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SUMARIO

Esta tese de Mestrado em Inteligéncia Artificial Aplicada, tem como
objectivo propor uma alternativa a técnicas usadas no reconhecimento de
padrGes usando técnicas da tomada de decisao multiplo atributo difusas. De
forma a ilustrar a flexibilidade do método um exemplo pratico do
reconhecimento de digitos 0-9 é apresentado no capitulo 5.

Este trabalho teve por base o estudo de trés dreas fundamentais, analise e
processamento de sinal, a teoria dos conjuntos difusos e as teorias da
decisdo multiplo critério. Esta tdltima focando especificamente a subérea
denominada tomada de decisdo miltiplo atributo.



ABSTRACT

This dissertation proposes a new technique for the pattern recognition
based in Fuzzy Multiple Attribute Decision techniques. In chapter 5 we
present a practical example to show the flexibility of this technique.

This work had as base of study three main areas, the Discrete-Time Signal
Processing, the theory of Fuzzy Sets and the theories of multiple criteria
decision-making in special the sub-area multiple attribute decision-making.
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1-Introdugéo

CAPITULO 1

Introducao

1.1. INTRODUCAO GERAL

Esta tese de Mestrado em Inteligéncia Aurtificial Aplicada, tem como
objectivo propor uma alternativa a técnicas usadas no reconhecimento de
padrdes usando técnicas da tomada de decisdo miiltiplo atributo difusas. De
forma a ilustrar a flexibilidade deste método usou-se como exemplo prético
o reconhecimento dos digitos 0-9.

Este trabalho teve por base o estudo de trés 4reas fundamentais, andlise e
processamento de sinal, a teoria dos conjuntos difusos e as teorias da
decisdo multiplo critério. Esta iltima focando especificamente a subdrea
denominada tomada de decisdo multiplo atributo.

O capitulo 2 comega por descrever o nosso sistema vocal a partir da
fisiologia Humana. A seguir descreve-se um modelo fisico para modular a
propagacao do som (voz) através do nosso sistema vocal, onde é sugerido
um sistema multitubular. Comega-se por se deduzir as equacdes de onda
num sistema de um s6 tubo uniforme e depois generaliza-se para um caso
multitubular onde € apresentada a fungfo de transferéncia para esse
sistema. Sdo apresentados como pardmetros para caracterizar a voz as
frequéncias de ressonancia denominadas por formantes.

No capitulo 3 vamos ver como a teoria do sinal e sistemas se pode
relacionar com o modelo fisico multitubular apresentado no capitulo
anterior. Iniciamos com uma breve descri¢io da anélise do sinal e sistemas,
onde se faz uma breve introdugdo a conceitos basicos da teoria do sinal.
Depois introduz-se o modelo LPC (Linear Predictive Coding) que relaciona
0 modelo fisico multitubular do capitulo anterior com as técnicas do
processamento do sinal. A seguir explicam-se dois modelos autoregressivos
como resolu¢do das equacdes apresentadas no modelo LPC. O método
autoregressivo de Burg e o modelo autoregressivo de Ghael-Sandgate. Sdo
apresentadas também as condi¢Ges de aplicabilidade dos métodos tais como
também a estabilidade destes métodos.

O capitulo 4 esta dividido em duas partes, uma em que se faz um resumo

geral da teoria dos conjuntos difusos e uma segunda parte onde se faz um
resumo da teoria da Tomada de Decisdo Multiplo Critério Difusa. Na
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1-Introducgio

primeira parte deste capitulo far-se-4 uma breve introdugao ao conceito de
conjunto difuso. Depois serdo definidas as estruturas matematicas para as
operagdes entre conjuntos difusos (negagdo, intersec¢ao e unido). Depois
serd definida uma estrutura matematica mais generalizada de operagdes de
agregacdo entre conjuntos difusos.

Na segunda parte deste capitulo far-se-4 uma abordagem breve e geral
sobre os varios modelos utilizados na Tomada de Decisdo Miiltiplo Critério
Difuso: (a) Tomada de Decis@o Miiltiplo Objectivo Difusa e (b) Tomada de
Decisdo Multiplo Atributo Difusa. Serdo apresentados de uma forma mais
detalhada os métodos mais usados na Tomada de Decisio Muiltiplo
Atributo Difusa. Apresenta-se em particular o método AHP (Analytical
Hierarchy Process), introduzido por Saaty, e 0 seu modelo estendido por
Yager, utilizando os operadores de agregagdo OWA (Ordered Weighted
Averaging).

Terminamos o capitulo apresentando algumas das vantagens de se usar este
modelo estendido AHP.

No capitulo 5 sdo apresentados trés métodos para o reconhecimento dos
digitos, nimeros de 0 a 9, na lingua Portuguesa. Primeiro apresenta-se um
método de tomada de decisdo multiplo atributo difuso que foi escolhido, o
AHP estendido. Em segundo apresenta-se o método de tomada de decisdo
miltiplo atributo cldssico, baseado em médias ponderadas. Em terceiro
apresenta-se um método ja usado no reconhecimento de digitos, o método
de quantizacio vectorial e comparagdo de padrdes sem alinhamento
temporal. Por dltimo serd feita uma breve discussdo acerca dos métodos
aplicados.

No capitulo 6 apresentam-se as conclusdes com respeito ao trabalho da tese
e apresentam-se algumas sugestoes para trabalho futuro.

pagina 2



2- Sistema Fisiol6gico e Fisico e Modelos Matematicos Aplicados ao processamento de
voz

CAPITULO 2

Sistema Fisiolégico e Fisico e Modelos Matematicos Aplicados
ao processamento de voz

2.1. INTRODUCAO

Neste capitulo comega-se por se descrever o nosso sistema vocal a partir da

fisiologia Humana. A seguir descreve-se um modelo fisico para modular a

propagagdo do som (voz) através do nosso sistema vocal, onde é sugerido

um sistema multitubular. Comega-se por se deduzir as equacdes de onda

num sistema de um s6 tubo uniforme e depois generaliza-se para um caso
multitubular onde € apresentada a fungdo de transferéncia para esse

sistema. S@o ainda apresentados como pardmetros para caracterizar a voz as

frequéncias de ressonancia denominadas por formantes.

2.2. SISTEMA FISIOLOGICO HUMANO

Na figura 2.1 podemos ver um Raio-X do sistema fisiolégico Humano por
onde a voz € processada [Rabiner, 1978], o nosso sistema vocal.

Figura 2.1- Raio-X do apafatd vodai do ser Humano [Rabiner, 1978]
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2- Sistema Fisiolégico e Fisico e Modelos Mateméticos Aplicados ao processamento de
voz

[¢N

Na figura 2.1 estd demarcado a tracejado as zomas por onde a voz
processada e como se pode ver comega na glote (ou cordas vocais)
termina na boca (1abios).

Na figura 2.2 podemos ver em detalhe o diagrama pelo qual a voz
processada no nosso sistema fisiologico.

(¢

(¢

MUSCLE FORCE MASAL TRACT  NOSTRIL
| /

N Uy P
~{ T =T

LUNGS TRACHEA VOCAL vocaL TRACT MOUTH
BRONCH! CORDS

Figura 2.2- Diagrama do aparato Vocal Humano [Rabiner, 1978]

A voz é um conjunto de ondas sonoras que sdo geradas na Glote ou Cordas
Vocais que se propaga pela Laringe, Faringe, Boca € zona Nasal. O som €
produzido pela contracgdo dos musculos na caixa toraxica que cria uma
pressio e faz com que o ar seja expelido para fora do sistema fisiolégico. O
ar passa pela traqueia e ao passar pela glote (cordas vocais) provoca uma
vibragdo nestas donde sdo produzidas ondas sonoras (impulso inicial).
Fstas ondas sonoras estio confinadas ao sistema fisiol4gico (sistema vocal)
apresentado nas figuras anteriores, € ao propagarem-se pela laringe,
faringe, boca e zona nasal, sdo alteradas de acordo com a forma que estas
zonas tém, saindo assim o som pela saida da boca e do nariz (sinal de
saida). O som assim produzido depende da forma como vamos modulando
estas zonas, boca, “velum” véu palatino. Isto €, quando produzimos um
som contraimos ou descontraimos mais as cordas vocais; fechamos ou
abrimos mais/menos o véu palatino para que saia mais/menos som pelas
vias nasais € ao abrirmos a boca alteramos esta zona,, mais ou menos,
modulando assim o som ao longo do nosso sistema vocal.

2.3. MODELO FiSICO

Do ponto de vista fisico podemos modelar o sistema fisiol6gico como um
sistema multitubular, como podemos ver na figura 2.3. As ondas sonoras
sdo produzidas na glote e depois propagam-s€ por um sistema de tubos que
representam a faringe e a boca. Aqui ndo estamos a ter em consideracao a
cavidade nasal.
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2- Sistema Fisioldgico e Fisico e Modelos Matematicos Aplicados ao processamento de
voz

I Pharyngeal section
Oral.zection

Figura 2.3- Sistema Multitubular [Titze, 1994]

Em resumo o problema de modelar o sistema fisiolégico consiste em
determinar como é que as ondas sonoras se comportam num sistema
multitubular.

2.3.1. ONDAS SONORAS A UMA DIMENSAO NUM TUBO

Nesta sec¢do vamos deduzir matematicamente as equagdes de onda
confinadas a um tubo. '
Por defini¢gio, ondas sonoras sdo ondas mecanicas que se podem propagar
através dum gés, liquido ou sélido [Halliday, 1988]. No ar provocam
perturbag¢Ges de pressdo (compressdo ou descompressio) que se propagam
em volume pelo meio que € o ar.

Onda Sonora confinada a um Tubo:

Consideremos uma pequena perturbacio de ar confinado a um tubo.
Admitindo que a sec¢do transversal do tubo é uniforme e de 4rea A, isto &,
que o percurso fisiolégico € constante em x e que A € invariante em relacdo
- a0 tempo 7, conforme se pode ver na figura 2.4:
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2- Sistema Fisioldgico e Fisico e Modelos Matematicos Aplicados ao processamento de
voz

Zona 1 Zona 2

Figura 2.4- Sistema tubular

Temos assim na zona 1 (inicial) uma pressao p; e uma velocidade v; e na
zona 2 uma pressio p; e uma velocidade v, que se pode traduzir nas
equagoes: '

p=p
Zonal:{ =y (2.3.1)
=v=g
p2=p+Qde
Zona 2 x (23.2)
v2=v+dv=—A— u+-é;}

Onde u é a variagdo de velocidade volumétrica do fluxo na posigdo x € no
instante ¢, isto é, a quantidade de volume deslocado por unidade de tempo.
Por outro lado temos que volume de ar deslocado V, € dado por:

V = Axdx
Logo a sua variagdo ao longo do tempo € dada por,

-a—V—= Axdv=Ax£{
ot :

ou V du
._—.=.._x
0x

— 233
A Ox ( )

dx d(A-x

onde, dv=—cu= ( )
dt dt

Estamos assim nas condi¢des de determinar a forga resultante que actua

neste volume V:

(velocidade volumica).

F=A-p—A-(p+a—pdx)=—A§£dx 2.3.4)
ox ox

Por outro lado temos pela lei dos gases ideais:
pV =nRT

onde [Dias de Deus, 1992]:
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2- Sistema Fisiol6gico e Fisico e Modelos Mateméticos Aplicados ao processamento de
voZ

moleculas

6x10%>
R= Constante dos gases ideais=8.314 J/(K mol)
T'= Temperatura (°K)

n= moles de ar=

por outro lado temos n = BATIY-
Onde:
p= Densidade do ar (= 1.225 kg/m3 )
M= Massa molecular do ar=0.029 kg/mol

Substituindo este ultimo resultado na equagio dos gases ideais obtemos:

RT
= ox 235
pP=p Y ( )

Definindo a velocidade do som como:

2 _Y-RT

¢’ =1 —— =~ (340 m/s)?
M

Onde y = Sp_ € a razdo dos calores especificos do ar a pressio constante e
v

volume constante, considerando um gés diatémico y=1.4 [Fermi, 1937] e

em consequéncia a velocidade do som depende unicamente da temperatura.

Temos por substituicdo em (2.3.5):
_ 2
pYy=p-c (2.3.6)

Diz-se que uma transformacdo de um sistema termodinamico é adiabética
se € reversivel e se o sistema se encontra termicamente isolado, de modo
que durante a transformagéo nenhum calor pode ser permutado entre ele e a
vizinhanga [Fermi, 1937]. No nosso caso, propagagio do ar pelo sistema
tubular, podemos considerar que as diferencas de pressdo que se propagam
ao longo do tubo sdo muito rdpidas de modo a nédo trocarem calor com o
tubo e assim as transformagdes podem-se considerar adiabéticas. Neste
caso € valida a seguinte lei:
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2- Sisterna Fisiolégico e Fisico e Modelos Matematicos Aplicados ao processamento de
vozZ

9oy )=0=v By pyr L

=0 2.3.7
ot ot ot ( )

Usando as equagdes (2.3.3) e (2.3.6) e substituindo nesta ultima equagao
obtemos:

dp Vy du

VY f A

ot pc A ox i
op 2 du
—=— — 2.3.8
ot pe ox ( )

- Aplicando a segunda lei de Newton ao sistema:

F=mXa

. - dv 10u
onde a é a aceleragdo a=—=———¢e m=pV.
dt Aot

Obtemos, utilizando a (2.3.4),

dp 1 au op 1 du
AP =y o v py =
0x x=pv A at ox =P A ot i
op du
A AT 2.39
ox p ot ( )

As equagdes (2.3.8) e (2.3.9) sdo conhecidas como as equagdes de onda:

@_:_pzau . au Aa_p

P ox P M ox

Cujas soluges sio ondas estaciondrias, isto €, a soma de duas ondas
progressivas ¥ e u’ que se deslocam em sentidos opostos, com uma
velocidade —c e c.

u(x,t) =u+(t—3t‘-)—u‘(t+f) (2.3.10)
C

p(x,t)=ﬂc-{u+(t—3‘-)+u‘(t+-’f)} (2.3.11)
A c c
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2- Sistema Fisiol6gico e Fisico e Modelos Matematicos Aplicados ao processamento de
voz

E facil provar que para as fungdes diferencidveis u e u* as equacdes
(2.3.10 e 2.3.11) sdo solugdes das equacdes de onda, conforme o Teorema
D’ Alembert [Dildo, 1993].

Note-se que existem outras formas de deducio matemética das equacgoes de
onda, como por exemplo a dada por [Dias de Deus, 1992].

2.3.2. ONDAS SONORAS A UMA DIMENSAO NUM
SISTEMA MULTI-TUBULAR

Vimos na secgdo anterior as equagbes que regem a propagacdo de uma
onda sonora num sistema tubular de sec¢iio constante. Nesta Sec¢do vamos
ver como € que uma onda se modifica ao longo de um sistema multitubular.
Atendendo as equacgdes (2.3.8) e (2.3.9) e as suas solucgdes, equacdes
(2.3.10) e (2.3.11), basta-nos considerar os seguintes efeitos que acontecem
a onda quando se transmite de um tubo para outro. Temos trés efeitos,
atraso da onda por segmento de tubo ,condigdes fronteira entre segmento
de tubos que se divide na continuidade das funcées que representam as
solugbes das equacdes de onda e a reflexdo das ondas ao passar de um
meio para outro, isto é, de um tubo para outro.

Podemos modular o sistema fisiolégico (Sistema Vocal) como um sistema
multi-tubular, isto é, um tubo com p segmentos, figura 2.5 [Rabiner, 1978]:

Segmento; 1 2 K k+1 o1 p !

AT —
T e

i { ] e -
Glote ‘ ; mmbms
3 + i Py
: 3 : » Lp s :
4 H [ T ¥ ¥
x= 0 Lp 2Up  @=Nlp AL 14

Figura 2.5 — Sistema multitubular

Onde u, e u; sdo os fluxos de ar na glote e 1abios respectivamente (medidos
em litros por segundo). Nota-se que em adultos este sistema tem um
comprimento L de cerca de 15a 17 cm [Rabiner, 1978].

Considera-se que o comprimento de cada segmento corresponde a metade
do comprimento onda, frequéncia de Nyquist, temos para uma frequéncia
de amostragem de fuux=11kHz e um comprimento L=15cm, temos

L A
—=—= lcT , onde c=340 m/s a temperatura ambiente e T é o periodo de

14
amostragem =1/f,,,,s. Temos assim,

2foe  2X0.15
- amost __ . == 0001 =11 ’
P c 340 f amost f amost
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onde p é o numero de tubos considerados para representar 0 nosso sistema
vocal.

2.3.2.1. VAARIOS EFEITOS A CONSIDERAR NA
TRANSFERENCIA DE UMA ONDA SONORA ENTRE 2
SEGMENTOS

Ondas sonoras num tubo:

Tinhamos visto que num tubo as solugdes da equacdo de onda sdo a
sobreposicao de duas ondas progresswas de velocidade — e c, isto €, uma
onda estacionéria. Consideremos u’=u e u=v, conforme as equagoes
(2.3.10) e (2.3.11), densidade do ar p e velocidade do som c figura 2.6:

Area= A
—te.

Figura 2.6 — Ondas Sonoras num tubo

Tinhamos visto que das equagdes (2.3.10) e (2.3.11):
Fluxo de ar Total=u-v
Pressdo acustica Total=(u+v)xpc/A

Vamos agora ver os diversos efeitos que ocorrem na propagagao da onda
sonora pelos diferentes segmentos, isto €, como € que a onda se vai
transformando ao longo do sistema vocal (fisiologico).

Atrasos por segmento:
Consideremos um segmento representado na figura 2.7:

Py——
v ) ex

W COMPIMaNtn = L,p ———

Figura 2.7 — Atrasos por segmento

Temos:
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Onde L/cp € o tempo que o som leva a percorrer um segmento. Se o
comprimento do segmento corresponde a metade do periodo de
amostragem, temos pela transformada-Z que um atraso da onda num
segmento (tempo que a onda leva a percorrer o segmento) corresponde a:

V(z)= z_l/zX(Z)
U(z)= Z+1/2W(Z)

Ou na forma matricial:

Vi 0 Z—l/ 21 x
Vejamos agora as condigdes fronteira, isto é, como é que a onda se

modifica ao passar de um tubo para outro.

Juncio entre segmentos:
Consideremos a figura 2.8:

Area = B

Area = A7 ’

Figura 2.8 — Jungdo de segmentos
Condigdes fronteira:

Continuidade de Fluxo de ar: (U-V)=(W-X)
Continuidade de pressdo: %(U +V) = %(W +X)

Na forma matricial temos:
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A
(O afacs 2L

Coeficiente de reflexao:

Uma onda sonora ao passar de um segmento para outro, figura 2.8, altera a
sua densidade logo tem-se um coeficiente de reflexdo [Dildo, 1993],

Logo:

B—-A
r =
B+ A

U 1(A+B A-BYW)_ 1 (1 -r(W
v 2Bl A-B A+B|X| l1+r|l-r 1 }X

Onde -1<r<l.

Logo:

2.3.2.2. FUNCAO DE TRANSFERENCIA PARA UM
SISTEMA VOCAL DE 2 SEGMENTOS

Nesta secgdo vamos determinar a fungdo de transferéncia para um sistema
vocal de dois segmentos e na seccdo 2.2.2.3 vamos generalizar para um
sistema de p segmentos.

Consideremos que o nosso sistema vocal era constituido por 2 segmentos,
figura 2.9:

Figura 2.9 — Sistema vocal de 2-segmentos
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Tendo em consideragdo todos os efeitos descritos na seccdo anterior tem-se
para as diversas zonas ry, r; € r, onde rp e 5 correspondem as zonas da
glote e 14abios, respectivamente, temos:

Zona ry:
Ug)_ 1 L -nY2 o (W
Ve ) l+rg\-n 1 0 V% X
Zonar;
Wo) 1 (1 -nYztV2 o YW
XO _1+r1 -n 1 0 2—1/2 Xl
Zona r;:

Wiy 1 1 -nyU
X 1 1+ n\{—n 1 Vl
Logo fazendo a composigédo de todas as Zonas:

[Ug ] _ Z 1+ (rpn + rlrz)z"1 + rorzz—2

4 2 -1y —(n +rynr z—l—rz—?‘

g TTa+n) 0o —(n+rnr) 2
k=0

Podemos desprezar V,, pois esta é absorvida pelos pulmdes. Assim
obtemos a equacio de transferéncia para o sistema vocal de 2 segmentos da
seguinte forma:

2
[Ta+n)z"?

U _
H(z)=—L = k=0 - -
Ug 1+ (yn +nn)z +romnz
-1 -1
G G
H(Z)= Z _ <

1+ (rgn + rlrz)z—1 + r0r2z_2 1—-alz_1 —azz—2
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23.23. FUNCAO DE TRANSFERENCIA PARA UM
SISTEMA VOCAL DE p SEGMENTOS

Para um sistema vocal de p segmentos temos:

1

_p _ _
Ug _ z2 Ii—-[ 1 -1z 1 1
% p _ -1 =, [
8 k= Tk Z p
[Ta+n)
k=0

Donde obtemos para a fungo de transferéncia de um sistema vocal multi-
tubular de p segmentos:

1
U Gz 2"
H(z)=—L=—"" (2.3.12)

U p
& - zakz_k
k=1

Onde:
- G é o Ganho;
- 7V ¢ atraso de tempo acustico ao longo do sistema vocal;
- O denominador representa a ordem p dos pdlos;

Podemos ver na equagio 2.3.12, fungdo de transferéncia, que esta tem p
p6los. Se calcularmos a resposta em frequéncia dos coeficientes a;, az, ...,
a, , pela aplicagdo da FFT, determinamos a envolvente espectral da onda
sonora , onde os picos dessa envolvente correspondem as formantes, isto é,
frequéncias de ressonéncia, que correspondem aos pélos que estdo mais
préximos do raio unitdrio do plano complexo, ver figura 2.10.
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. Envolvente Espectral
10" ¢ T T T T T

10° F ;

100k |

Amplitude

1 1 L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Frequéncia em Hz

Figura 2.10 — Envolvente espectral, os picos correspondem as formantes

Podemos notar que os coeficientes a;, as, ..., a, dependem dos didmetros
dos diversos tubos, isto é da fisiologia do sistema vocal, e assim de orador
para orador, por exemplo uma crianga e um adulto, fazendo assim variar as
frequéncias de ressonancia (Formantes). Nos sistemas de reconhecimento
estudados tentamos caracterizar o sinal pelas duas primeiras formantes,
pois estas transportam as caracteristicas do som a ser analisado [Peterson &
Barney, 1952], [Bogert & Peterson, 1957], [Kent,1978] e [Kent,1979].

No préximo capitulo vamos estudar como obter os valores dos coeficientes
aj, a, ..., a, a partir de técnicas de processamento de sinal.

Um leitor mais interessado podera ver com melhor detalhe estas deducdes
no livro de Rabiner [Rabiner, 1978].

2.4. CONCLUSOES

Neste capitulo descreveu-se o nosso sistema vocal a partir da fisiologia
humana. A seguir descreveu-se um modelo fisico que modula a propagacio
do som (voz) através do nosso sistema vocal, onde foi sugerido um sistema
multitubular. Primeiro comegou-se por se deduzir as equacdes de onda num
sistema de um sé tubo uniforme e depois generalizar para um caso
multitubular onde foi apresentada a fungdo de transferéncia para esse
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sistema. Foram apresentados como parimetros para caracterizar a voz as
frequéncias de ressonancia denominadas por formantes.

pagina 16



3- Andlise de Sinal e Processamento de Voz

CAPITULO 3

Anéli‘se de Sinal e Processamento de Voz

3.1. INTRODUCAO

Neste capitulo vamos ver como a teoria do sinal e sistemas se pode
relacionar com o modelo fisico multitubular apresentado no capitulo
anterior.

Iniciamos assim com uma breve descri¢do da anilise do sinal e sistemas,
onde se tenta dar uma breve introducdo a conceitos basicos da teoria do
sinal. Depois introduz-se o modelo LPC (Linear Predictive Coding) que
relaciona o modelo fisico multitubular do capitulo anterior com as técnicas
do processamento do sinal. A seguir explicam-se dois modelos
autoregressivos como resolugdo das equagdes apresentadas no modelo
LPC. O método autoregressivo de Burg e o modelo autoregressivo de
Ghael-Sandgate. Sdo apresentadas também as condig¢es de aplicabilidade
dos métodos bem como a estabilidade deles.

3.2. BREVE DESCRICAO DA ANALISE DE SINAL E
SISTEMAS

No capitulo anterior vimos como se poderia modelar fisicamente a
propagagao de uma perturbagio acustica pelo sistema vocal Humano.

Para estudar esse fenémeno hd que adquirir dados, isto é, captar por
sensores (microfones, etc.) uma medida de grandeza que nos permita
estudar esse fenémeno. Assim utilizando por exemplo um microfone
saida da boca podemos captar um sinal (analégico ou digital) que é a
conversdo da pressdo actistica provocada num sensor (microfone) uma
diferenca de potencial eléctrica, isto é, o microfone ao sentir variacOes de
pressdao acustica (mecanica) associa através de uma relacio linear a
intensidade de pressdo com uma determinada tensdo ao longo do tempo.
Esses valores de tensdo podem ser registados de uma forma continua e
assim trata-se de um sinal analGgico, ou de uma forma discreta, isto é, sao
registados valores em intervalos discretos ao longo do tempo e obtendo-se
assim um sinal digital. '

Um sinal analégico é um registo de valores ao longo do tempo de uma
forma continua. Um sinal digital é uma sucessio de valores espacados ao
longo do tempo em intervalos de tempo bem definidos.
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Da mesma forma que se definiu um sinal digital podemos definir um
sistema , isto €, um sistema diz-se continuo no tempo se tanto o sinal de
entrada como o sinal de saida do sistema forem continuos no tempo, um
sistema diz-se discreto no tempo se tanto o sinal de entrada como o sinal de
saida do sistema forem discretos no tempo. Assim podemos definir um
sistema digital como um sistema cuja o sinal de entrada € digital e o sinal
de saida também € digital.

Neste capitulo vamos tratar de sinais e sistemas digitais. Caso o leitor esteja
interessado numa leitura mais detalhada ver [Chen, 1994] [Oppenheim,
1999].

3.3.MODELO LINEAR PREDICTIVE CODING (LPC)

Vimos no capitulo 2 que do ponto de vista Fisico uma palavra € uma
propagac¢do do som pelo nosso sistema Fisiolégico (meio), Glote, Boca,
Vias Nasais e Garganta. E gerado um impulso (através dos misculos da
glote) que provoca uma perturbacio no ar e esta propaga-se da glote a
boca, nariz e garganta.

Vimos no ainda capitulo 2 uma forma de modular esta propagacgdo a partir
de conceitos fisicos e verificou-se que se pode modelar o meio de
propaga¢io como sendo um modelo fisico de pequenos tubos com
determinada impedancia. Estas considera¢Ges levam-nos a propor um
modelo fisico linear como aproximacdo. Assim, poder-se-a considerar o
sistema como sendo linear e invariante com relagdo ao tempo (LTI)
[Shaughnessy, 1990] e [Rabiner, 1978].

Considerando o nosso sistema como sendo LTI, este sistema fica descrito
pela convolugao de duas fungdes:

y(k) = h(K)*u(k) (3.3.1)

onde y(k) é o “output” (resposta do sistema a perturbacdo inicial u(k)),
sendo h(k) a fun¢do de transferéncia, normalmente inferida de parametros
fisicos conhecidos. Esta funcdo de transferéncia da-nos a relagdo entre o
sinal captado (output) e o sinal inicialmente gerado (impulso). O facto
deste impulso passar por um meio fisico provoca uma alteragdo e essa
alterac@o € dada por h(k).

No caso em estudo sé é conhecido y(k) a saida da boca, pois s6 usamos um
microfone a saida da boca, ndo conhecemos nem h(k) nem u(k). Existem
trabalhos em que se tenta medir o u(k) e a partir de conceitos fisicos inferir
h(k), [http://speech.llnl.gov/thesis/index.htm]. Como os sinais recolhidos
(voz) sdo digitais as nossas fung¢des sdo séries temporais.
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Assim, podemos seguir varios caminhos para a determinacio de h(k). Um
deles € obter a fun¢do de transferéncia a partir de propriedades fisicas
inerentes ao sistema, [http://speech.llnl.gov/thesis/index.htm]. Outro
método usado em muitos trabalhos [Rabiner, 1993] é o método Linear
Predictive Coding (LPC) onde se aproxima o sinal y(k) & saida da boca
como uma combinagdo linear dos valores de y(k) passados, como podemos
ver em (3.3.2).

14 A
yk)= a; - y(k—=i)+ G -u(k) | (3.3.2)

i=1

Onde o par@metro G é o ganho e os coeficientes a; sio os coeficientes do
filtro digital aplicado ao sinal. ,
Podemos assim determinar 4(k) com base nas equacgoes (3.3.1) e (3.3.2) no
dominio das frequéncias aplicando a transformada-Z (para uma descri¢io
mais detalhada ver [Chen, 1994] e [Shaughnessy, 1990]).

Assim a transformada-z para o método LPC (3.3.2) é:

14 .
Y(2)=Z(y(k)=Y(2)- Y,a; -2 ' +G-U(z) (3.3.3)

i=1
e atendendo que a transformada-Z da convolugio (3.3.1) é:
 Z(h(k) (k)= Z(h(k))- Z (u(k) (33.4)
podemos obter:
Y(z2)=H(z)-U(z) (3.3.5)

onde Y(z)=Z(y(k)), U(z)=Z(u(k)) e H(z)=Z(h(k)) e :

H(z)= (3.3.6)

Considerando que os coeficientes a; podem ser determinados por métodos
Autoregressivos (AR) [Shaughnessy, 1990] e [Rabiner, 1978], Pode-se
assim escrever H(z) como a divisdo de um polinémio complexo;
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H(z) -9 (3.3.7)

A(2)

)/
Onde A(z) = I—Zai .77

i=1 |
Vemos que as equacdes (2.3.12) e (3.3.7) s@o iguais na sua forma. Se os
coeficientes a; de ambas as equagdes forem idénticos podemos assim dizer
que os modelos sdo equivalentes [Rabiner, 1978] e calcular os coeficientes
por métodos Autoregressivos, para assim definir a fun¢do de transferéncia
H(z) (filtro digital).
A partir das condicdes fisicas consideradas no capitulo anterior vemos que
este filtro (3.3.6 e 7) modela a geracdo e propagacdo de sons audiveis, no
estado estacionario, que se propagam pelo sistema vocal apresentado no
capitulo anterior. Ficam excluidos os sons nasais.
A vantagem deste modelo estd em facilmente podermos calcular os
coeficientes a; e assim poder-se fazer uma anélise espectral do sinal, que
nos permite por um lado calcular as formantes de um determinado som, e
por outro classificar o som a partir deste tipo de parametros.

3.4. DETERMINACAO DOS COEFICIENTES {a;}

Consideremos que temos uma amostra de uma palavra que podera ser uma
vogal ou um numero falado para um microfone (um sinal digital), isto &,
uma sucessdo de pontos que foram recolhidos por um microfone a saida da
boca a uma frequéncia f;.

yl,yz,...,yk,...,yn

Vimos que um sistema LPC pode ser representado por uma equagéo as
diferencas (3.3.2):

P
k)= Y a; - y(k =)+ G-u(k)
i=l
que nos diz qué podemos saber o elemento de ordem k da sucessdo a partir

dos p elementos anteriores a k mais o impulso u(k) inicial gerado pela
glote.
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Na verdade no caso geral ndo temos sensores para determinar a forma de -
u(k), e assim temos de usar um Linear Predictor!, isto é, temos de
considerar que y(k) se escreve como uma combinacdo linear dos p
elementos anteriores a k

~ p
y(k) =Y a; - y(k i) (3.4.1)

i=1

onde «; sdo os Prediction coefficients.

Acresce que, estamos a cometer um erro e(k) denominado prediction error
e que € definido por:

~ p
e(k) = y(k)— y(k) = y(k)— Y. o; - y(k =) (3.4.2)
=]

Da equagdo (3.4.2) podemos deduzir a fungdo de transferéncia para a
sucessdo onde e(k) € o termo:

P .
A(D)=1-Y oz (3.4.3)
i=1

Se considerarmos que «; =a; entio temos um erro da ordem -
e(k)=G-u(k). Para sons audiveis a saida da boca, u(k) representa uma
série de impulsos, o que faz com que e(k) seja pequeno na maioria dos

casos.
O problema baésico restringe-se a determinar os coeficientes @; de forma a

minimizar e(k).
Mais detalhes sobre esta matéria podem ser vistos em [Rabiner, 1978].

3.4.1. METODO AUTOREGRESSIVO DE BURG

Consideremos o método autoregressivo de Burg de ordem p, isto €, de
acordo com a equagdo (2.3.12) podemos dizer que a ordem do método
corresponde ao nimero p de segmentos do sistema tubular, e consideremos
a sucessao de valores da amostra do sinal :

yl’,y2""’yn—p’---7yn,---,yn+p,...,ym

! Optou-se por usar os termos em Inglés pelo facto de ndo encontrar uma tradugéo para o termo predictor.
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Convém aplicar ao sinal uma janela para minimizar as descontinuidades
nas extremidades do sinal. Normalmente usa-se a janela de Hamming

21 -k

O.54—O.46-cos( ) 0Lk<N-1

w(k) =
fora

Aplicando uma janela em redor do ponto y, temos
0,0,0,....0, ¥+ s Yntpore-s Ynt N—-1,05---,0,0,0
isto €,
y(k) = y(n+k)-wik)
Por outro lado temos da equagio (3.4.3)
A(p>(z)=1_ial§p) . (3.4.4)
i=1

onde o indice (p) representa a ordem do método.
Adaptando também o prediction error dado pela equagdo (3.4.2)

(p) &
e\P) (k)= yky- Y a;F - y(k —i) (3.4.5)
=1
Ou aplicando a transformada-Z,
EP ()=4P(0).v(z) | (3.4.6)

Dadas as equagdes anteriores (3.4.4-6) pretendemos calcular os
coeficientes ¢; recursivamente, onde k, € o pardmetro recursivo calculado

a partir da equacio (3.4.16). Para isso definimos «;da seguinte forma
recursiva [Rabiner, 1978], -

S §2) I
(») ?5—1; ‘r (p=D) . . (3.4.7)
Q=0 —kp-o,” 0 1S j<p-l
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Substituindo a equagdo (3.4.7) na equagdo (3.4.4) e aplicando a
transformada-Z obtemos a seguinte formula recorrente

AP (z) = AlP—b (2) - kp .z P. AP—D (Z_l) (3.4.8)
e substituindo esta ultima equagio (3.4.8) na equagdo (3.4.6) ficamos com
EP) (2)=4PV ()Y@ -k, 2P AP V(7). v(2) 349)

Vemos que o primeiro termo da equacdo (3.4.9) é a transformada-Z do
predictor error de ordem (p-1). Quanto ao segundo termo pode ser dada
uma interpretacdo semelhante

B(p)(Z) =z7P _A(P)(Z“l).Y(Z) | (3.4.10)

Notando que a transformada-Z inversa da equagio (3.4.10) é

.
P (k)= y(k - p)- Y atP - yk = p+i) (34.11)

i=l

Vemos que na equagio (3.4.5) temos o predictor error para a sucessio y(k)
e que na equacdo (3.4.11) temos o predictor error para a sucessio y(k-p).
Se repararmos nos indices de ambas as equagdes notamos que sio
utilizados exactamente os mesmos termos de y(k), isto &, os termos {y(k-
P).., (k-1), y(k)} para predizer y(k) e y(k-p). Como na equagio (3.4.5)
usamos os termos de trds para a frente chamamos a esse erro de forward
error ¢ como a equacdo (3.4.11) usa os termos da frente para tréas
chamamos de backward error.

Podemos assim exprimir o erro total como fung¢go destes dois erros,

P (ky=eP D)~k 6PV (k-1 (3.4.12)
Substituindo a equacio (3.4.8) na equagio (3.4.10) obtemos,

B(P) (z)=2z7"P -A(p—l)v(z_l)'Y(z)—kp -A(p_l)(z)-Y(z)v

ou
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B ()=7"1-BP V(g)-k, EP V(g (34.13)
Ficando assim com o backward predition error
b P (k) =PV k-1 ~k, P V(i) (3.4.14)

Atendendo aos resultados obtidos Burg [Burg, 1968] desenvolveu um
procedimento que nos permite calcular os «; a partir do forward e

backward errors, minimizando a soma dos quadrados destes erros. Temos
assim,

Er(P) = Nf[(e@) (k))2 + (b(p)(k))z} (3.4.15)
k=0

Substituindo as equagdes (3.4.12) e (3.4.14) na equagdao (3.4.15) e
diferenciando em ordem a k ,, e igualando a zero,

(p)
oEr ~0
akp
obtemos,
N-1
2. 2 [e(p—l)(k)'b(p—l)(k—l)]
kp b0 (3.4.16)

) A’il[e(p—l) (k)]2 +El[,,(p—1>(k _1)]2
k=0 k=0 '

Pode-se demonstrar que [Rabiner, 1978] os kj,estimados a partir da

equagdo (3.4.16) estdo compreendidos no intervalo,

<1 (3.4.17)

O procedimento proposto consiste no seguinte algoritmo:

1. Inicializar o conjunto de valores e© (k) =y(k)= p® (k) w8

2. Caleular k) = o pela equagio (3.4.16). o
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3. Determinar os erros forward e backward prediction errors
eW (k) e bW (k) pelas equagdes (3.4.12) e (3.4.14).

4. Faca p=2.

5. Calcular k P =a§£) pela equacéo (3.4.16).

6. Determinar aﬁ.p) para j=12,..., p—1 pelaequagdo (3.4.7).

7. Determinar os erros forward e backward prediction errors
e'P) (k) e b'P) (k) pelas equacdes (3.4.12) ¢ (3.4.14).

8. Faca p=p+1.

9. Se p <ordem do método va para o passo 5.

10.Fim do procedimento.

3.4.2. ESTABILIDADE DO METODO DE BURG

Diz-se que [Rabiner, 1978] o método Autoreressivo de Burg é estivel se os
polos da equagio (3.3.7) estiverem dentro do raio de convergéncia unitério
do plano complexo da transformada-Z.

H(z)= G | (3.3.7)

A(z)
Isto € , se os zeros do polinémio
p _l.;
AlD=1-Ya; -z (3.4.3)
i=1
Estiverem dentro do raio de convergéncia unitério.

Existe um teste neste método que nos permite ver se o sistema é estavel.
Basta-nos verificar se os k pestimados a partir da equagio (3.4.16) estdo

compreendidos no intervalo,

<1 | (3.4.17)

Caso contrario o sistema € instavel, encontrando-se zeros fora do raio de
convergéncia.
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3.4.3. CONSIDERACOES DE APLICABILIDADE DO
METODO AUTOREGRESSIVO DE BURG

Existem duas consideracdes a fazer para a utilizagdo do método de Burg. A
ordem p que devemos usar para estimar os coeficientes ¢; € 0 comprimento

da janela utilizada.

A escolha de p depende da frequéncia de amostragem utilizada. Assim
devemos escolher uma ordem p de forma a termos uma densidade média de
2 pélos (pblos complexos) por 1Khz para representar a contribui¢do do
sisterna vocal [Rabiner, 1978]. A titulo de exemplo, se tivermos uma

frequéncia de amostragem de 11025 Hz devemos usar p = ll—l()o()i()s =11

Normalmente fazem-se algumas correc¢oes usando para o caso anterior um
pentre 11 a 13 [Rabiner, 1978].

- No caso do comprimento da janela, N (numero de pontos da sucess@o),
* devem usar-se comprimentos suficientemente grandes de forma a suavizar
os efeitos da janela imposta, de forma a ndo prejudicar os resultados e
suficientemente pequena para minimizar o erro cometido [Rabiner, 1978].
Assim devem usar-se janelas da ordem de N=400 amostras para uma
frequéncia de amostragem de 11025Hz.

3.44. METODO AUTOREGRESSIVO DE GHAEL-
SANDGATE

O método de Ghael-Sandgate consiste em calcular os coeficientes «; a

partir do método de Burg e depois usa uma medida de escala para afastar os
pélos consecutivos que se encontram mais proximos, recalculando
novamente esses coeficientes de acordo com uma medida de escala.

O método torna-se itil quando temos pélos muito préximos um do outro
fazendo com que ndo seja detectado uma formante, como podemos ver na
figura 3.1. o método de Burg ndo consegue detectar a formante F1 nem F2
enquanto que o método de Ghael-sandgate detecta essas duas formantes no
local certo.
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Auto-Regresstve Model of Vocal Tract
g T T

" . " o
o 1000 2000 3000 4000 5000 8000
Frequeny (Hz)

Figura 3.1- Dois picos detectados pelo método 2, de Ghael-Sandgathe
(envolvente superior) que néo sio detectados pelo método 1, método de
Burg (envolvente inferior).

3.4.4.1. DESCRICAO DO METODO AUTOREGRESSIVO
DE GHAEL-SANDGATE

O método de Ghael-Sandgate € uma variante do método de Burg. Vejamos
as diferencas a partir da descricdo do método.

1° Sejam «; os coeficientes LPC determinados pelo método de Burg.
Temos assim:

P .
A)=1-Y a;z""
i=1

Determinemos os zeros de A(z),

P >
I—ZOCiZ l=0
i=1
14 .
2P I—Zaiz '=0
i=1

P .
P =S azP i =0
i=1
Seja Rz = {zl,zz,. > Zp } o conjunto que contem os p-pélos de A(z), e seja

Pz={z1.7"5 ,2'3,...,2'y } com n Sg o conjunto de pélos da A(z) cujos

zeros tém a componente imagindria superior a zero. Os pé6los aparecem
conjugados, pela teoria da andlise complexa, ndo sendo necessario analisar
todos os pélos. '
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2° Calcula-se agora o conjunto D={d1,d2,...,dn_1} o conjunto das

distancias entre p6los consecutivos, isto €, d; = lz'i+1—z'i].

3° seja m=min(D)=d; .

4° Identificado o d; minimo sabemos quais os pélos que se encontram mais
préximos, estabelecemos assim um factor escala s, da seguinte forma:

R1 :’Z'ii
R2 = ,Z'i+11
1

(RZ—R1)+R1
2

5° Multipliquemos todas as raizes de A(z) , isto €, todos os elementos de Rz
por esse factor escala obtendo um novo conjunto de pdlos
s-Rz= {wl,wz,...,wp}onde w; = §-z;. Obtemos assim

P (2)=(z—wy)z—wp)-- (z=wp)= zP *Za'izp—i ou de uma outra

forma:

P -
A'(Z)‘—'l‘“za'l Z—‘l
i=l

Onde os ¢'; sdo os novos coeficientes LPC.

As condi¢bes de aplicabilidade e de estabilidade do modelo de Ghael-
Sandgate obedecem as mesmas regras do modelo de Burg.

3.5. CONCLUSOES

Neste capitulo viu-se como a teoria do sinal se pode relacionar com o que
foi apresentado no capitulo anterior.

Iniciou-se com uma breve descri¢do da andlise do sinal e sistemas, onde se
tentou dar uma breve introducdo a conceitos bésicos da teoria do sinal e
sistemas. Depois introduziu-se o modelo LPC (Linear Predictive Coding)
que relaciona o modelo fisico multitubular do capitulo anterior com as
técnicas do processamento do sinal. A seguir explicaram-se dois modelos
autoregressivos como resolugdo das equacgdes apresentadas no modelo
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LPC. O método autoregressivo de Burg e o modelo autoregressivo de
Ghael-Sandgate. Foram apresentadas também as condigdes de
aplicabilidade dos métodos tais como também a estabilidade destes
métodos.
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CAPITULO 4

Conjuntos Difusos e Modelos de Decisao Miltiplo Atributo
Difusos

4.1. INTRODUCAO

Este capitulo estd dividido em duas partes, uma em que se faz um resumo
geral da teoria dos conjuntos difusos [Zadeh, 1973] e outra parte onde se
faz um resumo da teoria da Tomada de Decisdo com critérios miltiplos
[Ribeiro, 1996]. ‘

Na primeira parte deste capitulo far-se-4 uma breve introdugo ao conceito
de conjunto difuso. Depois serdo definidas as estruturas matematicas
béasicas das operacOes entre conjuntos difusos (negacdo, intersecc¢do e
unidao) e finalmente sera definida uma estrutura matematica mais
generalizada para as operagdes de agregacgdo entre conjuntos difusos.

Na segunda parte deste capitulo far-se-4 uma abordagem breve e geral
sobre a Tomada de Decisdo Miiltiplo Critério: com especial énfase na
Tomada de Decisdao Miltiplo Atributo. Serdo apresentados detalhes sobre
os métodos mais usados na Tomada de Decisdo Multiplo Atributo, em
particular o método AHP (Analytical Hierarchy Process), [Saaty, 1978]
introduzido por Saaty, e a sua extensdo, utilizando os operadores de
agregacio OWA (Ordered Weighted: Averaging) [Yager, 1999].
Terminamos apresentando algumas das vantagens da escolha e uso do
método do AHP estendido com operadores OWA.

4.2. CONJUNTOS DIFUSOS

Nesta sec¢do apresentamos a nog@o de conjunto difuso, [Klir, 1988]
fazendo o seu paralelismo com os conjuntos “crisp” (secc¢do 4.2.1) e como
podemos fazer operagdes com conjuntos difusos (secc¢do 4.2.2).

4.2.1. NOCAO DE CONJUNTO DIFUSO

Quando tentamos quantificar ou qualificar algo, trabalhamos dentro de um
universo de objectos. No caso matematico ensinaram-nos que na parte
quantitativa poderiamos trabalhar com Universos de conjuntos de objectos
tais como os numeros Naturais, Inteiros; Racionais, Irracionais, Reais,
Complexos, e outros. Dentro de cada universo poderiamos trabalhar com
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subconjuntos desses conjuntos, € esses subconjuntos poderiam ser
definidos numa forma compreensiva, isto €, Cl1={xe Universo: Proposi¢éo
l6gica}, ou de uma forma extensiva, C2={1,2,3,4,5,6,7,8,9} e dentro desse
universo, seja denotado por U, havia elementos que pertenciama Cl e a C2
e elementos que pura e simplesmente ndo pertenciam a C1 e C2, isto &,
dentro de todos os elementos de U ou € verdadeiro ou falso que um
determinado elemento pertenca ou ndo a um subconjunto. Consideremos o
seguinte exemplo:

Exemplo 4.1: seja U={1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15} o nosso
untverso e seja C1={xeU: x € menor que 10} entdo temos na realidade o
seguinte conjunto:

C1={1/1,2/1;3/1,4/1,5/1,6/1,7/1,8/1,9/1,10/0,11/0,12/0,13/0,14/0,15/0},

onde x/1 significa que x pertence ao conjunto C1 e x/0 significa que x nio
pertence ao conjunto C1. :

Podemos definir os conjuntos “crisp” da seguinte forma:

Definigcao 4.1(a): Seja x um objecto genérico de uma colecgdo de objectos
de U. Entdao um conjunto “Crisp” C sobre U define-se como um conjunto
de pares ordenados:

C={(x,uc(x)): xe U}
onde uc(x) se designa por funcdo de pertenga e representa o grau de
pertenca de x em C, que no presente caso tem valores uc(x):U—{0,1}.

A definicdo de conjunto difuso pode-se considerar como uma generalizacio
da de conjunto “crisp” e uma das formas de definir um conjunto difuso é:.

defini¢do 4.1(b): [Pires, 1991] Seja x um objecto genérico de uma colecgio
de objectos de U. Entdo um conjunto difuso C sobre U define-se como um
conjunto de pares ordenados:
C={(x,uc(x)): xe U}

onde uc(x) se designa por funcdo de pertenca e representa o grau de
pertenca de x em C ou ainda o grau de compatibilidade entre o elemento x
e o conceito representado pelo conjunto C. Esta funcao é definida de U em
M, uc(x):U—M, onde M se designa por espaco de pertenca e € um
subconjunto de numeros reais ndo negativos, com supremo finito no
intervalo [0,1]. O conjunto U € designado por conjunto universal.
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No caso de o conjunto C ser “crisp” uc:U—{0,1}, isto €, como
apresentamos nos exemplo 1 o elemento x de U pertencia ou nao pertencia
ao conjunto C1, no caso difuso podemos dizer que um determinado
elemento x€ U pode pertencer a C com um grau de verdade entre [0,1]. No
fundo atribuimos uma gama de valores de veracidade a um determinado
elemento de U, respectivamente a um conjunto C difuso definido na forma
anterior. '

Tal como acontecia com os conjuntos “crisp”, estes podem ser discretos ou
continuos. Para diferenciar os discretos dos continuos usa-se a seguinte
notacdo.

Notagdo 1- se o conjunto A for discreto podemos representar 0s seus
membros da seguinte forma:

A=Y (1) (4.2.1)

¢ Notagcdo 2- se o conjunto A for continuo podemos representar os seus
membros da seguinte forma:
A= [xlus(). (4.2.2)
U

Temos no exemplo 4.2 um conjunto difuso discreto e no exemplo 4.3 um
conjunto difuso continuo. '

Exemplo 4.2: seja U={1,2,3,4,5,6,7,89,10,11,12,13,14,15} o nosso
universo e seja C1 o nosso conjunto difuso com p¢;: U—[0,1] definido da
seguinte forma

C1={1/0,2/0.2;3/0.3,4/0.5,5/0.8,6/1,7/0.7,8/0.4,9/0.2,10/0,11/0,12/0,13/0,14
/10,15/0}, '

Onde por exemplo uc(4)=0.5, o que quer dizer que o grau de veracidade
com que o elemento 4 pertence a C1 é de 0.5.

Exemplo 4.3: Vejamos outro exemplo, seja U o conjunto dos ndmeros
Reais e Cl={(x, uc))€Ux[0,1]: o numero estd perto de 2}, onde M
representa o grau de pertenca do objecto x a U, isto €, onde uc;: U—[0,1].
Temos assim o conjunto difuso C1 definido por pc(x) da seguinte forma:
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Fungao de pertenga do conjunto C1
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Figura 4.1- O ntimero est4 perto de 2

Consideremos um dltimo exemplo retirado de [Klir, 1988] que nos ser4 ttil
para as defini¢bes que iremos fazer a seguir sobre conjuntos difusos.

Exemplo

4.4:

Consideremos o

seguinte

universo

das

idades

U={5,10,20,30,40,50,60,70,80} e os seguintes conjuntos difusos, Crianga,
Adulto, Jovem e Idoso, tabelados na seguinte tabela:

Elementos Crianca Adulto Jovem Idoso
5 0 0 1 0
10 0 0 1 0
20 0 0.8 0.8 0.1
30 0 1 0.5 0.2
40 0 1 0.2 0.4
50 0 1 0.1 0.6
60 0 1 0 0.8
70 0 1 0 1
80 0 1 0 1

Onde por exemplo o conjunto difuso discreto adulto € definido por,

Adulto={5/0,10/0,20/0.8,30/1,40/1,50/1,60/1,70/1,80/1}.
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Passemos agora a descrever alguns conceitos basicos e propriedades dos
conjuntos difusos. Usou-se como base desta descri¢do o livro de Klir [Klir,
1988].

Comecemos por definir o conjunto de todos os subconjuntos de um
conjunto “crisp”’, denominado em inglés por “power set”:

Definigdo 4.2- Power set: Seja X um conjunto “crisp” entao ao conjunto de
todos os subconjuntos de X chama-se power set e designa-se por P(X).

Defini¢cdo 4.3- Definimos cardinalidade de um conjunto X pelo numero de
elementos que esse conjunto tem e designamos por #X.

Exemplo 4.5: Consideremos X={1,2,3}, entdo o power set de X € o
conjunto  P(X)={,{1},{2},{3},{1,2},{1,3},{2,3},{1,2,3}} com a
cardinalidade #P(X)=8.

Definigao 4.4- Power set difuso: Seja X um conjunto ‘“‘crisp” entdo ao
conjunto de todos os subconjuntos de X difusos chama-se power set difuso

do conjunto X e designa-se por P(X).

Notar que nesta ultima definicdo 4.4 o conceito de power set difuso de um
conjunto X é um pouco mais “qualitativa” de que ‘“quantitativa” pois
representa todos. os conjuntos difusos que podemos formar a partir do
conjunto X, (0 nosso universo para o conjunto difuso), e a funcdo de
pertenca ja ndo € agora simplesmente px: U—{0,1} mas sim px: U—{0,1].
De seguida vamos definir o suporte de um conjunto difuso C. |

Definigdo 4.5- Chama-se suporte de um conjunto difuso ao conjunto
definido da seguinte forma:

sup: JB(X) — P(X), tal que sup(C) ={xe X : u.(x)>0}.
Exemplo 4.6: Os suportes dos conjuntos difusos Crianga e Jovem do

exemplo 4.4 sdo:
sup(Crianga)=J e sup(Jovem)={5,10,20,30,40,50}.

Definicao 4.6- Chama-se altura de um conjunto difuso C ao valor de
pertenca mais alto dos elementos de C.
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Defini¢do 4.7- Um conjunto difuso C diz-se normalizado se altura(C)=1.

Definigdo 4.8- Chéma—se o-cut de um conjunto difuso C ao conjunto
definido da seguinte forma C,={x€U: uc(x)=> }.

Exemplo 4.7: Consideremos de novo o conjunto Jovem do exemplo 4.4,
temos que Jovemy,={5,10,20,30,40} e Jovemy g={5,10,20},
respectivamente para os o-cuts de 0.2 e 0.8.

Defini¢do 4.9- Ao conjunto de todos os niveis @€[0,1] de um conjunto
difuso C, chama-se conjunto dos niveis de C e define-se da seguinte forma:
Ac ={a:u.(x)=apara algum xeU}.

Definicdo 4.10- Um conjunto XCR" “crisp” diz-se convexo se para
qualquer par de pontos x e y de X e para todo o real A satisfazendo, O<A<1,
temos Ax+(1-A)y pertence a X. [Apostol, 1978]. Isto é todos os pontos
pertencentes a recta que une os pontos x € y de X também pertencem ao
conjunto X.

Defini¢ao 4.11- Um conjunto C difuso diz-se convexo se e s6 se cada um
dos conjuntos Q-cut’s for um conjunto convexo. Equivalentemente um
conjunto C € convexo se e sé se se para qualquer par de pontos x e yde C e
para todo o real A satisfazendo, O<A<1, temos,

pe(rx+(1-Ay)2min[uc(x), uc(y)].

E de notar que esta ultima defini¢cdo ndo obriga que a fungdo de pertenga
seja convexa. Por exemplo o conjunto difuso definido pela funcio de
pertenga definida na figura 4.2 ndo € convexa mas o conjunto difuso é, no
caso figura 4.3 a funcfio de pertenca ndo é convexa e o conjunto difuso
também nao o é.
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Com esta ultima defini¢io podemos definir um conceito importante na
teoria dos conjuntos difusos, que € o conceito de nimero difuso.

Defini¢cdo 4.12- Um nimero diz-se difuso se for representado por um
conjunto difuso normalizado e convexo.

Um exemplo de um ndmero difuso é o conjunto representado na figura 4.1,
que pode representar o nimero dois.

De seguida vdo-se definir alguns conceitos relacionados com operagoes
entre conjuntos difusos que serfio alvo de maior aprofundamento na secgao
4.2.2.

Defini¢do 4.13- Diz-se que ACB sendo A e B dois cohjuntos difusos se
para qualquer x€ U temos, ua<ug.

Definicao 4.14- Diz-se que A=B sendo A e B dois conjuntos difusos se
para qualquer x€ U temos, Ua=Uz. ‘

Definigdo 4.15- Diz-se que A#B sendo A e B dois conjuntos difusos se
existe pelo menos um x€ U temos, Ua#Ug.

Defini¢ao 4.16- Assim temos que ACB, sendo A e B difusos se e s se
ACB e A#B.

A seguir apresenta-se o principio da extensibilidade [Zadeh,
1965][Zimmermann, 1991] que nos permite generalizar o conceito de
fun¢do para o campo dos conjuntos difusos e aritmética difusa.

Principio da extensibilidade — Seja X o produto cartesiano dos universos
X =X, XX, x-+xX,_, e A, Ay, A, s@o r conjuntos difusos em X,

respectivamente. Seja f uma fun¢io de X para o universo Y,
y=f(x,%,,...,x,). Entdo o principio da extensibilidade permite-nos
definir um conjunto difuso B em Y por:

B={(ubts () ¥ = f(3, 2,20, e, %,) € X

onde,
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sup  min{i, (X)), hy (X)) £y %0
Up (¥) = nxp,x )6 X
0 =0

onde ' éainversadef.

Este principio € muito importante para a extensdo das operacOes
aritmétricas com numeros difusos tais como a extensdo a andalise
matematica dos nimeros difusos.

4.2.2. OPERACOES SOBRE CONJUNTOS DIFUSOS

Os conjuntos difusos servem para exprimir um certo tipo de incerteza,
como por exemplo se tivermos um atributo como “bonito” existe associado
a este tipo de atributo uma certa incerteza pois ndo estd bem definido.
Outro exemplo é o caso de termos uma varidvel (atributo) de um
determinado sistema fisico e devido aos varios erros cometidos pelos
instrumentos de medida, algoritmos, humanos, etc., termos uma
determinada incerteza em relag@o ao valor a considerar.

Quando temos diversos atributos num sistema a estudar € necessario
combinar os diversos atributos difusos e para 1sso usamos operagoes entre
conjuntos difusos.

Os operadores podem ser definidos em trés classes, operadores de uniéo,
intersecgdo e operadores de agregagdo. Aos operadores de unido designam-
se na literatura por conormas triangulares ou t-conormas, aos de intercessao
por normas triangulares ou t-normas [Zimmermann, 1991]. Estes
operadores podem ser classificados em paramétricos ou néo paramétricos
[Zimmermann, 1991], isto é, se na sua definicdo dependem de um
parametro ou nao, respectivamente. Veremos nas secgOes 4.2.2.2. € 4.2.2.3.
exemplos destes operadores.

Nesta sec¢do vamos rever brevemente os diversos tipos de operagOes e
seguiremos principalmente o livro de Klir [Klir, 1988].

4.2.2.1. COMPLEMENTO DIFUSO

O complemento de um conjunto difuso A € uma fungfo c que associa a
cada elemento de A uma nova funcgio de pertenca dada por c(Ua(x)). Em
geral, temos; ' '
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Definicao 4.17- A funcio complemento de um conjunto difuso A §é
definida por: c:[0,1]—[0,1] tal que c(u A(X))=puz(x). Onde A representa
0 complemento de A.

Resta-nos agora definir a classe de fungdes ¢ que trazem alguma coeréncia
a no¢do de complemento de um conjunto difuso. Para isso vamos definir
uma axiomatica desta classe de fungdes. Assim para que uma determinada
fungdo possa ser considerada complemento de um conjunto difuso basta
obedecer aos dois seguintes axiomas. '
Consideremos ¢ uma fun¢do de acordo com a definicao 4.17 tal que
obedega aos seguintes axiomas:

Axioma c1- c(0)=1 e c(1)=0.

Axioma c2- Vabe[0,1], se a<b entdo c(a)>c(b), isto é ¢ é mondtona
decrescente.

A classe de fungdes definidas pela defini¢do 4.17 e pelos axiomas cl e c2
definem a classe mais geral de funges complemento, seja designada por C,
essa classe (nota nio fazer confusio com a classe das funcdes continuas
diferencidveis de 1° ordem). Podemos acrescentar mais dois axiomas de
forma a definir sub classes de C;.

Axioma c3- ¢ é uma fungio continua.

Estes 3 axiomas definem uma subclasse de C; que designaremos por C,, tal
que C,cC,.

Axioma c4- Yac[0,1], c(c(a))=a.

Os quatro axiomas definem uma classe de fungdes designada por Cs, tal
que C3CC2CC].

Exemplo 4.8- Um exemplo de uma fungiio que obedece aos quatro axiomas
€ a defini¢do inicial de complemento, c(x)=1-c(x), que facilmente se
verifica que obedece aos axiomas.

Exemplo 4.9- Um exemplo de uma fungio que obedece aos trés primeiros
axiomas € a fungdo c(x)= %(1 +cos(nx)). Facilmente se vé que nio

obedece ao axioma c4.
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Exemplo 4.10-_Um exemplo de uma funcdo que sé obedece aos axiomas
1 x<t

fundamentais c1 e c2 € a funcdo c(x) = .
0 x=t

Existem 2 classes de fun¢gdes que obedecem aos quatro axiomas anteriores
e sdo importantes de considerar que € a classe de Sugeno e a classe de
Yager.

Classe de Sugeno: seja A (-1,00) tal que ¢ (x) = l_l—_x_
, +A-x

Classe de Yager: seja we (0,00) tal que ¢, (x) =(1— xw)l/ v,

Podemos ver na figura 4.4 e 4.5 representadas as classes de Sugeno e de
Yager respectivamente.

Classe de Sugeno

Figura 4.4- Classe de Sugeno [Klir, 1988]
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Classe de Yager

Cw(x)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 4.5- Classe de Yager [Klir, 1988]

Se o leitor desejar um estudo mais aprofundado sobre a funcéo
complemento pode consultar [Klir, 1988].

4.2.2.2. UNIAO DIFUSA

A unido de dois conjuntos difusos é definida por uma fun¢do u de acordo
com a definicao:

Definigdo 4.18- A fungio unido de dois conjuntos difusos A e B & definida
por: u:[0,1]x[0,1]-[0,1] tal que u(t4(x), up(x)) = s p(x). A este tipo
de funcdo chama-se também de t-conorma ou conormas triangulares.

Para que uma funcdo u seja considerada como uma fungdo de unifo ou t--

conorma, de dois conjuntos difusos tem de obedecer aos quatro axiomas
que se seguem.

Axioma ul- u(0,0)=0 e u(0,1)=u(1,0)=u(1,1)=1.
Axioma u2- u é comutativa, isto é, u(a,b)=u(b,a).

Axioma u3- u é mondtona, isto &, se a<a’ e b<b’ entdo u(a,b)<u(a’,b’).
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Axioma u4- u é associativa, isto €, u(u(a,b),c)=u(a,u(b,c)).

A definicio 4.18 e ao conjunto dos axiomas ul-u4 definem a classe
principal de fun¢des de unido entre conjuntos difusos ou t-conormas.
Podemos adicionar mais dois axiomas a esta classe obtendo assim
subclasses desta altima, que sao.

Axioma u5- u € continua.
Axioma u6- u é idempontente, u(a,a)=a.

Na tabela 4.1 podemos ver algumas funcOes unido paramétricas € nio
paramétricas obedecem aos axiomas ul-u4 mas poderdo ndo obedecer a u5-
ub.

Intersection operators Urion operators
References t-norms Averaging operators f-eonorms

non-parametrized

Zadeh 1965 punimum maximum
algebraic product algebraic sum

Giles 1976 bounded sum bounded difference
Hamacher 1978 Flamacher product Hamacher sum
Mizumoto 1982 Einstein product Einstein sum
Dubois and Prade 1980, drastic product drastic suin

1982
Duboisand Prade 1984 arithmetic mean

geometric mean
Silvert 1979 symmetric summation
and differences

parametrized families

Hamacher 1978 Hamacher-intersection- Hamacher-union-operitors
operators
Yager 1980 Yager-intersection- Yuger-union-operators
operators ;
Dubois and Prade 1980a, Dubois-intersection- Dubeis-union-operators
19824, 1984 operators
Werners 1984 “fuzzy and™. “fuzzy or”
Zimmermann and Zysno “compensatory and”, convex
19380 comb. of maximum and

mininium, of algebraic:
.-productand algebraicsun. .

Tabela 4.1- t-normas e t -conormas [Zimmermann, 1991]

4.2.2.3. INTERSECCAO DIFUSA

A intersec¢do de dois conjuntos difusos € definida por uma fun¢ido i1 de
acordo com a defini¢do:
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Definicdo 4.19- A fungéo intersecgio de dois conjuntos difusos A e B é
definida por: i:[0,1]x[0,1]—[0,1] tal que u(p4(x), ug(x)) = Ua~B(X). A
este tipo de fungio chama-se também de t-norma ou normas triangulares.

Para que uma funcéo i seja considerada como uma fungio de intersecgio
ou t-norma de dois conjuntos difusos tem de obedecer aos quatro axiomas
que se seguem.

Axioma il- i(1,1)=1 e i(0,1)=i(1,0)=i(1,1)=0.

Axioma i2- i é comutativa, isto €, i(a,b)=i(b,a).

Axioma i3- i é monGtona, isto é, se a<a’ e b<b’ entdo i(a,b)<i(a’,b’).
Axioma i4- i é associativa, isto &, i(i(a,b),c)=i(a,i(b,c)).

A defini¢do 4.19 e o conjunto dos axiomas i1-i4 definem a classe principal
de fungdes de intersec¢do entre conjuntos difusos.

Podemos adicionar mais dois axiomas a esta classe obtendo assim
subclasses desta dltima, que sdo.

Axioma i5- i é continua.
Axioma i6- i é idempontente, i(a,a)=a.

Na tabela 4.1 podemos ver algumas fun¢des intersecgiio paramétricas e ndo
paramétricas obedecem aos axiomas il-i4 mas poderdo ndo obedecer a i5-
16.

4.2.24. CONSIDERACOES SOBRE A UNIAO E A
INTERSECCAO DIFUSA

Nesta secgdo vdo-se fazer algumas consideragdes gerais sobre as operagdes
de unido e de intersecgdo de conjuntos difusos que sdo importantes para se
perceber o contexto em que os diversos operadores operam sobre o0s
conjuntos difusos.

consideremos as fungdes,

a se b=0
Umax (a,0)=3b  se a=0

1 caso contradrio
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para a unido de conjuntos difusos, €
a se b=1

imin(@,b) =<b  se a=1

0 caso contrdario

para a intersec¢do de conjuntos difusos.
Pode-se provar que, ver [Klir, 1988] pag. 52-57,

Teorema 4.2.1- Va,be[0,1] temos max(a,b)<u(a,b) Supa(a,b), onde u é
uma fung¢do de unido que obedece aos axiomas ul-u4.

da mesma forma para a intersec¢@o de conjuntos difusos,

Teorema 4.2.2- Yabe[0,1] temos iy,(a,b)<i(a,b)<min(a,b), onde i € uma
funcdo de intersec¢do que obedece aos axiomas 11-i4.

Podemos ver que entre min(a,b) e max(a,b) poderdo existir uma série de
operadores de agregacdo que serd tema da proxima sec¢ao.
Convém ainda observar que,

Teorema 4.2.3- Va,be[0,1], u(a,b)=max(a,b) é o tnico operador de unido
de conjuntos difusos que € continuo e idempotente, isto €, a tnica funcio
que obedece aos axiomas ul-ub.

Da mesma forma para a intersecg¢ao, temos,

Teorema 4.2.4- Vabe[0,1], i(a,b)=min(a,b) € o tnico operador de
intersec¢do de conjuntos difusos que é continuo e idempotente, isto €, a
tnica fungdo que obedece aos axiomas i1-16.

deve-se notar ainda que,

Teorema 4.2.5- As operacdes de unido e intersec¢do e de complemento

continuo que satisfazem a lei do terceiro excluido e a lei da contradigéo,
nao sdo, ou idempotentes ou distributivas.

4.2.2.5. OPERACOES DE AGREGACAO GERAIS

Consideremos agora o problema mais geral de queremos agregar n
conjuntos difusos, Aj,A,,...,A,, de forma a obter uma funcdo de pertenca
representante da agregacao:
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Definigao 4.20- seja h uma fungdo de agregacio de n>2 conjuntos difusos,
ALAy,.., A, definida da seguinte forma h:[0,1]"—=[0,1], onde
Ha(X)=h(Ua1(X), Ua2(X),..., Lan(X)), para cada xe U.

As fungdes h que obedecem aos axiomas hl-h2 chamam-se fungdes de
agregacao de conjuntos difusos [Klir, 1988].

Axioma hl- condigdes de fronteira, h(0, 0,..., 0)=0¢ h(1, 1,..., 1)=1.

Axioma h2- h é monétona crescente para todos os seus argumentos, isto &,
para todos os pares (a; : i€N,) e (b; : i€ Ny), onde a;,b;e [0,1], se a;>b; para
todo 1€ N, entdo h((a; : i€ N,))=h((b; : i€ Np)).

Estes dois axiomas definem o conjunto de fungdes de agregacdo de
conjuntos difusos. Podemos restringir um pouco mais este conjunto
adicionando mais dois axiomas. Na verdade podemos restringir este
conjunto adicionando axiomas de forma a obter classes de fungdes de
agregacado que obedegcam aos axiomas hl-h2.

Axioma h3- h é continua.

Axioma h4- h é uma fungéo simétrica em todos os seus argumentos, isto &,
h(a; : 1€ Ny)=h(ap, : i€ Ny) onde p é uma permutagio qualquer de Nj,.

Vemos com facilidade que os operadores de agregacdo unido e intersecgio
sdo uma subclasse dos operadores de agregacdo h, que obedecem aos
axiomas h1l,h2 e h4 e com mais restri¢bes nas condicoes fronteira. Estes
operadores de unido e intersec¢do também estdo restringidos aos teoremas
4.2.1 e 4.2.2. por isso existe uma gama de operadores de agregacio entre
min(ay,ay,...,a,)<h(a,ay,...,a,)<max(a,ap,...,a,) que esses operadores de
unido e intersec¢do ndo abrangem. Chamamos a esse tipo de operadores de
agregacao, de operadores de média (Averaging Operators), ver figura 4.6.
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Dombi Dombi
0 o~ A o o0 o0 > A - 0
Schweizer/Sklar Schweizer/Sklar
O e [} e GO o - P -t -
Yager Yager
) —p— W —— oo - W - 0
Generalized means
T o > <o
. ; ax U,
in min max fhaN
AN WARN -
h Y Y | Y
Intersection Averaging Union
aperations aperations operations

Figura 4.6- Classifica¢io dos operadores de agregacado [Klir, 1988].
Adicionemos assim aos axiomas h1-h4 o seguinte axioma,

Axioma h5- Aos operadores h que obedecem a hl-h4 e
min(a;,as,...,a,)<h(a;,as,...,a,)<max(a,,as,...,a,), chamamos de operadores de
agregacao de média.

Os operadores de agregacdo de média poderdo também obedecer a mais
propriedades, restringindo assim a classe a mais subclasses dessa classe de
operadores, ver [Grabisch, 1998].

Os operadores de agregacdo de média estdo incluidos numa classe mais
geral de operadores que se chama Operadores Compensatérios [Grabisch,
1998]. Estes operadores obedecem ao axioma h5, mas ndo sdo operadores
conjuntivos nem disjuntivos [Grabisch, 1998].

Os operadores de média sdo apropriados para combinar pontuagdes
“Scores” na avalia¢do de problemas de multiplo critério.

Uma classe importante de operadores de média sdo as médias
generalizadas, estas sdo definidas por:

Definigdo 4.21- seja h definida por:

l/a
a o o
a1 +a2 +---+a,

ha(al,az,...,an)= (423)

n

pagina 46



4- Conjuntos Difusos e Modelos de Decisdo Miltiplo Atributo Difusos

onde o€ R\{0}.

Vemos com facilidade que os operadores de média generalizados
obedecem aos axiomas hl-h5. Podemos ver por exemplo para h5 que,
h_w(ay,ay,...,a,)=min(a},ay,...,a,),
hiw(ay,ay,...,a,)=max(a;,as,...,a,).

Da definicdo 4.21 resulta:

Defini¢cao 4.22- Média Geométrica:
ho(ag,ag,....a,) =(ay-ay --a, ", (4.2.4)

Definicao 4.23- Média Harmonica:

n

h_l(al,az,...,an) = 1 1 1 (425)
B B S R
a az ap
Definicao 4.24- Média Aritmética:
|
hl(al,az,...,an)r:—(al+a2 +~-~+an). (4.2.6)

n

Note-se que em muitas situacdes de decisdo mdltiplo atributo € necessirio
pesos ou importancias relativas nos critérios/atributos. Assim surge uma
nova classe de operadores que sdo os Weighted Operators ou Operadores
de Peso, dos quais sobressaem os operadores de média com pesos,
definidos da seguinte forma:

Defini¢do 4.25- Operadores de Média com Pesos:
1/c

n
(04
ho(ay,az,....an, wi,wa,...,wy) =| Y w;aj (4.2.7)
i=1

onde w;20 (i€N,), sdo os pesos que exprimem a importincia relativa de
cada conjunto difuso a agregar e tém de obedecer ainda a seguinte
propriedade,

n
Y w; =1. (4.2.8)
i=1

Outro exemplo de Operadores de Peso sdao os OWA (Ordered Weighted
Averaging) introduzidos por [Yager, 1988], estes estdo incluidos na classe
dos operadores de média, eles sdo idempotentes, mondtonos e comutativos,
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isto €, obedecem aos axiomas h1-h5. Estes operadores por serem utilizados
no trabalho pratico, serdo detalhados na sec¢do 4.3.3.2..

Nesta sec¢do foram apresentadas algumas das classes de operadores de
agregacdo, para mais detalhes remeto para [Grabisch, 1998] e [Grabisch,
1995].

43. MODELOS DE  TOMADA  DECISAO
MULTICRITERIO

Nesta sec¢do comega-se por falar dos principais modelos de Tomada de
Decisdo (secgdo 4.3.1.) e depois na seccdo 4.3.2. aprofunda-se
especificamente o modelo de decisdo miiltiplo atributo que € o modelo
usado no trabalho experimental desta tese.

4.3.1. BREVE DESCR}CAO DOS MODELQOS USADOS NA
TOMADA DE DECISAO

Esta sec¢@o baseia-se no artigo de [Ribeiro, 1996].

Primeiro que tudo tem de se definir o que € entendido por Tomada de
Decisdo. Segundo Turban “A Tomada de Decisdo é um processo de
escolha entre cursos de alternativas de ac¢do com o prop6sito de alcangar
um objectivo ou varios objectivos”’[Turban, 1998].

Segundo Bellman e Zadeh a Tomada de Decisdo num ambiente Difuso €
“um processo de decisdo no qual os objectivos e/ou os constrangimentos,
mas nao necessariamente do sistema de controlo, sdo difusos na sua
natureza. Quer isto dizer que os constrangimentos constituem classes de
alternativas cujas as fronteiras nio sdo bem definidas.”[Bellman & Zadeh,
1970].

O processo de Tomada de Decisdo Mdltiplo Critério Difusa pode dividir-se
em dois campos, tomada de decisdo miltiplo objectivo, e tomada de
decisdo multiplo atributo, que se pode hierarquizar conforme a figura 4.7.
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Tomada de Decisdo Multiplo Critério

Tomada de Decisao Tomada de Decisdo
Multiplo Objectivo Multiplo Atributo

Figura 4.7- Modelos de Tomada de Decisdo

A tomada de decisdo miltiplo objectivo consiste num conjunto de
objectivos quantitativos em conflito que nfio podem ser alcancados
simultaneamente [Zimmermann, 1987].

A tomada de decisdo miiltiplo atributo envolve problemas em que temos
um conjunto de alternativas finitas e pré-definidas que sio avaliadas
através de atributos e pretende-se seleccionar a melhor alternativa.
Convém antes de mais definir algumas entidades usadas em linguagem da
tomada de decisdo multiplo critério.

1. Alternativas: Um conjunto de objectos, produtos, acgdes, ou
estratégias de escolha [Starr, 1977]. Por exemplo, uma lista de carros
a escolher ou a selec¢do de um digito de entre um conjunto de
digitos.

2. Atributos: Cada alternativa € definida por um conjunto de
caracteristicas (pardmetros). Estas podem representar caracteristicas
fisicas, tal como peso ou cor [Starr, 1977].

3. Preferéncias/pesos: As preferéncias ou pesos representam a
importancia relativa de cada atributo entre atributos ou a importancia
relativa duma instincia de um atributo, que respectivamente se
denominam por preferéncia inter-atributo e preferéncia intra-atributo
[MacCrimmon, 1973]. ~

As entidades, atributos e pesos, podem ser representados por conjuntos
difusos quando estamos em ambiente difuso. Alias, o primeiro trabalho de -
extensdo difusa dos modelos de TDMC foi apresentado por [Bellman &
Zadeh, 1970]. Este artigo seminal permitiu que se desenvolvessem as duas
sub-dreas, tomada de decisdo miiltiplo objectivo difuso e tomada de deciséo
multiplo atributo difuso [Chen & Hwang, 1992]. Nesta tese serd detalhada
a TDMA difusa pois € uma destas técnicas que serd usada no
reconhecimento de padrdes.
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4.3.2. MODELOS DE DECISAO MULTIPLO ATRIBUTO
DIFUSOS

Segundo R. A. Ribeiro a “Tomada de Decisdo Miiltiplo Atributo (TDMA)
trata de problemas onde se pretende escolher uma alternativa de um
conjunto de alternativas que sdo caracterizadas em termos de atributos”
[Ribeiro, 1996].

Na TDMA podemos ter dois tipos de objectivos:

(a) pretendemos escolher uma alternativa de um conjunto de
alternativas baseadas em valores e importincias dos atributos de
cada alternativa;

(b) classificar as alternativas por ordem ou por similaridade.

De uma forma geral temos a seguinte formulagao:
(a) sejam A;, A,, ..., A, um conjunto de alternativas avaliadas de acordo

com os atributos C;, C;, ..., C,, (critérios);
(b) seja R; o valor numérico atribuido ao atributo(critério) C; para a

alternativa A;;
(c) a classifica¢do para a alternativa A, resulta da agregagio dos varios
valores numericos Rij, Ri,..., Rim, isto é,

D(A;)=(Rj°Rjp°---oR;,), onde o representa o operador de
agregacao.

Normalmente nos problemas de TDMA difusa, existem duas fases no
processo de seleccdo da melhor alternativa:

Fase I- Agregagdo do grau de satisfacdo de todos os critérios por
alternativa;

Fase II- Classificar as alternativas de acordo com o grau de satisfagdo
obtido na fase I.

Existem varios métodos para a resolug@o destas duas fases da TDMA, que
se apresentam na tabela 4.2.
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Phase Criteria Weighm ‘ Aggregation rule Solution

Gl ML Kahne {1975) [16] I+ 11 Stochastic  Intervals Monte Carlo simulation  Crisp

M2, Saaty {197%) {24] 1 Pairwise Crisp Hierarchical Crisp
COMPArson aggregation

G2 M3, Laarhoven and 1 Crisp Crisp Hierarchical Fuazzy
Pedrvez (1983) [19) aggregation

G3 M4 Bellman and Zadeh I+0 Fuzzy Crisp Max-min Crisp
(1970 {87
M3, Yager (1977, 1978, 1+11 Fuzzy Crisp/Fuzzy Max-min Cnisp
1981} (3 methods)
[33. 34, 33)

G4 M6 Baas and Kwakernaak 1+ 11 Fuzzy Fuzzy Weighted average Fuzzy
(97N [ raings
M7. Dong, Shah and Wong -~ | Fuzzy Fuuzy Exension principle + Fuzzy
(1983, 1987) ratings F-CULS + intervals
{2 methods) {10, 11]
M3E. Dubois and Prade Fuzzy Fuzzy Approximate Fuzzy
{19801 [14] extension principle
M9. Schmucker (1983) {107 — Fuzzy Fuezy Extension principle Fuzzy
MO Tseng and Kien ! Linguistic  Fuzzy Weighted average Crisp
{(1992) [27] variables

GS MIL Yager (1988) [36] [ =11 Fuzzy Crisp OWA operators Crisp
MI12 Baldwin (1992 [3] [ Fuzzy Crisp Evidential logic rufe Crisp

Tabela 4.2- Classificag@o dos principais métodos de TDMA difusa
[Ribeiro,1996].

Segundo R. A. Ribeiro a classificagio dos diversos métodos nos grupos de
G1-G5 deve-se ao seguinte. :
“Grupo G1l- Meétodos alternativos & teoria dos conjuntos difusos. Os
métodos deste grupo ndo representam métodos nio-difusos, simplesmente
servem de base para os métodos seguintes.”.

“Grupo G2- corresponde & “fuzzificagdo” do método de Saaty do grupo
G1.”.

“Grupo G3- correspondem aos métodos conjuntivos.”.

“Grupo G4- determina os valores para os critérios usando classificacdes
difusas linguisticas e varidveis linguisticas para os pesos, que sdo usados
com a equagao classica de média ponderada.”. .

“Grupo G5- apresentam métodos que trabalham com critérios que sao
conjuntos difusos e que ndo sdo avaliados por variaveis linguisticas.”
[Ribeiro, 1996].
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Nesta tese estamos interessados no grupo 2 e especificamente numa das
extensdes do método AHP (Analytical Hierarchy Process)[Saaty, 1978]
apresentado por Yager em [Yager, 1999], que combina o método do grupo
G1, AHP, com o método do grupo G5, OWA. Ou seja temos o método
AHP com a agregacio feita pelo operador OWA j4 introduzido atras. Na
sec¢do 4.3.3 esta extensdo serd apresentada em mais detalhe.

Para um leitor mais interessado no aprofundamento de cada um dos
métodos apresentados na tabela 4.2 sugere-se [Ribeiro, 1996] e [Chen &
Hwang, 1992]. |

4.3.3. MODELO AHP ESTENDIDO COM OWA

Nesta secgdo vamos introduzir a partir de um exemplo préitico o método
AHP de Saaty [Saaty, 1978] e rever e introduzir novos conceitos ao
operador de agregacio OWA de Yager [Yager, 1999] e finalmente
descrever o método AHP com agregacdo OWA.

4.33.1. METODO AHP (ANALYTICAL HIERARCHY
PROCESS)

Consideremos o seguinte problema [Yager, 1999]: Pretendemos escolher
uma casa de acordo com os seguintes critérios (atributos ou parametros), na
zona existirem boas escolas (Boas Escolas), a distancia ao local de trabalho
(Distancia ao Trabalho) ser perto, e o preco da casa (Preco) ser razoavel.
Podemos assim definir o nosso objectivo como sendo a escolha de uma
casa, tendo como alternativas as casas que se encontram a venda (casa A e
casa B) e como atributos (boas escolas, distdncia ao trabalho, preco).
Podemos hierarquizar este problema por niveis de decisdo entre objectivo
(primeiro nivel) e os diversos atributos que se podem indo hierarquizando
em subniveis. No nosso caso em particular s6 temos dois niveis, mas por
exemplo podiamos ter mais niveis dizendo que boas escolas se podiam
dividir em novos atributos, como preco das propinas, seguranca para as
criancas, grau de sucesso da escola, e 0 mesmo para 0s outros atributos.
Assim para o presente caso temos a hierarquia apresentada na figura 4.8.
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Escolha de Casa

|

Distancia ao Trabalho Prego

Boas Escolas

Casa A CasaB

Figura 4.8- Hierarquia do objectivo escolha de casa

A representagio da hierarquia de um problema corresponde ao primeiro
passo do método AHP.

2° Passo: para cada nivel fazer em cada né da hierarquia uma comparagao
par-a-par de cada atributo para determinar as preferéncias relativamente aos
atributos. Assim para o presente caso temos para o nivel dois, primeiro noé a
seguinte matriz de comparag¢des (Matriz M):

Boas Escolas Distancia ao Preco
Trabalho
Boas Escolas 1 3 -
Distancia ao - 1 -
Trabalho
Preco 5 6 1

Tabela 4.3 — Relag@o par-a-par dos atributos

Estas comparacées poderdo néo ser consistentes, mas na vida real é dificil
criar relagBes completamente consistentes, e por isso vai-se medir o nivel
de inconsisténcia, como veremos no 3° passo.

Agora ainda temos de completar a matriz par-a-par para obter a matriz dos
reciprocos. Ou seja temos de preencher a matriz M com os seus reciprocos,

seguindo a propriedade a; = L

3° Passo: Temos a matriz M. definida com todas as comparacdes par-a-par,

1 3 1/5
M=1/3 1 1/6
5 6 1
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vamos aplicar o método dos valores préprios [Saaty,1977], que consiste no
processo iterativo:
1. comecemos com a matriz M e normalizemos cada coluna pelo
valor, “W” = 2|w,- , onde w; sdo os valores de cada elemento
i
de cada coluna, obtemos assim a matriz My;
2. Repetir o passo 1 até todas as colunas serem iguais (quase
iguais), isto €, atingir-se na iteracdo um ponto fixo.

Estas colunas ddo-nos assim o vector préprio normalizado da matriz M,
associado ao maior valor préprio da matriz M. Podemos assim calcular o
coeficiente de inconsisténcia associado a M através da formula
Cl = Amax — N
n—1

det(M — AI) =0 e n o numero de colunas. O coeficiente de inconsisténcia
deve ser inferior a 10% para garantir que existe consisténcia logica nas
preferéncias do decisor.

Temos assim para a primeira iteragao:

onde Apax =max(]).,-|)em que A; sdo as solugdes de

2

0.158 0.3 0.147
M;=|0.053 0.1 0.122
0.789 0.6 0.731

segunda iteracio;

0.156 0.166 0.167
My =[0.110 0.099 0.109
0.734 0.735 0.723

terceira iteragao;

0.165 0.165 0.165
M3 =|0.108 0.108 0.108
0.726 0.726 0.726

Para determinarmos o grau de inconsisténcia temos det(M —Al) =0 cuja a
solugio &€ A=[3.094 -0.047+i-0.537 —0.047-i-0.537] logo
A1 =3.094 e A, =A; =0.539 logo Apax =3.094 e temos assim CI=0.047
que é aceitavel por ser inferior a 10%.
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Obtemos assim o vector w=[0.165 0.108 0.726] que corresponde 2 seguinte
tabela 4 .4.

Boas Escolas Distéancia ao Trabalho Preco

0.165 0.108 0.726

Tabela 4.4 — Vector dos pesos

Que nos diz que damos mais valor ao prego 72,6% depois as boas escolas
16,5% e finalmente a distancia ao trabalho de 10,8%.

4° Passo: fazia-se exatamente o mesmo que no passo 2 e 3 para as
alternativas, em relacdo a cada atributo (n6 inferior) e obtinham-se,
primeiro as matrizes de comparagio e depois os vectores de peso. Para
simplificar, neste trabalho vamos considerar para cada alternativa,
empiricamente uma importancia relativamente a cada atributo, isto &, para a
casa A temos xo=[0.7 0.3 0.5] e para a casa B temos xg=[0.5 0.8 0.7]. Estes
valores representam a classificagdo atribuida pelo decisor para cada
alternativa em relagio a todos os atributos. Por exemplo, neste caso, a casa
A tem a classificagdo de 70% relativamente a ter boas escolas perto,
enquanto a casa B apenas é classificada com 50%.

A tabela 4.5 apresenta esses valores em formato matricial.

Distéancia ao
Boas Escolas Trabalho Preco
Casa A 0.7 0.3 0.5
Casa B 0.5 0.8 0.7

Tabela 4.5 — Classificagdo atribuida pelo decisor

5° Passo: Agora temos de fazer a agregagdo para obter a classificacdo de

cada alternativa. No caso do AHP, o autor propds a resolucio completa

através dos vectores e valores préprios, usando uma médiia ponderada

destes. Para mais detalhes ver [Satty, 1977]. Para simplificar a explicacdo

vamos  ilustrar este passo com a média  ponderada,
q

D(Aj) = Zwixji =w-x]T-, onde q € o nimero de alternativas e X 08
i=1 ‘

valores da matriz da tabela 4.4 ¢ os w; os pesos determinados no 3° passo,

apresentados na tabela 4.3. Depois a alternativa que se escolhe é a que tiver

maior grau de satisfagdo. Assim para o nosso exemplo temos,

D(A)=w-x} =0.7x0.165+0.3x0.108+0.5x0.726 = 0.511
D(B)=w-xf =0.5x0.165+0.8x0.108 +0.7x0.726 = 0.677

-
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Logo a alternativa B era a escolhida, isto €, escolher-se-ia a casa B.

4.3.3.2. OPERADOR OWA

Nesta sec¢io vamos apresentar a definicdo dos operadores OWA
introduzidos por Yager [Yager, 1999].
Neste trabalho usamos estes operadores com quant1f1cadores e por esta
razao ambos serdo objecto de detalhe.

Definicdo 4.25- Operador OWA de dimensio n € uma fungdo
OWAyw:[0,1]"—[0,1], que tem associado um vector de dimensdao n
W=[w1,wz,...,w,,]T tal que,

1. we[0,1];

n,
2. ZWi =1.
i=l

n
onde OWAw (ay,a3,...,a,) = ijbj, onde b; é o j-elemento maior de a;,
j=1
isto é, consideremos a permutagdo p tal que a)= a2y = ... 2 gy , aSSIM
T T
b=[a), agzy, -, am) , logo OWAy (ay,a;,...,a,) =W~ -b.

Exemplo 4.11- Seja W=[04 0.3 0.2 0. 17" Con31dere a agregacao
OWAw(0.7 1 0.3 0.6). Neste caso temos b=[1 0.7 0.6 0. 31" de onde temos
que a agregacao,

OWAw(0.710.3 O.6)=WT-b=(0.4)(1)+(0.3)(0.7)+(O.2)(0.6)+(0.1)(0.3)=0.76.

Podemos facilmente ver que:

- se w;=1 e w;=0 para (j#1) entao
OWAw(a;,az,...,ap)=max(a,az,...,an)-
- se w,=1 e w;=0 para (j#n) entdo
OWAw(al,az, ,an)=min(a1,a2, ).

- sew;=1/n, (VjeN,) entaio OWAy =— Za
] =1

Vamos agora apresentar os operadores OWA com quantificadores
linguisticos.
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4.3.3.2.1. OWA E QUANTIFICADORES LINGUISTICOS

Agora vamos ver como podemos quantificar os OWA, através de
quantificadores linguisticos e como a partir desta combinacio podemos
extrair informac@o de histogramas néo normalizados.

Na légica bivalente {0,1} podemos introduzir o conceito de
quantificadores, tais como o quantificador existencial e o quantificador
universal, isto €, existem alguns elementos de um conjunto X que
obedecem a uma determinada propriedade ou todos os elementos de um
conjunto X obedecem a uma determinada propriedade, respectivamente.
Em logica difusa podemos ter um ndmero mais vasto de quantificadores
linguisticos [Zadeh, 1983]. Tal como os operadores variam entre um U, €
um iy 0s quantificadores linguisticos variam entre “todos os critérios tém
de ser satisfeitos”, quantificador universal e “pelo menos um critério tem
de ser satisfeito”, quantificador existencial. Alguns exemplos de
quantificadores linguisticos propostos por Zadeh [Zadeh, 1983], sdo “a
maioria”, “alguns”, “poucos” e “pelo menos 10”. Segundo Yager [Yager,
1999] os quantificadores podem dividir-se em duas classes gerais
distintintas, os quantificadores absolutos e os quantificadores relativos. Os
quantificadores absolutos sdo subconjuntos difusos de [0,+oo[, e oOs
quantificadores relativos sdo subconjuntos difusos do intervalo [0,1].
exemplos de quantificadores absolutos sdo “pelo menos 107, “cerca de 14”,
exemplos de quantificadores relativos sdo “a maioria”, “poucos”, “metade”.
Consideremos um exemplo:

Exemplo 4.12- Considere 2 quantificadores relativos “jovem” e “muito
jovem” (figura 4.9) e a seguinte “tabela” de veracidade difusa (figura 4.10).
Sabendo que o Jodo tem 30 anos podemos quantificar as seguintes
proposic¢oes;

- O Joido é muito jovem;

- O Jodo € jovem.
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Quantificadores Relativo "muito Jovem", "Jovem"
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Figura 4.9 — Quantificadores relativos “jovem” e “muito jovem”

Tabela de veracidade difusa
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Figura 4.10- “Tabela” de veracidade difusa[Klir, 1988]
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Podemos ver que a primeira quantificacéo “O Jodo é muito jovem”, o grau
de pertenca € de 0.15 o que corresponde na figura 4.10 a ser pouco verdade
com um grau de veracidade de cerca 0.35, é verdade com um grau de
veracidade de 0.15 e é muito verdade com um grau de veracidade de 0.03,
podiamos fazer o mesmo para a falsidade. Podemos ver que a segunda
quantificagdo “O Jodo € jovem” o grau de pertenga é de 0.5 o que
corresponde na figura 4.10 a ser é pouco verdade com um grau de
veracidade de cerca 0.7, é verdade com um grau de veracidade de 0.5 e é
muito verdade com um grau de veracidade de 0.22, podiamos fazer o
mesmo para a falsidade.

Consideremos uma subclasse dos quantificadores relativos chamada de
“Regular Increasing Monotone” (RIM) [Yager, 1999].

Definigao 4.26- Um quantificador Q é “Regular Increasing Monotone”
(RIM) se obedecer as seguintes propriedades: |
1- Q(0)=0;
2- Q()=1;
3- se x>y entdo Q(x)=Q(y).

Vemos como exemplo que os quantificadores da figura 4.11 sdo RIM.

Quantificador "Existencial" Quantificador "Pelo menos k elementos”

1 -
0.8 /
0.8 /
0.6 /
3 0.6 = /
le] o /
0.4 0.4¢ /
0.2 0.2} /
Ve
o
0 0 A
0 0.2 0.4 06 0.8 1 [¢] 0.2 04 0.6 0.8 1
X X

Figura 4.11- Quantificadores RIM

Estes quantificadores sdo importantes para a analise multiplo atributo
quando pretendemos maximizar a satisfagio de uma determinada
alternativa, pois podemos definir que pretendemos satisfazer a “maioria”
dos critérios ou apenas “alguns”, isto €, os melhores.

Um exemplo de aplicagdo dos quantificadores RIM é a sua conjugagio com
os operadores OWA [Yager, 1999]. Seja F um operador OWA de dimensio
n de acordo com a definicdo 4.25, onde o vector peso w; é definido da
seguinte forma,
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Vie N, :w; = Q(—:;)— Q(l—;l) (4.3.9)

Onde Q(x) é um quantificador RIM. Sendo o grau de satisfacdo para a
alternativa x segundo os atributos Ay, As, ..., Ay, dada por;

D(x) = F(A[{(x), Ay (X),..., Ay (X)). | (4.3.10)

Vejamos agora um método sugerido por Yager [Yager et al.,1999], para a
introducdo de quantificadores, nesta abordagem de OWA+RIM.
Consideremos um problema com {4} Ay,...,A,} atributos, e que a cada

atributo atribuimos uma importincia v,€[0,+o[, € seja o vector
b=[A(1, Ay Aw] onde Agy 2 Ay 22 Ay, isto é, ordenemos o0s

atributos por ordem crescente € seja u=[V(;),V(2j..., V(). Construimos assim
o operador OWA, F de dimenséo n, da seguinte forma,

j j-1

R DUk

Vje N, :w;(x)=0 =L |- &= (4.3.11)
J T T

n
onde T = 2” ¢ € o grau de satisfacdo para a alternativa x € dada por,

k=1

D(x)= zn:bjwj(x), (43.12)
j=1

Onde b; é o j elemento do vector b=[A, pA2p--Am] € w; € definido por

j
(4.3.11).

Por sua vez (4.3.11) e ( 4.3.12) definem o operador OWA, F de dimensao
n, de acordo com a defini¢do 4.25.
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4.3.3.2.2. OWA QUANTIFICADOS E HISTOGRAMAS DE
VARIAVEIS

Consideremos a seguinte distribui¢io de uma varidvel fisica visualizada na
figura 4.12.

Histograma
15 H T T T T - T T

frequéncia de x

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 06 0.7 0.8 09 1
X- variavel

Figura 4.12- Exemplo de histograma de uma variavel Fisica

Ao criarmos o histograma escolhemos sempre uma particdo no dominio
discreta, que no limite nos dd uma distribui¢do continua. Ai tomamos
normalmente duas atitudes ou utilizamos o histograma que € uma funcdo
dos degraus como representagio da nossa varidvel fisica ou inferimos wma
determinada distribui¢do estatistica continua que julgamos representar
melhor a nossa varidvel fisica. Sugiro aqui uma nova aproximacdo. A
utilizacao de conjuntos difusos com uma agregacao
OWA-+Importincias+Quantificadores. Assim poder-se-4 por exemplo
representar um determinado intervalo do histograma como um conjunto
difuso, pois no histograma normal estamos a atribuir por exemplo para o
primeiro intervalo sempre a mesma importancia, € 0 mesmo para os outros
intervalos. Quanto maiores forem estes intervalos, maior a incerteza na
distribui¢do. Por exemplo para os dois primeiros intervalos podemos
atribuir os seguintes conjuntos difusos, figura 4.13.
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Conjuntos difusos para as duas primeiras partigdes do histograma

1 T T T T, T T
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\
\

09+ / \ .

(=) [=]
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/’//
1 i
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/
e
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o
>
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\\
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\\\
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~—
T
-
o ’/
// P
! 1 1

0.1

0
-0.05 0 0.05 0.1 0.15 02 0.25 0.3

Figura 4.13 — Conjuntos difusos para os primeiros rectdngulos (duas
primeiras parti¢des) do histograma

Com as respectivas importancias v;=6 e v,=11 retiradas da frequéncia de x
dos 2 intervalos. Vejamos um exemplo.

Na figura 4.13 apresentamos dois conjuntos difusos que representam €
aproximam os dois primeiros intervalos do histograma, com fungGes de
pertenca triangulares. Uma fungdo de pertenca triangular € definida por trés
pontos valor mais 2 esquerda, valor mais a direita e vértice. Neste caso as
funcdes de pertenga sdo definidas por forma ao vértice corresponder ao
valor médio do intervalo considerado do histograma e os extremos
corresponderem aos valores médios do intervalo anterior e posterior,
respectivamente.

Consideremos outra vez o exemplo das figuras 4.12-13. Temos como
vector das importancias v=[6 11 4 13 14 8 15 8 11 10] dadas pelas
respectivvas frequéncias e temos como dominio da varidvel fisica o
intervalo xe[-0.04,1.05], que pode ser por exemplo uma gama de
temperaturas num determinado sistema fisico. Suponhamos que
experimentalmente obtinhamos o valor de x=0.12 e queriamos ver qual a
sua importancia no sistema. de acordo com o histograma obtinhamos uma
importincia de 11, que normalizada pelo método “crisp” daria
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11/15=0.733. Utilizando os RIM terfamos, O(x)=%x como quantificador
“poucos”, que neste caso deve ser interpretado como um quantificador que
vai seleccionar os melhores valores de x. Para os diversos atributos que no
Nnosso caso sdo o numero de intervalos considerados no histograma temos
os seguintes valores de pertenca para cada atributo, {0.348, 0.6512, 0, 0, 0,
0, 0, 0, 0, 0}. Ordenando os vectores conforme prescrito nos OWA
obtemos b=[0.651 0.349 0000000 0], vem u=[11 64 13 14 8 15 8 11
10] vector de pesos. '

Conforme referido em 4.3.2.2.1, temos,

10
T=up=11+6+4+13+14+8+15+8+11+10 =100;

k=1
V100 V100

Wy = \/(11+6) —4 1L _0642-0.576 = 0.066;
100 V100

wy =421 g 1T _ 677 _0.642=0.035:
100 V100

wy =42 4 2L _ 9640677 =0.087:
100 V100

Podiamos continuar a fazer os cédlculos mas no é necessario pois 0s outros
pesos sao zero e quando agregamos obtemos,

10
D(0.12) = ijwj (0.12) =0.375+0.023+0+---+0=0.398

j=1

Assim a classificagio apresentada pelo método difuso é de 0.398 enquanto
pelo método “crisp” € de 0.733. O método difuso poderd ser interessante
para aplicagbes onde nos interessa saber um pouco o que acontece na
vizinhanga do nosso intervalo, pois representa sempre uma média entre os
tr€s vizinhos. Assim sendo as transicdes entre intervalos sio difusas e nio
“crisp” como acontece num histograma.

Como vimos no exemplo anterior podemos obter algumas vantagens em
utilizar conjuntos difusos ao invés de histogramas para estimar a
importancia de uma determinada grandeza, pois temos um ndmero muito
vasto de quantificadores RIM 2 nossa disposicao.
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4.3.3.3. EXEMPLO DA EXTENSAO AO METODO AHP
COM OWA+QUANTIFICADORES

A extensdo do método AHP introduzida por Yager [Yager, 1999], baseia-se
na aplicagio de operadores de agregacio OWA ao nosso conjunto de
atributos (critérios), isto €, a extensdo nao retira nenhuma propriedade ao
método AHP, mas sim, enriquece o método. Vejamos através de um
exemplo apresentado em [Yager, 1999].

Consideremos o problema de escolher um engenheiro informético “Choice
of a developer” [Yager, 1999]. A modelizagio deste problema e a sua
representagdo hierdrquica estdo descritas na figura 4.14.

Choice of a developer

Computer Languages Experience Character
% . Project/\ . /\
Basic Pascal Lisp Prolog C++ VisualBasic Experience Responsibility Determined Systemat

Figura 4.14- Hierarquia para a escolha de um engenheiro informético
[Yager, 1999]

Consideremos as seguintes comparagdes par-a-par € 0s Seus Iespectivos
reciprocos, para os nés “Choice of a developer”, “Experience” e
“Character”,

Choice of a developer

CL Exp Ch
CL 1 3 2
Exp 173 1 2
Ch 1/2 1/2 1
Experience
Project Responsibility
Project 1 173
Responsibility 3 1
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Character
Determined Systematic
Determined 1 12
Systematic 2 1

Aplicando o método dos valores préprios ji exemplificado na seccao
4.3.3.1. as comparagdes feitas anteriormente obtemos os seguintes vectores
de importancias:

“Choice of a developer™:

CL Exp Ch
0.542 0.240 0.218
“Experience”:
Project ‘ ' Responsibility

0.25 0.75

“Character”:
Determined Systematic
0.33 0.67

e para “Computer Languages” consideremos as seguintes importincias
dadas por um Decisor que atribui as seguintes importancias:

i . Visual
Basic Pascal Lisp Prolog C++ Basic .
1 3 2 2 5 5

Os graus de satisfacdo entre atributos e alternativas apresentam-se nas
tabelas seguintes:

: i Visual
Basic Pascal Lisp Prolog C++ Basic
X 0.8 0.9 0.2 0.1 0.5 0.6
z 0.5 0.5 0.1 0.2 0.7 0.6
Project Responsability Determined Systematic
X 0.8 0.5 0.5 0.7
yA 0.4 0.8 0.8 0.6
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Agora o préximo passo serd a agregacdao com o operador OWA de baixo
para cima da hierarquia. Assim temos,

“Computer Languages”:
Quantificador: Q(¢) = = , “most’- valoriza mais os ultimos atributos

b(x)=[09 0.8 06 0.5 02 0.1}
wx)=B 1 5 5 2 2],

T(x)= Zu (x) =18.

wy (x) = 9 -0.172 -0=0.028:
18 A1z

wo(x) = Q[ j Q( 138) =0.022;

=g 2)-f )00
-0 —

14 9

wya(x) =0 — T T =0.355;
16 14

=0 — |-Q — |=0.185;
ws(x) = Q) P Q 18
18 16

x)=0 — |-0 — |=0.210;
we (x) = Q 18 0 T

Logo o grau de satisfacio para o atributo “Computer Languages” e
alternativa x € dado pela agregacao:

6
D(x)= Y,bjw;(x)=0.398.
j=1

Da mesma forma podiamos fazer o calculo para a alternativa z obtendo um
grau de satisfacio de:

6
D(z)= Y, bjw;(z) = 0.399.
j=1

i
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“Experience”:

. 00)=0 o - I~
Quantificador: Q(t) = , “Existencial
ot)y=1 se t+#0

b(x)=[0.8 0.5}
u(x)=[0.25 0.75];

2
T(x)= Yu;(x)=1.
j=1

w (x) = 0(0.25)-0(0)=1-0=1;
w (x) = Q(1)- 0(0.25) = 0;

Logo o grau de satisfacido para o atributo “Experience” e alternativa x é
dado pela agregagdo:

2
D(x) = ijwj(x) =0.8.
j=1

Da mesma forma podiamos fazer o calculo para a alternativa z obtendo um
grau de satisfacdo de:

2
D(z)= Y\bjw;(z)=028.

J=1
“Character’:
. o) =1 s 5
Quantificador: Q(z) = , “Universal
Q@)=0 se t#0

b(x)=[0.7 0.5}
u(x)=[0.67 0.33];

2
T(x) = Zuj(x)=l.
j=1

wi(x) = 0(0.67)- 0(0)=0;
wy (x) =0(1)-0(0.67)=1;
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Logo o grau de satisfacdo para o atributo “Character” e alternativa x é dado
pela agregacio:

2
D(x)= Ybjw;(x)=0.5.
j=1

Da mesma forma podiamos fazer o calculo para a alternativa z obtendo um
grau de satisfagcao de:

2
D(z)= Y,bjw;(z)=0.6.
Jj=1
Agora fazemos a agregagio para o atributo que estd no topo da hierarquia:

“Choice of a developer”:

Quantificador: Q(¢t) = t2 , “‘most”
b(x)=[0.8 0.5 0.398}
u(x)=[0240 0.218 0.542];

3
T(x)= Yu;j(x)=1.
j=l

wy (x) = 0(0.240)~Q(0) = 0.058;
wy (x) = 0(0.458)- 0(0.240) = 0.152;
wy (x) = Q(1)- 0(0.458) = 0.790;

Logo o grau de satisfacio para o atributo “Character” e alternativa x é dado
pela agregacao:

3
D(x)= Y, bjw;(x)=0437.
j=1

e para a alternativa z obtiamos,

pagina 68



4- Conjuntos Difusos e Modelos de Decisao Miiltiplo Atributo Difusos

3
D(z)= Y\b;w;(z)=0.452.
j=1

Donde podemos concluir que o candidato z é o melhor pois tem um grau de
satisfag@o maior.

O método AHP estendido, tem a vantagem de permitir manipular os
quantificadores tais como as importincias atribuidas aos atributos e desta
forma ajustar os pardmetros para obter um valor 6ptimo. por todas as
razOes apresentadas este foi o método escolhido para o reconhecimento dos -
digitos de lingua Portuguesa.

4.4. CONCLUSOES

Na primeira parte deste capitulo fez-se uma introdugdo ao conceito de
conjunto difuso. Depois foram definidas as estruturas matematicas
operagdes entre conjuntos difusos (negagdo, intersec¢do e unido).
Finalmente foi definida uma estrutura matematica mais generalizada de
operacOes de agregacdo entre conjuntos difusos, terminando assim uma
breve introdug@o a teoria dos conjuntos difusos.

Na segunda parte deste capitulo fez-se uma abordagem geral a
problematica da tomada de decisdo multiplo critério, e foram apresentados
em mais detalhe os métodos mais usados na Tomada de Decisdo Miltiplo
Atributo difuso. Em particular detalhou-se o método AHP (Analytical
Hierarchy Process) introduzido por Saaty, € o seu modelo estendido por
Yager, utilizando os operadores de agregacio OWA (Order Weighted
Averaging). O aprofundamento deste método AHP estendido com o OWA
deve-se a que foi escolhido como método de reconhecimento de padrdes
para o trabalho prético apresentado nesta tese.

Por fim terminamos o capitulo apresentando algumas das vantagens de se
usar o método estendido AHP.
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CAPITULO 5

Reconhecimento de Digitos na lingua Portuguesa.

5.1. INTRODUCAO

Neste capitulo vamos apresentar trés métodos para o reconhecimento dos
digitos, nimeros de 0 a 9, na lingua Portuguesa.

Primeiro apresentamos o método de tomada de decisio miiltiplo atributo
difuso.

Em segundo apresentamos o método de tomada de decisao miiltiplo
atributo.

Em terceiro apresentamos um método ja usado no reconhecimento de
digitos, o método de quantizagio vectorial e comparacio de padrdes sem
alinhamento temporal.

E por ultimo sera feita uma breve conclusio acerca dos métodos aplicados.
Este trabalho teve por base uma aplicacdo de reconhecimento de vogais
[Simas & Ribeiro, 2001a]. No reconhecimento das vogais usou-se o
meétodo multiatributo difuso. Esta primeira experiéncia provou que este tipo
de métodos flexiveis podem ser tteis no reconhecimento de padrdes. Nesta
tese este trabalho ndo serd detalhado pois apenas serviu como primeira
experiéncia para o desenvolvimento da aplicagdo apresentada neste
capitulo, reconhecimento dos digitos de 0 a 9.

5.2. CONSIDERACOES GERAIS

Neste trabalho de reconhecimento de digitos 0 a 9 na lingua Portuguesa
teve-se como objectivo criar um sistema, o mais real possivel. Uma
primeira experiéncia deste trabalho foi apresentada em Franca [Simas &
Ribeiro, 2001b].

Nesta aplicagdo, usou-se hardware e software comuns e um conjunto
heterogéneo de pessoas para se criar uma base de dados de sons dos digitos
0 a 9. Recolheram-se 900 sons, dando 90 sons por digito. Estes sons ou
sinais foram recolhidos de um total de 14 pessoas 8 masculinos e 6
femininos, com idades compreendidas entre os 10 e 64 anos.

Usou-se um microfone Normal unidireccional, com uma resposta em
frequéncia de 20Hz a 20kHz e um software de captura “Sound Forge v4.5”.
O sinal foi capturado com uma frequéncia de amostragem de 11025Hz e
uma amplitude de 16 bit’s. Por exemplo numa linha telefénica os sinais sdo
processados a uma frequéncia de amostragem de 8000Hz e uma amplitude

pagina 70



5- Reconhecimento de Digitos na lingua Portuguesa

de 8 bit’s. Podemos ver na figura 5.1 os limites de percepgdo do sistema
auditorio.

Perception limit

120 ]

100

—

m W
= 0
> =
% o0 lB
2 604
ol f e
- f o
E 40 B

Threshald

T T
20 1K 2K 20K
Frequancy (Hz)

Figura 5.1- Limites de percepg¢ao do ouvido Humano.
[http://www.iurc.montp.insem.fr/cric/audition/english/sound/sound.htm]

Numa linha telefénica a banda de frequéncias € limitada a 300-3400Hz por
razdes econdOmicas, por exemplo as emissdes de radio em AM tém uma
banda de 100-4000Hz. e como podemos ver na figura 5.1 todas estas
bandas sdo audiveis dentro da gama de conversac@o. As duas primeiras
formantes normalmente encontram-se dentro dos 300Hz a 4000Hz de
forma que uma banda neste intervalo apanharia as duas primeiras
formantes, e como estas caracterizam, como ja vimos nos capitulos 2 € 3, o
processamento da voz Humana, podemos trabalhar dentro desta banda de
300Hz a 4000Hz. Nos ensaios feitos foi utilizado um filtro para limitar as
frequéncias de 300Hz a 4000Hz, mas como os resultados foram inferiores
aos da banda completa, aqui isso sO se apresentam os resultados sem a
utilizagd@o de filtros de banda. ’
Uma consideragdo importante a tomar é que os sons foram adquiridos de
uma forma continua e depois “cortados” manualmente, de acordo com o
critério de que zonas iniciais e terminais de pequena amplitude ndo seriam
consideradas. Isto porque o sistema informatico apenas capturava o sinal
total. Por exemplo na figura 5.2, mostra-se uma sequéncia de sons
relativamente ao digito, temos representados dois quatros. De forma a
isolar os quatros estes foram “cortados” como se mostra na figura 5.3.
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Figura 5.3- Forma como foram cortados os sinais para a base de dados.
Exemplo do digito quatro.

Como se pode ver na figura 5.3 a parte inicial foi ignorada em ambos os
sinais, e quanto ao segundo sinal a parte final do quatro foi ignorada, isto &,
a parte do “tro”, pois o sinal quatro composto pelas silabas
“qu”+7a”+’tro”. Penso que na realidade um sistema de captura, apenas
captura parte dos sinais, isto €, ndo consegue detectar todas as suas silabas.
Os sinais (Sons) foram adquiridos em diversos ambientes, siléncio a
ruidoso, tais como salas de aula, quartos, etc. Assim criou-se uma base de
dados de acordo com estes critérios que me parecem ser os mais realisticos

para o reconhecimento de digitos.

5.3. RECONHECIMENTO DOS DIGITOS NA LINGUA
PORTUGUESA UTILIZANDO UM METODO DE
TOMADA DE DECISAO MULTIPLO ATRIBUTO DIFUSO

Os sistemas de reconhecimento de voz compreendem uma colecgio variada
de algoritmos vindos de uma grande variedade de disciplinas, desde o
reconhecimento de padrdes estatistico a teoria da comunicagio e
processamento de sinal, entre outros [Rabiner, 1993].

A aproximacdo feita neste trabalho para o reconhecimento de padrdes foi:
Sinal—Extrac¢io de pardmetros—Comparagdo de padrdes com uma
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referéncia de padrGes constituida por conjuntos difusos por
alternativa—Tomada de decisdo multiplo atributo difusa—reconhecimento
do padrdo. Esta aproximacdo pode ser vista na figura 5.4.

Padrdes de
Referéncia
l Reconhecimento
Sinal de voz Extracgﬁo de Teste do Padrio Compara(;ﬁo Regra de do padrﬁo
Parametros de Padrdes Decisdo

Figura 5.4- Modelo usado para o reconhecimento de padrées

Para a Extrac¢do de parAmetros € usada a teoria do processamento de sinal
e analise espectral, estudada no capitulo 3, extraindo os pardmetros F1 e
F2; F1' e F2’ que representam respectivamente primeira formante e
segunda formante pelo método de Burg e pelo método de Ghael-Sandgathe.
Para a comparacdo de padroes € usado o método apresentado em 4.3.3.2.2.
OWA Quantificados e Histogramas de varidveis do capitulo 4, onde cada
padrao de referéncia é um histograma niao normalizado que € transformado
num conjunto de conjuntos difusos com pesos, que representam o padrdo
de referéncia. Para a Regra de decisdo é usada a extensdo do método AHP
com o operador de agregacio OWA apresentado na seccao 4.3.3.3 do
capitulo 4.

5.3.1. EXTRACCAO DE PARAMETROS

Do ponto de vista Fisico, a pronunciacdo de um nimero (Digido) origina a
propagacdo de uma onda sonora através do nosso sistema fisiolégico
(sistema vocal), Glote, laringe, faringe lingua, cavidade bocal, cavidade
nasal e 1abios. Uma forca muscular causa uma perturbacao de ar que gera
um impulso e este propaga-se através do sistema vocal onde se transforma
e sai pelos labios e nariz.

No nosso caso s6 conhecemos o sinal a saida dos labios y(n), ndo
conhecemos a fungdo de transferéncia h(n), nem o impulso inicial x(n).
Como foi visto no capitulo 2 e 3 podemos usar um modelo fisico onde
podemos estimar a fungdo de transferéncia h(n), através de um modelo
LPC (Linear Predictive Coding), que no dominio das frequéncias vimos
que se podia escrever como:
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H(z)= (5.2.1)

Onde p € a ordem do modelo LPC. Depois eram calculados os coeficientes
LPC, a; a partir dos métodos de Burg e Ghael-Sandgate e calculando a
resposta em frequéncia deste conjunto de p+1 coeficientes, determinava-
mos a envolvente espectral e por sua vez os picos correspondiam as
formantes, que por sua vez sdo os zeros do polinémio complexo

14 .
P(z)=1- Za,- -z ', mais préximos do raio unitdrio do plano complexo.

i=1
Como veremos no ponto 5.5. através da anélise LPC podemos extrair outro
tipo de parametros que se chamam de coeficientes ceptrais e os coeficientes
delta-cepstrais que nos permitem classificar sons [Rabiner, 1993].
Normalmente para reduzir os erros no cilculo dos coeficientes a; da fungio
de transferéncia usam-se janelas da ordem dos 20ms [Rabiner, 1978], pois
estamos a considerar que o sinal sonoro € invariante no tempo, isto &,
fisicamente € estacionério dentro dessa janela. Por isso se o sinal variar
muito com o tempo dentro dessa janela o modelo corre o risco de cometer
erros na previsao dos coeficientes ;. Assim é assumido um COmMpromisso
quanto ao comprimento da janela e a frequéncia de amostragem, assim para
frequéncias da ordem dos 10kHz usam-se janelas de 20ms [Rabiner, 1978].
No presente caso como se estd a lidar com um problema onde existe uma
certa incerteza quanto aos coeficientes a; e consequentemente no calculo
das formantes, resolveu-se ndo usar uma janela de 20ms mas sim dividir o
sinal em 10 janelas independentemente da duragdo do sinal. Ou seja, para
um sinal de 0.2s estamos a considerar janelas de 0.02s=20ms e no caso do
sinal ser da ordem de 0.8s estamos a considerar janelas de 0.08=80ms.
Assim tendo uma incerteza maior para sinais mais compridos. Os sinais
neste trabalho variam entre 0s 0.2s e 0s 0.9s.
O modelo LPC utilizado neste trabalho é representado na figura 5.5.

Sinal de voz - S1(n) Janela de X(n) Analise Extragio de F1 e F2
——— *Cortedo Smal | —* H . - Auto- —
amming .
Regressiva

Figura 5.5- Modelo LPC utilizado para extrac¢io de parametros
Os passos representados na figura 5.5 podem resumir-se da seguinte forma:

1. Corte do sinal — Aqui foi cortado o sinal de acordo com os critérios
descritos no ponto 5.2;
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2. Janela de Hamming — aqui podia ter sido usado outro tipo de janela,
mas foi escolhida a janela de Hamming de forma a minimizar as
descontinuidades no inicio e no final do sinal quando neste €
aplicado uma janela. O comprimento da janela de Hamming foi
considerado igual ao tamanho da janela isto € x(n)=si(n)-w(n),

onde a janela de Hamming w(n) é definida matematicamente pela
2”'”), 0<n<N-I.

seguinte expressdo: w(n) =0.54—-0.46- cos(

3. Anilise Auto-regressiva: Aqui foram usados os métodos de Burg e
Ghael-Sandgate para o calculo dos coeficientes LPC que por sua vez
nos permitem calcular as Formantes F1 e F2.

5.3.2. COMPARACAO DE PADROES

A comparagdo de padrdes é dividida em duas partes. Uma primeira que
consiste em criar um conjunto de padrdes de referéncia ou “codebook” e
uma segunda parte que consiste na comparacio de um determinado padréo
com esse conjunto de padrdes de referéncia.

Como foi dito na secgdo 5.3.1, no processamento do sinal sdo aplicadas
janelas de forma a reduzir os erros de cdlculo na determinagdo dos
atributos. No nosso caso tinhamos visto que o sinal é dividido em 10
janelas e para cada uma dessas janelas eram calculados os
atributos/parametros, que neste caso sdo as duas primeiras formantes por
cada um dos métodos autoregressivos. Para construirmos o nosso conjunto
de padrdes de referéncia usou-se um conjunto de treino com 650 sons (65
por alternativa).

Para cada janela determinamos 4 atributos, obtendo para cada atributo uma
distribuigdo de valores, que sdo representados inicialmente por um
histograma, como por exemplo o digito zero apresentado na figura 5.6(a).
Para cada um desses histogramas construimos os nossos conjuntos difusos
de acordo com o método explicado na seccio 4.3.3.2.2. OWA
Quantificados e Histogramas de varidveis. Assim temos dez janelas por
atributo e para cada uma dessas janelas temos uma representagdo conforme
a figura 5.6.
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Histograma
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Figura 5.6 — Construg@o dos conjuntos difusos

Assim cada atributo é representado por 10 vectores (um vector por janela)
cujas as coordenadas s@o pares de (conjunto difuso, importancia atribuida a
esse conjunto difuso), onde a titulo de exemplo na figura 5.6 temos o vector
representativo ((CD,,5);(CDa,11);...;(CDy0,3)) que representa a primeira
formante F1 para o numero zero na primeira janela. Temos assim para cada
alternativa um conjunto de 40 vectores representativos do padrio, isto §&,
(10 janelas)*(4 atributos)=40 vectores. Como temos 10 alternativas temos
assim 10*40=400 vectores no total que formam o nosso “codebook” ou
padrdes de referéncia.

Devemos notar que os padrdes sdo todos diferentes, ao contrario do que se
poderia pensar, pois na verdade em cada janela de cada atributo temos
dominios diferentes, isto €, por exemplo para a janela 1 do atributo F1
temos um dominio para F1 que varia entre 800Hz e 3000Hz e por exemplo
para a janela 2 do mesmo atributo F1, varia de 900Hz a 2500Hz. Acresce
que como dividimos este dominio em dez partes iguais os conjuntos difusos
serdo todos diferentes de janela para janela para um mesmo atributo de
atributo para atributo para janelas iguais, etc.

A comparacdo de padrdes é feita a partir de um vector com 4*10=40
coordenadas que € gerado pela extrac¢do de pardmetros que é comparado
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com os padroes de referéncia de uma forma hierarquizada (ver figura 5.7),
isto €, para um determinado sinal € extraido o vector;

[{FII,F12,"‘,F110} {FI,FZ,“‘,FZIO} {F'i,F'IZ,"‘,F'}O} {Fllz,Flg’.'.,Fllzo }]
onde F 12 representa a primeira formante extraida pelo método de Burg para

a segunda janela, onde F12 vai ser comparado com todos os vectores

correspondentes & primeira formante do método de Burg com respeito a
segunda janela de acordo o método explicado na seccdo 4.3.3.2.2. OWA
Quantificados e Histogramas de varidveis do capitulo 4.

Na seccdo seguinte serd apresentado um exemplo que mostra com mais
detalhe esta comparagdao de padroes.

5.3.3. REGRA DE DECISAO

O método de decisdo usado (ver figura 5.4) foi o método estendido AHP,
isto é, o método descrito na sec¢do 4.3.3.3 do capitulo 4. A hierarquia de
conceitos esta representada na figura 5.7.

{ Nimero a escolher 0-8 l

| Método de Burg J [Método de GhaeI-Sandgati]
| I
[ ] L 1
F1 F1 F2 F2 Ft F1 F2 F2'
Janela 1 Janela 10 Janela 1 | jJanela 10| | Janela 1 Janela 10 Janeia 1 Janela 10

Conjunto [ | Conjunte [ [Conjunto | [ Conjunta | [Conjunte | | Conjunto

Conjunte | | Conjunto | | Conjunte | | Conjunto [ |Conjunte | | Conjunto
Difuso 1 Difuso 13| | Difuso 4 Difus 0 10 Difuso 1 Difuso 10 Difuso 1 Difuse 10| { Difuso 1 Difuso.10| | Difuso 1 Difuso 10

Figura 5.7- Hierarquia para as alternativas 0-9

1° nivel: temos o objectivo “Nimero a escolher 0-97;

2° nivel: temos o vector [“Método de Burg”,“Método de Ghael-Sandgate”]
correspondente aos dois métodos usados no reconhecimento;

3° nivel: temos o vector [F1, F2, F1’, F2’] das duas formantes de cada

método;
4° nivel: temos o vector:

[{FI’F2,M,F110} {Fl’Fzz,_“,leo} {F'I,F"Z,---,F'}O} (FLoF2 o
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5° nivel: para cada janela temos 10 conjuntos difusos definidos como
descrito na sec¢do 4.3.3.2.2..

Vamos agora apresentar os vérios passos do reconhecimento dos digitos,
que constitul o que se denomina por regra de decisio.

Como vimos na extrac¢do de parimetros obtemos um vector de dimensio
40.

1°Passo: Extrac¢do de pardmetros

_ 1 2 10 1 2 10 11 2 10 11 12 10
V-[{F B FOY ARy By B (R P F0y (P R R }J

onde F12 representa a primeira formante extraida pelo método de Burg para

a segunda janela.

2°Passo: Grau de pertengca ou comparagdo de padrées
Por exemplo, para o valor F', primeira formante da 1 Janela temos no

nivel 4 da hiearquia (ver figura 5.7) uma representa¢do de 10 conjuntos
difusos, isto €, esta janela é representada por um vector de 10 pares

ordenados (conjunto difuso, importéncia). Para o valor F|' extraido

determinamos o grau de pertenga de F,' nesses conjuntos difusos (ver

tabela 5.1). Depois agregamos de acordo com o exemplo da seccio
4.3.3.2.2.. Deve-se notar que os conjuntos difusos sdo diferentes de janela
para janela pois os dominios dos parAmetros variam de janela para janela,
isto €, todos os histogramas tém dominios diferentes. Fazemos isto para
cada alternativa, pois cada alternativa corresponde um histograma com dez
- conjuntos difusos, obtemos assim apds a agregacdo um vector de dimensio
10 pois temos 10 alternativas.

Fazemos isto para cada valor do vector do 1° passo, para a respectiva
janela, obtendo assim por janela um vector de dimensdo 10. Finalmente
normaliza-se cada vector pelo valor maximo do vector, para obter
agregacoes consistentes.

De forma a melhor ilustrar o processo consideremos por exemplo os

calculos para o valor Fllz
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5.3.4. RESULTADOS

Dentro do conjunto de sons (sinais) recolhidos foram usados 650 sons (65
por alternativa) para treino, isto €, para a construcdo dos padrdes de
referéncia e 250 sons (25 por alternativa) foram usados para teste. Vemos
que a base de dados € pequena, e o ideal seria ter pelo menos 100 oradores
cada um com 10 sons por alternativa (10 alternativas) o que daria
100*10*10=10000 sons com 1000 por alternativa. Estamos muito aquém
daqueles valores pois ndao se conseguiu construir uma base de dados tdo
grande. No entanto pensamos que a dimensédo da base de dados recolhida ja
é suficiente para inferir resultados representativos do uso do método
proposto para reconhecimento de digitos.

Assim os resultados em percentagem de sucesso para a base de dados usada
apresentam-se na tabela 5.5,

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Resultados | 32 24 40 | 60 48 80 28 52 | 56 | 52

Tabela 5.5- Percentagem de resultados correctos

Vemos que a precisdo méaxima é de 80% para o digito 5 e a minima € de
24% para o digito 1, com um erro da ordem de 100/25=%4%. Temos assim
um resultado global de 47.2% de casos certos com um erro da ordem
100/250=%0.4%.

54. RECONHECIMENTO DOS DIGITOS NA LINGUA
PORTUGUESA UTILIZANDO UM METODO DE
TOMADA DE DECISAO MULTIPLO ATRIBUTO

Este método € igual ao anterior sé que ndo € difuso pois ndo se usam
conjuntos difusos, mas sim um outro tipo de fun¢des que representam uma
determinada incerteza como nos conjuntos difusos mas nao obedecem a
axiomatica apresentada no capitulo 4.

O método é igual ao anterior, s6 que ao invés de usarmos o operador OWA
com os histogramas de acordo com a sec¢ao 4.3.3.2.2. sio usadas as
fungdes triangulares de acordo com a figura 5.8 (a) e (b) ou seja, definem-
se fungdes aproximativas e “overlapping” para cada maximo do
histograma.
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Histograma
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(b) Primeira formante F1 para numero 9, (Hz)

Figura 5.8- Fun¢Oes com incerteza mas ndo normalizadas

Portanto, o sistema de agregacdo sO difere do anterior, sec¢do 5.3.4., no
segundo passo, pois ao invés de termos 10 conjuntos difusos por janela
temos 10 fungdes triangulares nao normalizadas que representam uma
determinada incerteza e a agregacdo no nivel 4 da hiearquia € feita com o
operador “max” ao invés do OWA.

Os resultados obtidos com esta pequena diferenga estdo apresentados na
tabela 5.6.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Resultados | 32 | 40 | 52 | 72 | 64 | 80 | 44 | 52 | 44 | 60

Tabela 5.6- Percentagem de resultados correctos

Novamente a precisdo méixima € de 80%, mas a minima aumenta para
32%, com um erro da ordem de 100/25=+4%. Temos assim um resultado
global de 54 % de casos certos com um erro da ordem 100/250=10.4%.
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5.5. RECONHECIMENTO DOS DIGITOS NA LINGUA
PORTUGUESA UTILIZANDO UM METODO DE
QUANTIZACAO VECTORIAL E COMPARACAO DE
PADROES SEM ALINHAMENTO NO TEMPO

Face aos resultados anteriores entendeu-se que se deveria comparar estes
resultados com outras técnicas que garantem o sucesso ao problema do
reconhecimento de digitos. Por exemplo o trabalho de [Rodrigues &
Trancoso, 1996] garante para este tipo de problema, aplicado as linhas
telefoénicas um sucesso da ordem dos 99%, utilizando uma base de dados
SPEECHDAT, que contem 4000 oradores. Como ndo tive acesso a base de
dados SPEECHDAT foi construida uma base de dados com os critérios
referidos em 5.2. Como ndo se podem comparar os resultados apresentados
nesta tese com os de uma outra base de dados, pois os critérios de
constru¢do da base de dados sdo diferentes, optou-se por aplicar um
método apresentado por Rabiner [Rabiner, 1993] a base de dados
construida segundo 5.2. Assim teremos uma plataforma de comparagéo
entre os dois métodos introduzidos nas secgdes 5.4. e 5.5..

3.5.1. CALCULO DOS COEFICIENTES CEPSTRAIS E
DELTA-CEPSTRAIS

O método consiste em usar-se a analise LPC mas ao invés de se extrairem
as formantes extraem-se os coeficientes Cepstrais e os coeficientes delta-
cepstrais. Apds o calculo dos coeficientes LPC, que neste caso foi usado o
método autorecurssivo de Durbin que pode ser visto em [Rabiner, 1978]
pag. 411, calculam-se os coeficientes cepstrais e delta-cepstrais de acordo
com as féormulas:

Calculo dos coeficientes Cepstrais:
m-1 k

Cm =am + Y, (——]-ckam_k ,se 1<k <p. (5.5.2)
k=1\""

onde p € a ordem do método LPC.

Devido a sensibilidade dos coeficientes de ordem mais baixa com respeito
a variac@o espectral total e a dos coeficientes de ordem superior ao ruido,
costuma-se usar uma técnica dos coeficientes cepstrais ponderados
[Rabiner, 1993], isto &,

C'm=WmCm,paral<m<p
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onde,

p
Daqui em diante falemos por abuso de linguagem que os coeficientes
cepstrais ponderados sdo os coeficientes cepstrais.

Wi, ={1+§Sin[@ﬂ, paral<m<p. (5.5.3)

Calculo dos coeficientes delta-Cepstrais:

K
Acy, ()=t Y k-cpt+k) (5.5.4)
k=—K
onde u é uma constante de normalizacdo e (2K+1) é numero de janelas
sobre a qual devera ser feito o calculo.
Tipicamente usa-se K=3 [Rabiner, 1993].

Assim para 0 nosso caso como temos uma ordem de p=(fs/1000)+1 para o
nosso sistema LPC de acordo [Rabiner, 1978] com fs=11025 logo p=12 o
que implica termos 13 coeficientes cepstrais mais outros 13 coeficientes
delta-cepstrais, ficamos assim com um vector Q de dimensao 26.

01 =1 (1).¢'5 (1),....¢'p (), Acy (1), A2 (1),..., Ac »®) (5.5.5)

5.5.2. QUANTIZACAO VECTORIAL

Usaram-se janelas de 20ms para cada sinal, obtendo assim para um sinal de
0.2s um conjunto de 10 vectores Q. Assim a partir de um conjunto de treino
gera-se um conjunto de vectores Q por alternativa, indiscriminadamente do
tempo, isto &, a ordem temporal ndo importa o que importa € que para uma
série de sinais para uma determinada alternativa se obtiveram n vectores Q.
Para cada alternativa pegamos nesse conjunto de vectores € usamos O
algoritmo k-means [Rabiner, 1993] para quantizar o conjunto. O valor de k
depende do nimero do nimero de vectores que pretendemos quantificar
que sdo n, em geral n=10k [Rabiner, 1993]. Assim dizemos que temos uma
precisdo de B bit’s se k=2". Para termos uma precisao de 6 Bit’s k=64, logo
n=640.

Temos assim um conjunto de k vectores representativos do conjunto n de
vectores para cada alternativa. Esses sdo considerados os nossos padrdes.
No caso especifico usou-se o algoritmo k-means descrito em [Rabiner,
1993] pag.125. |
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Treinou-se 650 sinais isto é 65 sinais por alternativa. Como por alternativa
se obteve um minimo para n=877, temos que k=n/10 e k=2" e que num
sistema de 6 Bit’s € o maximo que obtemos com os dados que temos, logo
k=64, isto quer dizer que cada padrdo tem 64 vectores representativos por
alternativa.

5.5.3. RECONHECIMENTO DE PADROES BASEADO NA
QUANTIZACAO VECTORIAL SEM ALINHAMENTO NO
TEMPO

O reconhecimento de um sinal ¢ feito através de medidas de distor¢do, que
comparam o sinal que € desconhecido e é comparado com cada padrio de
cada alternativa. Essa medida de distor¢do dd-nos o grau de insatisfacio
que determinado sinal tem com o padrio. Pois quanto menor for a medida
de distor¢do para um determinado padrdo maior € a semelhanga com esse
padrd@o. Podemos ver o modelo de classificagdo na figura 5.9.

M o

L VECTOR ‘“““"“"'/7
CUANTIZER /
N INDEX
S
i iz
it
VECTOR

QUANTIZER | pici'h

Figura 5.9- Sistema de reconhecimento de padrdes baseado na Quantizagéo
Vectorial [Rabiner, 1993].

Seja {x[}?:l 0o numero de vectores do sinal a reconhecer e seja

cM) ={ y,-}iK= 10 numero de vectores quantizados (k-means) para a

alternativa M. O conjunto C ={C(D ,C (2),...,C(M ) } € designado por

Codebook [Rabiner, 1993].

Usamos no nosso reconhecimento a medida de distor¢do D, designada por
medida de distorgdo sem alinhamento no tempo e € definida da seguinte
forma:
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T
pc®y=L3 40x,.2,)
.o (5.5.6)
Z; = argmin d(x;,y;)
y;eC

Onde d(.) é uma medida de distancia. No nosso caso foi usada a medida de
distancia “city block distance”;

K
d(x;,y)= > ik — | (5.5.7)
k=1

Assim a alternativa escolhida para classificar o sinal de entrada € dada por;

Dpiy = min D(C). (5.5.8)
C

5.5.4. RESULTADOS

Os resultados obtidos por este método dao-nos uma medida de
conformidade com os restantes resultados obtidos com os outros métodos.
Estes resultados sdo os piores dos trés modelos testados conforme se pode
ver na tabela 5.7.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Resultados | 56 60 52 60 32 56 12 | 40 | 40 | 32

Tabela 5.7- Percentagem de resultados correctos

Com este método vemos que a precisdo maxima é de apenas 60% e a
minima é de 12%, com um erro da ordem de 100/25=%4%. Temos assim
um resultado global de 44% de casos certos com um erro da ordem
100/250=+0.4%. O resultado global é da mesma ordem de grandeza do
primeiro método, apesar de ser inferior.

5.6. BREVES CONCLUSOES AOS MODELOS

Como referimos vemos que a aproximagédo feita na secgdo 5.5 da-nos os
piores resultados dos métodos propostos, foi muito importante para ver a
coeréncia da base de dados. Assim poderemos talvez concluir que os
resultados baixos obtidos, comparativamente aos 99% obtidos por
[Rodrigues & Trancoso, 1996] ndo sdo compardveis, pois dependem da
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base de dados. Nao quer dizer que usando os dois métodos anteriores se
obtenham bons resultados com a base de dados SPEECHDAT, mas seria
interessante experimentar os outros métodos utilizados.

Os métodos apresentados nas secgdes 5.3 e 5.4 parecem ser uma boa
alternativa aos métodos “crisp” classicos. Estes tém vantagens como a de
se poder usar vdrios tipos de atributos de natureza diferente que nos
permitem melhorar a classificagdo do padrdio. Neste tipo de problemas é
também interessante poder-se dar mais ou menos importincia a
determinadas zonas do sinal, pois permite fazer o “tuning” do sistema.

5.7. CONCLUSOES

Neste capitulo apresentamos trés métodos para o reconhecimento dos
digitos, nimeros de 0 a 9, na lingua Portuguesa.

Primeiro apresentamos o método de tomada de decisio multiplo atributo
difuso.

Em segundo apresentamos o método de tomada de decisio multiplo
atributo.

Em terceiro apresentamos um método ja usado no reconhecimento de
digitos, o método de quantizagio vectorial e comparacdao de padrbes sem
alinhamento temporal.

E por ultimo foi feita uma breve conclusio acerca dos métodos aplicados.
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CAPITULO 6

Conclusoes e trabalho Futuro

6.1. INTRODUCAO

Neste capitulo apresentam-se as conclusdes com respeito ao trabalho da
tese e apresentam-se algumas sugestoes para trabalho futuro.

6.2. CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

Esta tese de Mestrado em Inteligéncia Artificial Aplicada, teve como
objectivo propor uma alternativa a técnicas usadas no reconhecimento de
padrGes usando técnicas da tomada de decisdo miltiplo atributo difusas,
tendo como exemplo ilustrativo o reconhecimento dos digitos 0-9
apresentado no capitulo 5. :
Este trabalho teve por base o estudo de trés dreas fundamentais, analise e
processamento de sinal, a teoria dos conjuntos difusos e as teorias da
decisdo multiplo critério. Esta dltima focando especificamente a subérea
denominada tomada de decisdo mdltiplo atributo.

Quanto & parte prética, capitulo 5, viu-se que foram aplicadas vdrias
técnicas para validar os resultados. Dos resultados obtidos podemos inferir
que uma base de dados consistente é fundamental para o estudo deste tipo
de problemas. Nio deixa de ser interessante que a base de dados construida
refere-se ao caso real do dia a dia, com o reconhecimento de vozZ, pois eu
pessoalmente ndo acredito em 99% de acerto nos casos reais, como
podemos ter a experiéncia com os nossos teleméveis que usam este tipo de
técnicas e quando agora recentemente telefonamos para a Portugal
Telecom, que tem um sistema de reconhecimento de voz, mas certamente
nao parece garantir valores de reconhecimento tio altos.

Poderia ainda fazer-se um estudo de comparagio com outras técnicas de
sucesso no reconhecimento de voz tais como por exemplo as de Cadeias de
Markov Escondidas associadas a sistemas de extrac¢io de pardmetros LPC
que € baseado no sistema de produgdo de voz ou usar outras técnicas
baseadas no nosso sistema auditivo.

Penso que a abordagem miltiplo atributo para este tipo de problema provou
ser uma abordagem flexivel para o reconhecimento com ruido (incerteza).
Serd interessante ver com mais detalhe outras aplicacdes de
reconhecimento de voz. Outro aspecto interessante deste trabalho é o facto
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de se estar a usar um modelo miltiplo atributo difuso, com operadores
OWA quantificados para estender o modelo hiearquico (AHP) para a
resolugdo deste tipo de problema, pois em toda a literatura que li ndo
encontrei nenhuma abordagem semelhante. Esta técnica podera ter
vantagens pois a variacdo das importancias no método AHP estendido,
permite-nos manipular os resultados, isto €, ajustar os resultados, a
semelhancga de uma rede neuronal.

Como trabalho futuro poder-se-ia tentar estudar uma regra de
aprendizagem para optimizar as importancias ressalva-se que temos de
garantir aplicagdo desta técnica a uma base de dados comparavel com a de
outros métodos.

Acho que seria interessante aplicar as técnicas aqui usadas a base de dados
SPEECHDAT ou outra equivalente.
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