelacBes nebulosas generalizam o conceito classico de relagdes, pois

admitem a nogdo de associacao parcial. Vejamos a seguinte definicéo.

Definicdo 3.3.1 Dados os universos de discurso L' =V . Uma relacdo nebulosa R é um
subconjunto do produto cartesiano U x V' [42]. Equivalentemente, uma relacdo nebulosa
sobre ' » V' é uma aplicacéo

R:U =V —[01] (3.8)

Dizemos que dois elementos u e v estdo totalmente relacionados quando

Rluw,v) =10

R{uw,v) =1, Por outro lado, se » entdo os elementos n~ao estdo relacionados.

Finalmente, valores entre © < F(w,v) <1 representam um grau de relacionamento parcial.

Observacao 3.3.1 Uma relacdo cléssica indica se existe ou ndo um relacionamento entre dois
elementos. Uma relagdo nebulosa, além de dizer se existe ou ndo um relacionamento entre

dois elementos, indica também qual o grau desse relacionamento.

Tabela 3.1 — Relacéo de aproximacéo entre os elementos dos universos de discurso 7 = V'

R 160 190 200

150 09 048 05
160 1 07 04
130 05 098 0,3

Observe ainda, que relagdes nebulosas sdo conjuntos nebulosos formados

sobre o produto cartesiano dos universos de discursos U = V. As operacGes basicas sobre
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relacdes nebulosas sdo a unido e a intersecdo, que conceitualmente seguem as operacoes

correspondentes sobre conjuntos nebulosos [42]. A familia de todas as relagdes nebulosas

sobre [ = V¢ denotada por (I = V).

7 ={1,60;1,90;1,95}

Exemplo 8 Por simplicidade considere os universos de discurso e

C | Efj- M . ~ . .
V'=11,50:1,60: 1,80} Definimos uma relagio R de proximidade, onde E representa o

conceito “aproximado”, tal que R verifica o quanto os elementos de ' V' estdo préximos.

Esta relagdo pode ser representada pela Tabela 3.1.

Note que a relacdo nebulosa #(:v): onde u =1 ev eV, recebe valores

com grau de pertinéncia no intervalo [0,1].

3.4 SISTEMAS DE REGRAS NEBULOSAS

Uma regra nebulosa é qualquer sentenca da forma se-entdo onde os
antecedentes e/ou consequentes sdo conjuntos nebulosos [4, 27, 40, 42]. Varias regras
nebulosas formam um Sistema de Regras Nebulosas (SRNs). Matematicamente, podemos
representar um SRNs como segue onde x* = F(U7) e y* € F(V) s~a0 conjuntos nebulosos para

todo € =1,.... k.

F*: Se uéx® entio véy", paratodo £=1,... k (3.9)

SRNs séo usados para modelar problemas que podem ser descritos usando
linguagem natural. Aplicagdes de SRNs inclui avaliacdo da qualidade de um servico de
transmissdo de voz sobre IP, modelagem da evolucdo de soropositivos para HIV numa
determinada populacdo e diagndstico de cancer de préstata [4, 11, 8, 22, 23]. Apresentamos
abaixo um exemplo simples de SRNs [42].

Exemplo 9 Vamos supor que uma sala possua um aparelho de ar condicionado. Podemos
representar a regulagem automatica do aparelho em relagdo a temperatura ambiente atraves
de um SRN com regras do tipo

Se a temperatura & alta, entdo a poténcia ¢ maxima, (3.10)

onde os universos de discurso U e V representam a temperatura ambiente e a poténcia do

aparelho de ar-condicionado, respectivamente. Na regra (3.10), o conjunto nebuloso do
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antecedente representa o conceito de ““temperatura alta” enquanto que o conjunto nebuloso
do consequente corresponde a nocao ““poténcia maxima”.

E importante observar que regras nebulosas podem ser formuladas de
forma simples usando nossa concepgao de como o sistema (ar-condicionado) deve funcionar.
O SRNs é usado posteriormente para inferir a poténcia apropriada para uma dada

temperatura ambiente.

Dado um SRNs e um conjunto nebuloso = < F(l') (e.g. a temperatura
ambiente), a forma mais usada para deduzir um conjunto nebuloso ¥ = (V) (e.g. a poténcia

do ar-condicionado) consiste em efetuar os seguintes passos [4, 27]:

1. Calcular o maior grau de intersecdo de x com os antecedentes ** das

regras nebulosas F*. Em termos matematicos, calculamos:

= “I.I./ (}LE[R] Aoxf i:rjn]l. YE=1,....k. (3.11)
sl

O valor ™ mede o grau de compatibilidade dos conjuntos nebulosos x = x*.

.. . . in £
2. Definir o conjunto nebuloso ¥ como a unido dos consequentes ¥

truncados nos respectivos valores ™ Paraf=1,....k. Especificamente,

definimos

k
yiv) = v Ii*.-"E }.-"5.:1'}:]_ Yoee V. (3.12)
£=1

A estratégia descrita pelos itens 1 e 2 acima é conhecida como método de
inferéncia de Mamdani [4, 27, 42].

3.5 REGRA COMPOSICIONAL DE INFER™ENCIA E OPERADORES SUP-A

O método de Mamdani representa um caso particular de Regra
Composicional de Inferéncia (RCI), um conceito introduzido nos anos 1970 por Zadeh [55].
Uma RCI define o conjunto nebuloso deduzido y através de uma composicdo do conjunto
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nebuloso x = F(U) com uma relagdo nebulosa # = F(U" = V) que captura o comportamento

do SRNs. Formalmente, ¥ € (V) é dado pela equagéo

yviv) =Tg(x)v) = v (H(tnfu] }.'.['tt:I) , TwelV. (3.13)
uslf
A relacdo nebulosa # = F(U = V) ) pode ser definida de diversas formas

[27, 42]. Por exemplo, no método de Mamdani definimos # = F(l7 = V') como segue:

k
Rlu,v) = 1'5.'/ [}C_'E['i:i:I }-‘El:‘t-‘]) , paratodouwesUewve V. (3.14)
=1

Observe que 0 método de inferéncia de Mamdani apresenta como saida um

conjunto nebuloso ¥ #m V- Podemos utilizar um método de defuzzificagdo para determinar

um valor v* £V que representa o conjunto nebuloso ¥ [42]. Neste trabalho, adotamos o

centro de area como método de defuzzificagdo. O centro de area define v* através da seguinte

equacdo onde 1¥1:--+: ¥} é uma particdo do universo de discurso V:

S ylyv
e (3.15)

> ¥l

No Exemplo 9, o0 método de defuzzificacdao dado pela eg. (3.15) fornece um valor indicando

a poténcia que o aparelho de ar-condicionado deve usar para uma dada temperatura ambiente.

Observacdo 3.5.1 Um SRNs com o método de inferéncia de Mamdani e o centro de area
como técnica de defuzzificacdo (e.g. Exemplo 9) representa um aproximador universal, i.e.,
esse processo pode ser usado para aproximar uniformemente qualquer funcdo continua
definida em um compacto [2, 9].

Note também que a eq. (3.13) define um operador T&: F() — F(V)
andlogo ao conceito de operador integral, mas definido sobre um espago reticulado.
Lembramos que um operador integral Tk : €(L) — C(V) ¢ dado pela seguinte equacdo onde

ClU) =€V} denotam o conjunto de todas as fungBes reais continuas sobre conjuntos
compactos U e V' respectivamente [29]:

viv) =TH‘EXI'(F3'=fI"[tm-‘lﬂ-&[u]dtn YoeV. (3.16)
i
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Operadores integrais sdo exemplos de operadores lineares sobre o espaco
das funcBes reais continuas (cf. Apéndice A). Portanto, podemos nos perguntar se Tr
representa um operador reticulado. O seguinte teorema mostra que 7= dado pela eq. (3.13) é
um operador sup-A. Em outras palavras, o0 método de inferéncia de Mamdani ou, de modo
mais geral, a regra composicional de inferéncia, representa um operador sup-A. O Teorema

3.5.1 mostra também que a reciproca € valida, i.e., todo operador sup-A € descrito pela eq.
(3.13).

Teorema 3.5.1 Sejam [7 « V' universos de discurso. Um operador T& : F{') — F(V) é um

operador sup-A se, e somente se, T= é dado pela eq. (3.13) para alguma relacdo nebulosa
Re F(UU =« V).

Demonstracéo: Primeiramente vamos supor que Tr seja um operador sup-A.
Seja L.:U— {01} a funcdo indicadora definida como segue:

Lip)=1sep=ue I(s) =0 caso contrario. Note que podemos representar * = F(I) como

segue usando funcdes indicadoras:

X = "\f (:-L[u] Iu} .

u-EU

Como T® é um operador sup-A, temos

Taix){v) = Tg (V () I}) (v)

well

v Ty (}:(u] Iu) (v)

we ir

=V (x4 (@) )

us il

para todo »=V.Logo Tr satisfaz a eq. (3.13) onde a relacdo H = F(U =V} é dada por
H[“f"—":‘ = qulu:'['lr':' para todo e Maw = .
Por outro lado, suponha que Tr seja dado pela eq. (3.13), mostraremos que

Tr é um operador sup-A. Para isso, seja X = F(U) e a = [0,1]. Assim, temos
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Taan (VX)) = V (B a (an (VX))

well

— an \/ (H(u.t‘] (\j}{)(u])]

all

= an [V (V Buw)n :-:[u]])]

-uEU 1-5:':.

= o 1'\’," ( 1"1’," (Riw,v) A }:[u]]]]

usil

==X
= an [\ '_qr_x:nr.z-:u].

para todo » = V', Portanto, Tr é um operador sup- pois satisfaz a eq. (2.11).

Gostariamos de observar que muitos livros e artigos sobre a teoria dos
conjuntos nebulosos e sobre logica nebulosa apresentam a eq. (3.13) como a forma geral de se
representar um SRNs. O argumento usado frequentemente é o seguinte: Como SRNs
capturam relagdes entre as variaveis » = U ev eV, esses podem entdo ser representados de
forma geral usando uma relacdo nebulosa. Todavia, o Teorema 3.5.1 mostra que a eq. (3.13)
descreve apenas um subconjunto de todos os operadores entre as familias de conjuntos

nebulosos (L'} e F(V), i.e., a classe dos operadores sup-A.

Exemplo 10 O método de inferéncia Soma-A introduzido por Kosko constitui um exemplo de

operador entre conjuntos nebulosos que n~ao pode ser descrito pela eq. (3.13) [28, 42].
Vejamos, dado um SRNs (cf. Exemplo 9) e um conjunto nebuloso x (e.g. a

temperatura ambiente). O método de inferéncia soma- deduz um conjunto nebuloso y (e.g. a

poténcia do ar-condicionado) da seguinte forma:

1. Para cada ¢ calculamos a relacéo entre o conjunto ¥*(v} e o grau de

interseccdo de x e x* como segue

vi(v) = v [{x(ttj Aot} 3,-"5[1-‘}) , (3.17)

wsll

onde v £V

2. Deduzimos o conjunto nebuloso ¥(¥) como a soma de todos ¥:{*)com um

peso wr, isto é,

k
yiv) = Z %‘f}’flii-‘:l.. YoeelV (3.18)
=1

onde =* reflete a relevancia de cada regra #*
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Note que, 0 método soma-A processa paralelamente cada regra, e como o

conjunto nebuloso inferido y é a soma da contribuicdo individual de cada regra % podemos

obter um valor para ¥{¥) maior que 1 para algum v»<V. Para evitar esse problema,

geralmente adotamos w*, de forma que Z;=1"°’E =1 Se todas as regras ¢ tem a mesma
contribuicdo para o sistema, entdo definimos ®* = 1/k /28],

Esse tipo de método é chamado de método de inferéncia aditiva, pois
utilizamos a soma no lugar do supremo para deduzir o conjunto nebuloso y [42]. Este método
de inferéncia ndo pode ser representado pelo operador da eg. (3.13), pois a soma ndo comuta
com o supremo e 0 minimo. Vejamos um contra-exemplo:

Vamos supor que U =1{ul e V ={v} g sejam dois universos de discurso com
um Gnico elemento, e sejam ' (%) = 0,25, x*(u) = 0,75, y'(v) = 0,30 e y*(v) = 0,60 coniyntos
nebulosos em [ e V. Construimos o SRNs com duas regras #' ¢ B, como segue

R': Seu éx!, entiov é y', (3.19)

R*: Sew é3x2, entio v é y°, (3.20)

Mostraremos que a seguinte propriedade é violada se adotarmos o método

de inferéncia de Kosko.

T(an (\/X)) =

(3.21)

v T(x)
=X

Para isso, considere o conjunto nebuloso =iuj=0,40 e a constante

« = 0,35. Dado um valor de entrada @ “* aplicado ao operador de Kosko temos

2

Z wh [ﬂ [ Aox(u)] Aot (u)) A }-'E['L':I] =

=1

1

il Y Eraty A vEf )
z[t[c: vx(u)] A oxt(u)) Ay [‘-L_I]

MM

Il
=

[: 0,35 1.0,40] £.0,25) /0,30

[N W Sl

~(([0,35 10,40 1 0,75) 1. 0,60)

= 0,125 40,175 = 0,300

Por outro lado, temos que
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! (Z ut ({x[u] A {u)) A }‘Eit’:')) - ( i (fx{tfil Aot (u)) A :v“'[t']))

— 0,35/ [ ((0,40 .0,25) 70,30

g
Ba| =

[

E=

1 T A ".".\' >
+ 3((0,4000,75) 4 uJ.m)]
— 0,354 (0,125 + 0, 20)

= 0,350,325 = 0,325

Portanto,

2
3wt [{ for Ao w] A x®(u)) A :v*f[t-]) #ah (Z wf ({x[tc}- Aox{u)) A }’E(v}}) .
£=1

2
=1

0 que contraria a defini¢éo de operador sup-.
3.6 SRNS coM MULTIPLAS ENTRADAS E MULTIPLAS SAIDAS

Em muitos problemas utilizamos SRNs onde cada regra possui multiplas
entradas e multiplas saidas. Vamos representar 0 nimero de entradas por n e o numero de
saidas por m. O caso mais simples de regras nebulosas acontece quando temos n = m = 1,
visto em (3.9). Um outro caso muito comum é quando n =2 e m = 1, que sera utilizado para
avaliar a qualidade do servigo VolP, como sera visto no Capitulo 4. Nesta secdo mostraremos
gue um SRNs com multiplas entradas e multiplas saidas pode ser representado por um sistema
que possui uma Unica entrada e uma Unica saida [41, 42].

Um SRNs com mudltiplas entradas e multiplas saidas pode ser representado
da seguinte forma
:

&+ . P . & - . . .
RHe: Seupéxieugéxie... eu,exg, entiov éyieméyie. .. 8y, &y,

(3.22)

onde £=1.---.k wev; s3o as varidveis pertencentes aos universos de discursos UieVj,

. EoE : - . T
respectivamente, *: ©¥; sfo conjuntos nebulosos definidos sobre os universos Ui =Vi para

todo # = 1,2,...,me j=12...,m Note, entretanto, que podemos definir conjuntos nebulosos
xeyspaal=1,....k que capturam as informacdes dos conjuntos nebulosos do antecedente

e do consequente sobre os produtos cartesianos U =Uhxlhx--xU, e



1_.- — 'L_.-'l % 'L_.-'2 S oaas

segue, para todo ® = Uiew V5,

LF!
©u) = \xbw), e ¥ = A\ ¥
=1

35

< Vi, respectivamente. Os conjuntos nebulosos =* & ¥* sdo definidos como

). (3.23)

Assim, podemos converter uma regra nebulosa com multiplas entradas e

multiplas saidas em uma regra da forma

# & - ” £
R : Seuéx® entio v é vy,

U ) B0 = (1, U, ..

onde = 1,2, ... -+ Um) g80 as variaveis.

E importante observar que 0s conjuntos X € ¥*

£

: e v eyt .
cartesiano 1 " 2 U R B XL R Y2 2 2 Ny regpectivamente.

(3.24)

representam o produto
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CAPITULO 4

APLICACAO: AVALIACAO DA QUALIDADE DE UM SERVICO DE
TRANSMISSAO DE VOZ SOBRE IP

Atualmente, os servicgos de telecomunicacBes ndo estdo mais restritos apenas
aos sistemas de telefonia convencionais. Hoje, temos também a op¢éo de usar a internet como
meio de comunicagdo em tempo real. Visto que a internet emprega um protocolo especial
chamado 1P, denominamos VolIP? qualquer tecnologia que usa a internet para a comunicacao
de voz [37].

E importante lembrar, entretanto, que a internet foi projetada para o trafego
de dados genéricos, e ndo necessariamente para a transmissdo de voz em tempo real.
Consequentemente, a qualidade dos servicos VolP pode ser inferior aos servicos
convencionais de telefonia, que foram projetados especificamente para a transmissdo de voz
[34]. Nesse contexto, surge a necessidade de medir a qualidade de um servigo VolIP [49]. Essa
medida pode ser usada para 0 monitoramento e/ou controle do servico de modo que alguns
requisitos sejam satisfeitos. Nesse trabalho usaremos um sistema de regras nebulosas para
estimar a qualidade de um servico (QoS)* VolP.

Muitos fatores podem influenciar a qualidade de um servi¢o VolIP, incluindo
a taxa de pacotes perdidos (ou simplesmente a perda de pacotes), jitter* de atraso (ou
simplesmente o0 atraso) e o codec empregado para a codificacdo e decodificacdo do sinal de
voz. Nesse trabalho, iremos estimar a qualidade do servi¢o VolIP considerando apenas a perda
de pacotes e 0 atraso. O codec utilizado durante todos os experimentos foi o codec G. 711 [7].

Existe na literatura basicamente dois tipos de métodos para avaliar a
qualidade de um servigco VoIP: métodos objetivos e métodos subjetivos [14, 49, 39]. Os
métodos objetivos avaliam a qualidade do servico VolP utilizando dados da rede e algumas
informagdes do sistema como o codec empregado. O modelo-E é um exemplo de método
objetivo [21].

! do inglés internet protocol.

2 do inglés Voice over IP.

% do ingés, quality of service

* Jitter é o valor absoluto da diferenca entre o atraso de dois pacotes recebidos consecutivamente em um mesmo
stream [14].



37

Em contraste, os métodos subjetivos simulam a opinido dos usuarios sobre a
qualidade do servico VolP [20]. E importante observar que a opinido dos usuarios pode variar
dependendo da lingua empregada e dos servicos de telefonia que o0s usuarios estdo
acostumados a utilizar [39]. O método que utilizaremos nesse trabalho para analisar a
qualidade do sistema VolP pode ser classificado como um método subjetivo pois foi projetado
a partir da nossa concepcdo de como deve ser a qualidade do servigo VolP, conhecidos a
perda e o atraso da rede.

Finalmente, gostariamos de lembrar que a estimativa da Q=5 deve ser
efetuada em tempo real na ordem de milissegundos. Portanto, nesse trabalho buscamos um
algoritmo que efetue poucas operacGes de ponto flutuante (ops) [6]. Optamos assim por um

método que efetua, na grande maioria, operagdes de maximos e minimos, i.e., as operacdes de

juncdo e reunido em reticulados completos [0; 1] e F ().

4.1 MODELAGEM DO PROBLEMA

Nesse trabalho utilizaremos sistemas de regras nebulosas (SRNs) para
estimar a qualidade de um servico VolP, onde cada regra nebulosa foi construida através do
nosso conhecimento de como funciona um sistema de transmissdo de voz sobre IP. Os
conjuntos nebulosos usados no SRNs representam a taxa de pacotes perdidos, o atraso na

transmisséo e a qualidade do servico.

1
=k} a4 =k} G [y .4 L] 1

Figura 4.1 — Conjuntos nebulosos usados para modelar a taxa de pacotes perdidos. As linhas
tracejadas indicam o grau de compatibilidade de uma perda 0; 6 com 0s conceitos
perda aceitavel e perda inaceitavel.
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A Figura 4.1 apresenta os trés conjuntos nebulosos que foram usados para
descrever a taxa de pacotes perdidos, ou simplesmente a perda de pacotes. Esses conjuntos

nebulosos representam 0s conceitos de perda imperceptivel, perda aceitavel e perda

inaceitavel de pacotes e foram denotados por *i» Xi =X}, respectivamente. Assim, uma perda
de 0,6 dos pacotes possui compatibilidade 0 (0%) com o conceito perda imperceptivel, 0,8

(80%) com o conceito perda aceitavel e 0,2 (20%) com o conceito perda inaceitavel. De um

modo similar, a Figura 4.2 apresenta conjuntos nebulosos X2 Xi =X: que representam 0s
conceitos de atraso imperceptivel, aceitavel e inaceitavel, respectivamente. Desse modo, um
atraso de 0,2 é 0,6 (60%) compativel com o conceito atraso imperceptivel, 0,4 (40%)
compativel com o conceito atraso aceitavel e nada compativel com o conceito atraso
inaceitavel. Finalmente, a Figura 4.3 apresenta 0s conjuntos nebulosos que descrevem a

qualidade do servico VolP. Especificamente, essa figura apresenta os conjuntos nebulosos

1 .z 5 . . , . .
YL ¥ ¥ que representam os conceitos de servico péssimo, ruim, regular, bom e excelente,

respectivamente. Considerando os conjuntos nebulosos definidos nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3,
construimos regras nebulosas para um SRNs. A seguinte sentenca é um exemplo de regra

nebulosa:

Ly a1 2 o3 a4 [=E-} 06 oy 0.8 LA 1

Figura 4.2 — Conjuntos nebulosos usados para modelar o jitter de atraso da rede. As linhas tracejadas
indicam o grau de compatibilidade de um atraso de 0; 2 com 0s conceitos atraso
imperceptivel e atraso aceitavel.
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Figura 4.3 — Conjuntos nebulosos usados para modelar a qualidade do servico VolP.

Tabela 4.1 — Sistema de regras usado para avaliar a qualidade do servi¢co VolP.

SRNs [ x! = =3
o |yoyt oy
}lf vyt yE
x|y vty

Se a perda é imperceptivel e 0 atraso é imperceptivel, entdo o servigo é
6timo. (4.1) Ressaltamos que elaboramos um SRNSs para avaliar a qualidade do servico VolP
usando nossa percepgédo sobre a taxa de pacotes perdidos e o jitter de atraso da rede.

E importante observar que um SRNs com dois antecedentes e um
consequente pode ser expresso de forma compacta usando uma tabela onde os conjuntos
nebulosos do antecedente formam as linhas e colunas, e os elementos no interior da tabela
representam os consequentes. Por exemplo, nesse trabalho consideramos o SRNs apresentado
na Tabela 4.1. Aqui, as linhas e as colunas correspondem aos conjuntos nebulosos definidos
nas Figuras 4.1 e 4.2, respectivamente. Os conjuntos nebulosos no interior da tabela

correspondem aos conjuntos nebulosos apresentados na Figura 4.3. Note que a interacdo entre

a primeira linha e a primeira coluna, i.e., a interagdo de 1 = *3. resulta no conjunto nebuloso

y°. Em outras palavras, temos a regra apresentada em (4.1).
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Como vimos nas Secdes 3.4 e 3.6 do Capitulo 3, podemos representar
matematicamente um SRNs como segue onde *i:*z ¥ s&o conjuntos nebulosos em
h, Uy e V, respectivamente:

Sew ax] ews dxdy, entao vé v’ (4.2

onde m#=123ew=1{1,....,5} depende de 7 = i+, conforme a Tabela 4.1.

Dados elementos € Uheuz €Uz podemos deduzir (ou inferir) um
conjunto nebuloso y em V utilizando o método de inferéncia de Mamdani, onde o conjunto
nebuloso y é definido por:

3 k]

yiv) = \'V" (v A y(v)) = 1'\‘,/ (%] ()~ (mg) Ay (v) Yve V) (4.3)

nu=1 =1

onde o valor ™ =x{(m) " *:(u2) avalia a veracidade da sentenca “w1 ¢xj e w2 €4", para

cada 7.4 =1,2,3.

Figura 4.4 — Funcéo de pertinéncia do conjunto nebuloso y deduzido pelo SRNs da Tabela 4.1 quando
uma perda de 0,6 e um atraso de 0,2 sdo apresentados. A linha tacejada indica o centro
de area.

Por exemplo, considere um valor de perda igual a 0,6 e um atraso de 0,2.
Introduzindo esses dados no SRNs apresentado na Tabela 4.1 com os conjuntos nebulosos das
Figuras 4.1, 4.2 e 4.3, obtemos o0 conjunto nebuloso y representado na Figura 4.4.

Finalmente, como o método de inferéncia de Mamdani apresenta como
saida um conjunto nebuloso y em V , utilizamos 0 método de defuzzificacdo de centro de area
(cf. eq. (3.15) do Capitulo 3) para determinar um valor «* = V' que representa 0 conjunto

nebuloso y [42]. Por exemplo, o centro de area do conjunto nebuloso y da Figura 4.4 ¢ 0,57.
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Esse valor indica a nota dada pelo SRNs para a qualidade do servi¢co VolP

para uma taxa de 0,6 pacotes perdidos e um jitter de atraso de 0,2.

4.2 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Para avaliar o desempenho do modelo baseado no SRNs da Tabela 4.1,
consideramos os dados adquiridos por Ferrari [14]. Esses dados contém 47 amostras que
foram coletadas usando uma variacao do sistema ©\VolP (cf. Tabela B.1 no Apéndice B), que
emprega o codec G. 711. Para cada amostra, temos a taxa de pacotes perdidos, o jitter de
atraso e uma nota atribuida para a qualidade do servico®. As notas foram obtidas calculando a
média das notas fornecidas por 7 pessoas. E importante observar que todas as variaveis, i.e.,
perda, atraso e nota, foram confinadas ao intervalo [0,1], por meio de uma transformacéo
linear.

O Erro Quadratico Médio (EQM) e Erro Percentual Médio Normalizado
(EPMN) obtido considerando as 47 amostras foram 0:008 e 10%, respectivamente. Lembre-se
gue essas medidas sdo calculadas através das egs. em (4.4) a seguir, onde N = 47 refere-se ao

nimero de amostras, os valores 4. ---,4v denotam a média das notas fornecidas pelas 7

pessoas e 41.- -4~ correspondem aos valores fornecidos pelo SRNs

N . N -
- 1 p A 32 - Lnoa - |q4 - qel ; \
EQM = TZI (%~ @) ¢ EPMN=—-x (Z ) : (4.4)

Realizamos também experimentos considerando uma rede neural artificial
(cf. Apéndice B). Especificamente, utilizamos o Perceptrons de Multiplas Camadas com uma
Unica camada oculta com 5 neur6nios artificiais e treinado com o Algoritmo de
Retropropagacéo tradicional [16, 15, 43]. E importante observar que esse é um dos modelos
de rede neural artificial mais empregado na literatura. Sobretudo, varios pesquisadores
utilizaram essa rede neural artificial para avaliar a qualidade de um servico VVoIP [14, 39, 49].

Para avaliar o desempenho da rede neural artificial, dividimos
aleatoriamente as 47 amostras em 3 conjuntos [16, 43]. Precisamente, 15 amostras foram

usadas para treinamento (i.e., para determinar os valores das conexdes sindpticas da rede

® Especificamente, as notas para a QoS correspondem & uma normalizacdo do Mean Opinion Score (MOS). [20]
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neural), 10 amostras foram usadas para validacéo (i.e., foram usadas como critério de parada
do algoritmo de retropropagacdo) e 22 amostras foram usadas para teste (para avaliar
realmente a performance da rede neural). O EQM e o EPMN fornecidos pela rede neural apos
100 simulagdes foram 0:003 e 4%, respectivamente. Note que esses valores s&o menores que
os erros fornecidos pelo SRNs. Entretanto, algumas observacGes podem ser feitas com
respeito as redes neurais artificiais e 0 SRNs.

Redes neurais artificiais sdo modelos que “aprendem” com dados. Portanto,
uma rede neural terd uma boa performance somente se uma grande quantidade de dados
estiverem disponiveis [15, 43]. No nosso caso, temos apenas 47 amostras que foram divididas
em 3 conjuntos. Logo, temos poucos dados. Além disso, quando trabalhamos com redes
neurais artificiais ndo conseguimos extrair muitas informacdes sobre esses modelos [42]. Por
esse motivo, muitos pesquisadores afirmam que redes neurais artificiais representam “caixas-
pretas”.

Em contraste, SRNs sdo projetados partindo da nossa concepcdo de como
deve ser a qualidade do servico VolP conhecidos a taxa de pacotes perdidos e o jitter de
atraso da rede. Portanto, ndo precisam de um grande banco de dados, como é 0 nosso caso.
Sobretudo, SRNs sdo modelos transparentes e de facil compreenséo.

Finalmente, gostariamos de observar que o SRNs pode ser melhorado
alterando os conjuntos nebulosos definidos nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3. De fato, fizemos
experimentos alterando os conjuntos nebulosos da seguinte forma: para 0s conjuntos

nebulosos que representam a perda, definimos as seguintes funcgdes de pertinéncia

xiu) = |:|:| v (e +0,8)/0,8 A (0,8 —u jll.-"lﬁl.-‘i]]l.

}Lf[ w) = (IZI [z-&.—"lﬁl. aail —w)fil —0, Sjn] ;I .

x;(u) = I:EI [.; w— 0,8 /(1 —0,8 (1,6 —u)/l,6-0, 3:.] ;|

para todo « € [0,1].

Esta mudanca gerou um EQM de 0:0012 e um EPMN de 3%, i.e.,
obtivemos resultados melhores que o modelo original e a rede neural artificial. Todavia, esses
resultados melhores foram obtidos examinando os dados que temos disponiveis, 0 que torna
os valores questionaveis pois ndo sabemos como o0 SRNs se comportard quando
apresentarmos outros dados. Mesmo assim, esses experimentos confirmam que os SRNs

oferecem uma boa opcéo para estimar a qualidade de um servico VolP.
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CAPITULO 5

CONCLUSAO

Nesta dissertacdo de mestrado discutimos sobre sistemas de regras
nebulosas (SRNs) e suas aplicacdes. E importante ressaltar que SRNs é uma ferramenta eficaz
para modelar problemas que envolvem conceitos nebulosos ou imprecisos, com pouco custo
operacional e de facil compreensdo. Observamos também que um SRNs com o método de
inferéncia de Mamdani e o centro de area como técnica de defuzzificagdo representa um
aproximador universal, i.e., tal processo de inferéncia pode ser usado para aproximar
uniformemente qualquer fungdo continua definida sobre um compacto [2, 9].

Dividimos essa dissertacdo em duas partes, na primeira tratamos de alguns
resultados tedricos como o Teorema 3.5.1 da Secdo 3.5. Ja na segunda, utilizamos um SRNs
para avaliar a qualidade do servico VolP.

Nos Capitulos 2 e 3, foi estabelecida uma analogia entre as operagdes de
juncao e reunido de reticulados com as operag6es usuais de soma e multiplicagdo. Além disso,
delineamos conceitos de espaco reticulado e operadores sup-A, que s~ao analogos as nogoes
de espaco vetorial e operadores lineares. Todavia, lembramos que uma analogia deve ser
sempre vista com cuidado pois resultados validos para espaco vetoriais podem néo valer para
espacos reticulados.

Observamos também que o operador que representa o conjunto consequente
do método de Mamdani, visto na eg. (3.13) da Sec¢édo 3.5, pode ser apresentado como a forma
geral de se representar um SRNs. O argumento usado frequentemente é o seguinte: Como
SRNs capturam relacdes entre as variaveis « = ' = v £ V', esses podem entéo ser representados
de forma geral usando uma relacdo nebulosa. Todavia, o Teorema 3.5.1 mostra que a eq.
(3.13) descreve apenas um subconjunto de todos os operadores entre as familias de conjuntos
nebulosos F(I') = F(V), i.e., a classe dos operadores sup-A. Mostramos que o método de
inferéncia introduzido por Kosko constitui um exemplo de operador entre conjuntos
nebulosos que n~ao pode ser descrito pela eq. (3.13).

No Capitulo 4, falamos sobre a tecnologia de transmissédo de voz sobre IP

(VolP), que surgiu como uma alternativa para os sistemas de telecomunicacbes
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convencionais. Junto com essa tecnologia veio a necessidade de se melhorar a qualidade na
transmissdo VoIP. No intuito de melhorar essa transmissdo, foram criados métodos para se
avaliar a qualidade do servico VolP.

Nessa dissertacdo foi construido um modelo baseado em SRNs para avaliar
a qualidade da transmissdo de voz sobre IP. Nosso modelo pode ser considerado como um
método subjetivo, pois foi construido a partir do nosso conhecimento de como funciona o
servico VolIP.

O SRNs foi construido com duas variaveis de entrada e uma Unica variavel
de saida. O modelo baseado no SRNs fornece uma nota para a qualidade do servico
considerando apenas a taxa de pacotes pedidos e 0 atraso durante a transmissé&o.

Para testar nosso modelo, além de utilizarmos o método de inferéncia de
Mamdani aplicado a um SRNSs, utilizamos também uma rede neural artificial (RNA) com
mutiplas camadas. Como forma de comparacdo dos métodos foram utilizadas 47 amostras
adquiridas por Ferrari, onde cada amostra contém a taxa de pacotes perdidos, o atraso na
transmissao (jitter) e uma nota atribuida para a qualidade do servico.

Os resultados obtidos tiveram um Erro Quadratico Médio (EQM) de 0,008
e 0,003, e um Erro Percentual Médio Normalizado (EPMN) de 10% e 4% para 0 SRNs e a
RNA, respectivamente. Note que o erro do SRNs é maior que o da RNA. A vantagem de se
trabalhar com sistemas de regras nebulosas é a seguinte: SRNs sdo projetados partindo da
nossa concepcao de como deve ser a qualidade do servico VoIP conhecidos a taxa de pacotes
perdidos e o jitter de atraso da rede. Portanto, ndo precisam de um grande banco de dados,
como é 0 nosso caso. Sobretudo, SRNs sdo modelos transparentes, de baixo custo operacional
e de facil compreensdo. Observamos gque, 0 SRNs utilizado pode ser melhorado, alterando os
conjuntos nebulosos que representam os antecedentes e 0s consequentes do SRNs, como visto
na Secao 4.

Em estudos futuros pretendemos coletar mais dados sobre a qualidade do
servico VolP. Esses dados serdo usados para ajustar (ou refinar) os conjuntos nebulosos que
definem os antecedentes e 0s consequentes do SRNSs.

Nessa dissertacdo ndo apresentamos uma definicdo formal de espago
reticulado. Pretendemos no futuro desenvolver uma teoria bem estruturada sobre espagcos
reticulados como tratam alguns autores em assuntos similares [5, 10, 35, 44]. Pretendemos
também, ao invés de definimos um espaco reticulado sup-A, definir um espaco reticulado sup-
T, onde T é uma T-norma [5, 35]. Um outro estudo possivel é avaliar se existe um operador

sobre espacos reticulados que melhor represente um SRNs em um certo sentido.
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Apéndice A — Espagos Vetoriais e Operadores Lineares

Um espago vetorial V' definido sobre um conjunto de escalares E & um conjunto nao vazio
munido de duas operagies algébricas, a adigdn de vetores e a multiplicagio por escalar
[19]. Exemplos de espagos vetorais incluem E™ e o conjunto C(I7) de todas as funcles

reals continuas definidas sobre um subconjunto compacto U7 C | [29].

Definigao A.0.1 Sejam V' e W espacos vetoriais definidos sobre B, um operador T' .

¥V — W € linear se e somente se a sequinte equagdo vale para fodo x, v £V e o, 3 = E:
Tiox + fgy) = aT(x) + 8T(y) . (1.1}

Note que a definigic de operador linear & analoga a definicao de operador sup-# em
reticulades (of. Segiao 2.2).

Operadores integrais sio exemplos de cperadores lineares sobre o espago das fungdes
reais continias.  Especificamente, operadores T @ O(7) — OV dadee pela seguinte

equagan, onde 7V C | sio subconjuntos compactos, representam operadores lineares:
Tix) =f B {w, v whdu . (1.2
i

Aqui, K : U =V — E £ ¢ niclee do operader linear T'. Observe ainda, que a eq. (1.2)
& analoga a eq. (2.12) da Se¢ho 2.2, Lembrese também que temes um operador linear
T4 :B* — B™ s= & somente se existe uma matriz A & B™" tal que Ty(x) = Ax para
todo x & B®. Em outras palavras, wm operador linear entre B® & B™ & completamente
caracterizado por uma matriz 4 = B™*", Esse resultado serviu como motivagio para o

Tecrema 3.5.1 apresentado no Capitulo 3.
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Apéndice B — Redes Neurais Artificiais

A partir do momento em que as maquinas comegaram evoluir, wm grande desejo do homem
tem sido a criagio de wma méquina que possa operar independentemente do controle hu-
mano. Uma médquina cuja independéneia seja desenvolvida de acordo com sen priprio
aprendizado e que tenha a capacidade de interagir com ambientes incertos (desconhecides
por ela), mma maquina que poesa ser chamada de autdnoma, inteligente i cognitiva. O
cérebro hmmano & considerado a mais fascinante maquina processadora de informages,
sendo composto por aproxdmadamente 10 bilhdes de neurdnics. (s neurdnics estio conec-
tados uns ace outree através de sinapees, e juntos formam uma grande reds, chamada rede
neural. Bsta grande rede proporciona wma fabulesa capacidade de processamento e ar-
mazenamento de informacao [52).

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos matemdticos inspirados no cérebro
humano por sua habilidade de adquirir e armazenar conhecimento necessérics para realizar
uma dada tarefa [53]. Devido a metivagio bicldgica, os elementos basicos de processa-
mento de uma reds neural sio chamados newrdnice. Assim como o cérebro humano é
capaz de transmitir e/ou armazenar informagdes através de impulscs nervosos entre os
neurcnios, as RINAs possusm conexdes inter-nsurais, representadas por pesos sindpticos,
com fungao de armazenar e processar o conhecimento [33].

As primeiras informagies mencionadas schre redes neurais artificiais datam de 1943,
em artigee de MeCulloch e Pitts, em que sugeriam a construgio de uma méiquina bassada
o inspirada no cérebro hmmano [36). Muitos outros artigos e livios surgiram desde entao.
Em 1949 Donald Hebb escreven um livio intitulade “The Organization of Behavice” (A
Organizacao do Comportamento) [17] que perseguia a idéa de que o condicicnamento
peicolégico clissicn estd presente sm qualquer parte dos animais pelo fato de que esta é
uma proprisdade de neurdnics individuais. Suas idéias nio eram completamente novas,
mas Hebb foi o primeirc a propor uma lsi de aprendizagsm especifica para as sinapses dos
neurdnios. Este primsirc e corajoso passo servin de inspiragio para que muitcs cutres
pesquisadores perseguissem a mesma idéa [52]. Embora mmito tenha sido estudado e
publicada durante as décadas subssquentes, estes estudos serviram mais como base para

desemvolvimento postericr que para o propric dessmvolvimenta.
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A primeira méquina a chter sucesso como redes neurais (Mark 1 Perceptron) surgin
em 1953, criado por Frank Rosenblatt. Devido a profundidade de seus estudos, suas
contribuigtes técnicas e sua maneira moderna de pensar, muitos o véem como o fundador
da neuro computagio na forma em que a temes hoje. Seu interesse inicial para a criagac
do Perceptron era o reconhecimento de padrdes [46).

Em 1974, Werbce langou bases para o algoritmo de retropropagacio (backpropagation)
que posteriormente fol estudado por Rumelhart, Hinton @ Williams em 1956 e smergin
como um algoritme de aprendizado para o treinamentc de perceptrons de multiplas ca-

madas [35].

B.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sio modelos matemdaticos semelhantes as estruturas neurais
biolégicas & que tém capacidads de armazenar conhecimento, aplicar esse conhecimento
armazenado para resclver problemas & adquirir novos conhecimenteos através de apren-

dizado e generalizacio. As RNAs se assemelham ao cérebro humano em dois aspectos:

1. O conhecimento & adquiride pela rede através de sua interagio com o ambiente

£ .
através de num processo de aprendizagem.

2. Conexfes entre os neurcnios, conhecidos como pesos sinaptices, sao utilizadcs para

armazenar o conhecimento adquirido.

Além dasemelhanga com o cérebro, as RNAs possusm caracteristicas bastante atrasntes

[33]:

Fungiio de ativagdo

]
) K
x O }"::-i{-—" Saida
Somatdrio
Entradas Pesos uk
sinapticos Dt

Figura B.1: Modelo nac-linear de um neurdnio,
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e Niao requerem a priort informagies scbre o modelo, pois aprendem a partir de =
xemplos & de experiencia. Para que nma RNA possa aprender e garantit um bom
desempenho no resultado, o conjunto de dados disponfveis deve ser suficientemente
grands. Ness= sentido, estes modelcs podem ser tratadeos como um método nao-

linear.

¢ Tém a capacidade de generalizar. Apds a fass de aprendizagem, quando jd possuem
algnm conhecimento sobre as caracteristicas do conjunto d= dados, as RNAs con-

. . - . A ]
seguein inferir na populagio restants mesmo se os dados amostrais contém ruido

nas informagies,

o Aloumas RNAs sin aproximadores universais, ie., podem aprodimar wma fungio
continua, definida sob wm dominio compacto, com a precisio dessjada. Por exemplo,

oz perceptrons de maltiplas camadas.

O funcicnamento & o dessmpenho de uma RNA depende diretamente da escolha des
componentss adotados em sua estrutura & dos métodos adotadeos em sen processo de

aprendizagem.

A estrutura de uma ENA & formada por diversas unidades de processamento chamadas
neuronicos artificiais. Hssas unidades processam suas entradas através da soma ponderada
e de uma funcdo de ativacie. Esquematicamente, cada neurdnic pode ser repressntadc
como na Figura B.1, onde (.} representa a fungao de ativagao de um neurcnio.

Em um modelo de neurdnio, podem ser identificados trés elementos béasicos [16, 38]:

¢ Um conjunto de sinais de entrada e um conjunto de pesos sindpticos ou consxdes

sindpticas wy;, onde o indice & corresponde ac nimero do neurdnio e § ac estimulo
de entrada. Cuanto maior o peso wy;, maior sera a contribuigao da entrada j para

o somatdrio;

¢ Um somatdrio dos sinais de entrada, ponderados pelos seus respectives pescs sinapticcs

do neurdnio, resultando no valor wy;

e Uma fungao de ativagao ¢, que visa restringir ou limitar a amplitudade da saida
de um neurdnic a um determinado intervala. Aqui o intervalo referide & o intervalo

[0,1]. Além disso, a fungao de ativagio introduz nma nac-linearidade no modelo.

Obsarve que o modelo neural apresentado na Figura B.1 inclui um parimetro externo,
dencminado bigs. O bias tem o papel de aumentar ou diminuir a entrada da fungac de
ativagio, dependendo s= ele & positive ou negativo, respectivamente [16].

Matematicamente, um neurdnmio k pode ser escrito pelo seguinte par de equagies:
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iy = Z Wil (2.1)
=1
&
up = plug + 6, (2.2)

onde os r; sin oe sinais de entrada; wy; sdo s pesce sinapticce do neurdnio &) uy & a safda
do combinador linear devido aos sinais de entrada; # & o bias; (.} € a fungio de ativagic
e yp & o sinal de saida do neurdmio.

A fungho de ativagio (.) representa a saida de um newrénic em termos de vy, onde
v = ug + B A fungio de ativagio utilizada neste trabalho fol uma fungdo sigmoidal

definida como segue
1

Tre (22)

wlvg) =

onde a & o ponto de inflexdo da fungio wi.). Outros exemplos de fungies de ativagic
podem ser vistos em [13, 16].

A organizacho dos neurdnios de uma BENA geralmente é feita em camadas, sendo
a primeira, dencminada camada de entrada e a dltima, camada de saida. O nimerc
de camadas intermediarias & o mimero de neurdnics em cada uma. delas sao geralmente
escolhides empiricamente de acordo com a necessidade de se processar as entradas da rede,
i.e., os nfmerce de camadas & neurdnios aumentam caso o conjunto de dados exdja um
processamento mais refinado para capturar caracteristicas nao lineares [33). E importante
observar, entretanto, que uma inica camada oculta € suficiente para resolver uma grande
variedade de problemas [16, 26].

(s neurcnios recebem as informagies das entradas e as propagam atravas des pescs w;,
i =1,...,m, procedimento que simula o processamento sindptico. Os pesos sindpticcs
sao parametros adaptaveis ajustados via processo de treinamento [16]. Esse processo
pode ser classificado, principalmente, como treinamento supervisionado, treinamento nio
supervisionado ou treinamento por reforgo. MNeste trabalbho, o processo de treinamento

utilizado foi o freinamento supervisionado, descrito com mais detalhes a ssguir,
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B.2 Perceptrons de Mltiplas Camadas (PMCs)

O perceptron de multiplas camadas (PMCs) com o algoritmoe de retropropagagao (back-
propagation) representa uma importante classe das redss neurais artificiais. Este tipo
de rede consiste de um conjunto de neurdnios conectades, sepuindo uma formagio em
camadas. As unidades que compdem a camada de entrada tém como objetivo difundic
o sinal inicial sem nenluma modificagio para a segunda camada. O sinal de entrada é
processado ao longo da rede e, apde percorrer todas as camadas ccultas, produz wma
resposta gerada pelos neurénios da camada de safda [16, 33], como visto na Figura B.2.

Os PMCs sao utilizades com sucesso para resclver diversos problemas, através de sen
tremamento de forma supervisionada utilizando o algoritme de refropropagacdo [16].

O treinamento supervisionado caracteriza-s= pela disponibilidade de conhecimento cu
informagio sobre um sistema na forma de padries entrado-safda [16]. Aplicando um
algoritmo de treinamento supervisionado, uma RNA adquire conhecimento ou informacac
relevante sobre um problema d= forma analoga aquela utilizada pelo ser humano e cutres
animais, ou seja, a partir de exemplos & de experiéncia.

Um processo supervisionado segue basicamente o seguinte esquema. Considerando
um conjunto de treinamento composto por padries entrada-safde desejada; para wma

dada entrada, o objetivo & ajustar os pardametres da rede através da comparagio entre a

Einais de
snitrada

IR

) ;“‘:.
: o

Camada da Camadas
entrada ocublas

Figura B.2: Representagac grafica de um perceptron de multiplas camadas.
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resposta da rede e a salda desejada correspondente. (O ajuste é feito com base no sinal de
erro, caleulado pela diferenga entre a saida desejada (conjunto de treinamento) = a saida
da rede.

O algoritmo de treinamento mais difundide & utilizado neste trabalho é o de retro-
propagacic (backpropagation) [48]. Esse método consiste em duas fases. Na primeira,
conhecida como fass de propagacian direta (forward), as entradas sio apresentadas e propa-
gadas através da rede, camada a camada, caleulando a saida de cada neurdnio. Durante
essa fase cs pescs sao fxcs e a salda caloulada & comparada com a salda desejada, resul-

tando em um erro para cada unidades de saida.

Na segunda fase, o erro calculado € propagado da camada de saida para a camada
de entrada, fase de propagagio reversa (bacloward), e os pesos sio ajustados de acordo
com a regra de correcao do erro, originando o termo retropropagacio do erro. A segunda
fas= pode ser formulada como um problema de otimizagio nao linear rrestrito, tendo cs
pesos sindpticos como varidvels de deciséo e objetive de minimizar o somatdric des errce
quadraticcs de todos os neurdnics de saida [33].

A extragio do conhecimento é realizada a partir de nm conjunto de n padries entrada-
saida, chamado conjunto de treinamento, {(x!, dY), ..., (=, d"), ..., (x",d")}, onde = =

(zh, . . .2 ahyed = (&, d

PR d%y) representam os sinais de entrada e as

saldas desejadas, respectivamente. Na fase de propagagan direta (forward), um sinal de
entrada x' & propagado camada a camada e a respectiva saida y' = (3, ... ,y;, ey )
& comparada a saida desejada d' . Assim, para cada neurcnic k da camada de saida, na

t-ésima apresentacio de um padrio (x', d'), define-se um erro associado.
ek(t) = i) — % (0)- (2.4)
A soma des erros quadraticos & obtida para todos cs neurdnios da camada de saida e &
dada por
1 M
! !
£(t) =§§[ek[t]}2, (2.5)

onde M & o nfimero de saidas.
Considerando o nimero total n de pares entrada-saida contidos no conjunto de treina-
mento, o erro quadration médic & obtido pela soma dos errce correspondentes a cada

padran, normalizado com relagio ao mimero de padries n:

1 n
Eft) =E; eit). (2.6)
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O objetiva do processo de aprendizagem & ajustar os parametros livres (pesos) da rede
pata minimizar E. Para a derivagio do algoritmo de retropropagagio, & considerads um
método de treinamento em que cs pescs sao ajustados padric-a-padrao, ou seja, o ajuste
dos pesce é realizado & partir do erro calculado para cada entrada apresentada a rede,
conforme a Eq. 2.5.

O processo de aprendizagem termina quando uma das ssguintes condigtes é satisfeita:

» A rede alcanga o {ndice de desempenho estabelecido, ie., E(t) < 4, onde & & sufi-

clentements pequenc;

o A aprendizagem termina caso o nimero de iteragies + ultrapasse um valor maximo

especiticado;

No entanto, quando utilizamos um PMOs treinado com o algoritmo de retropropagacao,
o erro médio quadrado decresce conforme o mimero de iteragies durante o treinamento,

i.e., ele comega com um valor grande, decresce rapidamente e entdo continua diminnindo
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Figura B.3: [lustragio da regra de parada antecipada utilizando o Erro Médio Quadrado

(EMAQ).

lentamente conforme cs pesos sindpticos s= aprosdmam de um minimo local de B Por
outro lado, € muite difici] estimar o melhor momento para encerrar o treinamento, pois é

possivel que a rede seja excessivamente ajustada acs dados de treinamento [16].
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Podemos entdo identificar o infeio do excesso de treinamento dividinds os dados de
treinamento sm dois subeonjuntos, mm de estimagan e outro de validagao. O subconjuntc
de exemplos de estimagio é usado para treinar a rede da mansira usual, exceto por uma
pequena modificacio: a sessio de treinamento & interrompida periodicaments apds um
determinado mimero de iteragies ¢, & a rede & testada com o subeconjunto de validagao.

Este processo & conhecido como o método de tremamento com parada antecipada.

A Figara B.3 mostia duas curvas de erro de aprendizagem, uma relativa ao erro scbre
o subconjunto de estimagdo e a outra relativa ao subconjunto de validagiac. Note que, o

models gera um erro maior para o subconjunto de validagio do que o erro gerado para o

subconjunto de estimagio, sobre o qual a rede foi baseada. Assim, o ponto de minimo na
curva de aprendizagm de validagio é escolhido como um eritério sensato para encerrar o
treinamento, pois o que a rede aprende apde esse ponto @ essencialmento o ruido contido

nos dados de treinamento [16].

B.3 Aplicagao do PMCs para Avaliar a Qualidade de
Um Servico VolP

Meste trabalho realizamos experimentos com um PMCs com o algoritmo de retropropa-
pagio como processo de aprendizagem. O algoritimo utilizado para as simulagiies esta
disponivel no seguinte enderego eletronico:
http:/ fwww.nel br /pesscal fvalle /MELNN /matlabeodes htm.

Primsiramente, o conjunto de dades disponfveis foi dividide aleatoriamente em um
conjunto de treinamento e em um conjunto de teste. Particionamcs o conjunto de treina-

mento em dois subconjuntos distintos:

1. Um subconjunto usado durante a aprendizagem da rede para a estimagio des
parimetroe do modelo, denominado subconjunto de estimagdo. Nos experimentos,

utilizamee 15 amostras de variagies do sistema QVolP (of Tabela B.1);

2. Um subconjunto usade para avaliar a evolugao do dessmpenho do modelo, ou seja,
para a validagac da rede, denominadeo subconjunto de validagdo com 10 amostras.
Este subconjunto corresponds a uma pequena parte do conjunto de treinamento,

wvariando de 10% a 207, do seu tamanheo.

A sepuir, a partir do subconjunto de treinamento, foram estimados ce pardametros da
rede e utilizando esses pardametros no subconjunto de validagio, verificou-se o desempenho
de warias topologias da rede. A melhor topologia foi escolhida de acordo com erros apre-
sentadeos durante a validagic. Especificamente, a topologia escolhida fol uma reds com

uma finica camada cculta com 5 neurcnios artificiais. Lembrando que, quanto menores
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os errcs, melhor & o desempenho da rede testada.

Apée encontrada a melhor arquitetura e os pesos sindpticos da rede, iniciou-se a fase
de teste. Aqui, as 22 amostras restantes, foram utilizadas para verificar a capacidade de

generalizacan da reds, i.e., para avaliar realmente a performance da reds neural.

Tahela B.1: Valores de dadcs adquiridos através de uma variagao do sistema C)VolP [14],

os dados estdn normalizados no intervalo [0, 1).

Atraso | Perda | Estimativa do MoS | Atraso | Perda | Estimativa do MoS
09075 | 01600 0,03939 0,2953 | 0,2600 0,06465
0,8071 | 05000 0,05051 0,25094 | 04000 005056
0,5447 | 1,0000 005734 0,9002 | 0,2600 0,01772
0,9042 [ 02000 003452 0,2952 | 0,3200 0,01113
0,80384 | 0,2400 0, 056568 02471 | 0,3000 001114
08782 | 0,3200 0,19318 0,20985 | 0,2800 0.01619
08753 | 0,3200 0, 22600 0,9012 | 0,2600 0.00712
0,8720 [ 03600 0,22056 0.2976 | 0,3000 0, 00605
08755 | 0,3600 0,15218 0,2953 | 0,3200 0.01015
05794 | 0,9200 0,13463 0,2979 | 0,2800 0,02234
0,672% | 0,7400 0,14315 09001 | 0,2600 0,01921
0,8732 | 0,3600 0, 20590 0,203 | 0,2800 001297
0,6309 [ 0,7000 0,17473 02094 | 0,2600 0,02603
0,8341 | 0,3000 0,15010 0,5580 | 0,9500 0,02730
0,8302 | 0,3400 0,15135 0,8967 | 0,2800 0,03502
0,8355 | 0,2800 0,15547 0,6623 | 0,7300 0,02637
0,5412 | 0,9300 0,20837 0,8971 | 0,2800 0,03112
08760 [ 03600 0,17725 02951 | 0,3200 0,01199
08352 | 0,2800 0,15558 0,2939 | 0,3200 0,02503
08745 | 03300 000203 06333 | 0,8200 0.06439
0,3904 | 02300 0,00610 0.8740 | 0,3800 0.00692
0,8425 | 0,4400 000508 0,899 | 0,2800 0,00201
0,8973 | 03000 000916 0,9014 | 0,1600 010505
0,8353 | 03200 0,01015
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