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Sistemas de posicionamento por satélite sao utilizados em diversos contextos para
a localizacao de pessoas e objetos. Estes sistemas funcionam através da propagacao
de ondas eletromagnéticas. Além dos fatores ambientais que afetam esta propagagao
e, consequentemente, a acuracia da localizacdo, uma desvantagem de tais sistemas
¢ o fato de que a perda da cobertura dos satélites torna a informacao da posicao
indisponivel. Isto ocorre em alguns ambientes cobertos, como canions geograficos e
urbanos, tuneis e florestas. Com base neste contexto, este trabalho propoe um sis-
tema experimental de posicionamento que calcula estimativas da posicao quando nao
sao recebidas posicoes através dos satélites. Informagoes anteriores obtidas através
de um sistema de posicionamento e leituras extraidas de sensores foram aplicadas
em algoritmos de Aprendizado de Maquina com técnicas de pré-processamento, e
a melhor combinacao de técnicas e parametros foi selecionada, a partir da qual foi

projetado um sistema experimental.
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Satellite positioning systems are used in various contexts for obtaining the lo-
cations of people and objects. These systems operate through the propagation of
electromagnetic waves. Aside from the environmental factors that affect this prop-
agation and, by consequence, affect the location accuracy, one disadvantage of such
systems is the fact that the loss of satellite coverage causes an unavailability of the
location. That occurs in ambients such as urban and geographic canyons, tunnels
and forests. Considering this context, this work proposes an experimental position-
ing system that calculates position estimates when no position is obtained through
the satellites. Past information obtained from a satellite positioning system and
readings extracted from sensores were applied in Machine Learning algorithms with
pre-processing techniques, and the best combination was selected. From this com-

bination, an experimental system was designed.
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Captulo 1

Introdwcao

Atualmente, sistemas de posicionamento por saklite sao utilizados em diversos con-
textos. Por exemplo, sao usados para localizar objetos, pessoas ou veculos no
mundo, para encontrar objetos perdidos, para aplicacees de navegacao e aplicacoes
gue visam aumentar a segurarca no transito, tais como sistemas de prevercao de
colisees [1].

Tais sistemas calculam a poscao com base no tempo de propagacao de ondas
eletromagreticas [2], emitidas a partir de um ou mais satlites a um receptor. As
coordenadas que indicam a poscao do receptor na Terra sao a latitude (distancia
em graus do receptor ao Equador, que varia de 0 a°9fara norte e para sul) e a
latitude (distancia em graus do receptor ao Meridiano de Greenwich, que varia de 0
a 180 para leste e para oeste).

Atualmente, existem quatro sistemas de posicionamento por satlite disponveis
no mundo: o americano GPSGlobal Positioning System)o russo GLONASS (sigla
para Globalnaya Navigatsionnaya Sputnikovaya Sistemaisso para Sistema de Na-
vegacao Global por Satlite), o europeu GALILEO e o chinés BeiDou. A difererca
principal entre estes sistemas sao as constelacees de satlitesas quais cada um destes
POSSUi acesso.

Existem \arios fatores ambientais e relativos aos equipamentos que afetam o
desempenho destes sistemas [2]. Os fatores abaixo afetam a precisao e a acuacia
da poscao obtida:

Camadas da atmosfera terrestre: a troposfera e a ionosfera causam desvios no
sinal propagado;

Condcees do tempo atmoserico: nuvens podem causar desvios adicionais nos
sinais eletromagreticos, prejudicando a transmissao dos sinais;

Efeito de nultiplos caminhos (ou multicaminho): re exees de ondas eletro-
magreticas por objetos, pedios,arvores e 0s desvios causados pela atmosfera



fazem com que o sinal emitido pelo saklite possa chegara antena do recep-
tor por mais de um caminho, causando a recepcao de dois ou mais pulsos
do mesmo sinal; esses pulsos podem ter diferercas de fase entre si, causando
interferéncias que geram rudos e contribuem para a atenuacao do sinal;

Atrasos nos rebgios dos satlites: os rebgios dos satlites sao usados para
medir o tempo de propagacao, e a acuacia dos mesmos afeta a acuacia da
postcao calculada;

Erros nas poscoees dos satlites (oephemeri3: os satlites tamlem possuem
sensores que indicam as suas poscees, usados para determinar a poscao do
receptor em relacao a eles com base no tempo de propagacao dos sinais envia-
dos; a precisao e a acuacia dos mesmos afetam a precisao e a acuacia nais
obtidas.

Sistemas baseados em satlites tamlem sao sujeitosa perda de cobertura em
alguns ambientes, como orestas muito densas, tineis e canions (geoger cos e ur-
banos), o que impede a comunicacao entre satlite e receptor. Estee um problema
especialmente grave, porque prejudica ou impede o funcionamento de aplicacoes
gue dependem dos dados de posicao, dependendo da duracao da indisponibilidade,
e porgue, no caso de aplicacees que envolvam segurarca no transito ou condwcao
autbnoma de veculos, aumenta o risco de acidentes.

A possibilidade da perda de coberturae uma limitacao de qualquer aplicacao que
utilize tais sistemas como ounico netodo de posicionamento e, por isso, boa parte
das aplicacees que demandam um alto grau de disponibilidade (principalmente vol-
tadasa segurarca no transito) empregam outros sensores para obter a localizecao
relativa, tais como sensores de proximidade com ultrassom ou lasers, LIDARg [t
Detection And Ranging e cameras. Por outro lado, reduzir a quantidade de sen-
sores usados em uma aplicacao reduz os custos, a complexidade da instalacao dos
equipamentos e diminui o0 consumo de energia.

Com base nesse contexto, este trabalho visa projetar um sistema que forneca a
localizacao em tempo real, seja toleranteas possveis perdas de sinal e mantenha a
precisao em um nvel aceiavel para aplicacees dependentes da poscao geoga ca.
Aem disto, um aspecto importante deste sistemae utilizar sensores p disponveis, de
modo a evitar custos adicionais. O funcionamento desejadoe que o sistema consiga
construir uma trajebria aproximada para o0 objeto de interesse durante um perodo
de auséncia de cobertura. Ou seja: enquanto ha poscees disponveis atrawes de um
sistema de posicionamento por satlite, o sistema deve \aprender" o comportamento
das leituras dos sensores. Quando perde-se a cobertura dos satlites, o sistema deve,
a partir apenas das leituras atuais dos sensores e do aprendizado anterior, predizer
a trajepria do veculo sem auxlio do sistema de navegacao.

2



Um dos procedimentos que se pode utilizar para construir um modelo que realize
estas predcoeese atrawes de algoritmos de Aprendizado de Maquina. Aprendizado
de Maquinae uma sularea da Inteligéncia Articial, cujo objetivo geral e fazer
com que um sistema computacional aprenda a realizar uma tarefa, por meio de
simulacoees da tarefa em questao e do emprego de uma netrica de desempenho que
possa orientar um algoritmo de aprendizado. Para isto, estaarea emprega uma
famlia de algoritmos, que buscam resolver trés classes de problemas diferentes:

Aprendizado Supervisionado: a um computador se apresenta exemplos de en-
tradas e sadas (resultados) desejados, com o objetivo de que ele aprenda uma
regra geral que relacione entradas e sadas;

Aprendizado Nao-Supervisionado: nenhum tipo de resultado esperadoe for-
necido; a tarefa realizada pelo computadore encontrar estruturas e padrees
nos dados fornecidos;

Aprendizado por Reforco: um sistemae posto para interagir com um ambiente
dinAmico, no qual ele deve realizar uma tarefa;a medida que ele realiza acoes
baseadas no seu conhecimento ae o0 momento, o ambiente envia respostas
(positivas ou negativas), que causam ajustes nos parametros do sistema.

Figura 1.1: Divisao dos Algoritmos de Aprendizado de Maquina.

A Figura 1.1 apresenta a divisao dos tipos de algoritmos de Aprendizado de
Maquina. Dado que ha disponveis entradas (sensores) e sadas (poscoees) desejados,
e que o objetivo do sistemae utilizar uma regra que o permita realizar predcoees
das sadas, o sub-ramo da Inteligéncia Computacional de interessee o Aprendizado
Supervisionado. Para este ramo, diz-se que um algoritmo gera um modelo aps ser
treinado com os dados fornecidos.

O Aprendizado Supervisionado divide-se ainda em dois sub-ramos:



Regressao: com um conjunto de entradas, deseja-se estimar o valor numnerico
das sadas desejadas; as netricas de desempenho sao medidas para quanti car
o erro de predcao;

Classi cacao: deseja-se determinar dentro de qual categoria (ou classe) se
enquadra um conjunto de valores de entradas - estae a sada desejada; as
nmetricas de desempenho sao furcees das taxas de acertos e taxas de erros
para cada classe.

Uma vez que o objetivo no cerario em questao (predcao da trajebria)e estimar
as coordenadas, que possuem valores nunericos, o problema que se deseja resolver
e 0 de Regressao.

Como mencionado nos pamlgrafos anteriores, as tcnicas de Aprendizado de
Maquina dependem de dados fornecidos ao sistema computacional. Uma con-
sequéncia distoe que a qualidade das regras construdas depende diretamente da
gualidade e da quantidade dos dados fornecidos. Dados muitgrecisos(por exem-
plo, com muito rudo) podem afetar a e ciéncia do sistema de aprendizado. Se o0s
tipos de informacees fornecidos forem insu cientes para se construir uma regra ade-
guada, o algoritmo tamkem nao conseguia gerar um modelo muito e ciente. Por
outro lado, adicionar muitos tipos de informaceesao-correlacionadassom a sada
desejada pode interferir negativamente na e ciéncia. Aem disto, a qualidade da
regrae diretamente proporcionala quantidade de leituras fornecidas. Aroporcao
entre os diferentes tipos de leituras tamlem afeta a precisao do modelo - por exem-
plo, se o sistema proposto aqui for alimentado com muitas leituras extradas de
veculos em alta velocidade, suas predcees para veculos em baixa velocidade ou
parados podem car prejudicadas. Aem disso, alguns modelos, como ser visto nos
poximos captulos, sao sensveisaescalados dados (o intervalo entre 0 maior e 0
menor valor assumido).

Para suavizar estes efeitos do conjunto de dados no desempenho, existem diver-
sos netodos de pe-processamento. Alguns netodos serao utilizados e serao menci-
onados mais adiante. Aem disto, para selecionar as varaveis de entrada, pode-se
utilizar netricas de correlacao [3].

Cada tipo de modelo possui uma lei de formacao de regras. Por exemplo, alguns
algoritmos estimam relacoes lineares entre entradas e sadas, outros estimam relecees
polinomiais, e outros modelos calculam aproximacees por meio de outros tipos de
relacees nao-lineares. A relacao entre os dados depende do problema, portanto, o
melhor algoritmo depende do caso. Gerar modelos que nao estao de acordo com o
comportamento real geram previsees com menos acuiacia, gerando dois fendbmenos:

Under tting ou subajuste: ocorre quando o algoritmo gera um modelo menos
complexo que a relacao real { um exemploe aproximar uma relacao polinomial
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(como ax?) por uma equacao linear (comax + b) {, e se manifesta por meio
de um desempenho nao-satisfabrio;

Over tting ou sobreajuste: ocorre quando o algoritmo gera um modelo mais
complexo que a relacao real; este problema se manifesta quando as previsees
possuem bons desempenhos em dados conhecidos pelo modelo (0s mesmos
dados usados para o treino) e desempenhos insatisfabrios em dados desconhe-
cidos (o que indica que o modelo \memorizou" os dados usados no treinamento
e apresenta baixa capacidade de generalizecao).

Para identi car o melhor tipo de modelo, uma das maneiras mais simplese testar
diversos candidatos no mesmo conjunto de dados e veri car qual apresenta o melhor
desempenho. Dois algoritmos foram escolhidos neste projeto, um que gera regras
lineares (Regressao Linear) e um aproximador de furcees nao-lineares (Rede Neural
Arti cial). O desempenho deles sea comparado neste trabalho.

Um outro efeito interessante a se investigare a dependéncia do valor das coor-
denadas em relacao a valores anteriores das mesmas. Dado quee possvel, durante
o funcionamento do sistema, armazenar valores obtidos quando ha cobertura dos
saelites e devidoa existéncia de informacees auxiliares (0s sensores), cujos valores
anteriores tamkem podem ser armazenados se necessrio, uma possvel modelagem
interessante para o problemae a modelagem como um sistema dinamico. Sistemas
dinAmicos sao modelados como modelos de sries temporais, um ramo da estatstica
gue explora a relacao entre o valor atual de uma varavel com informacees do pas-
sado, muito utilizado em sistemas dinAmicos e na econometria. Existem diversas
maneiras de modelar sistemas dinaAmicos, e estas serao descritas e comparadas nos
poximos captulos. As modelagens serao implementadas pelos algoritmos de re-
gressao mencionados no paegrafo anterior.

O resultado nal da aralisee o projeto de um sistema de navegacao cega que:

Monitora periodicamente o receptor de um sistema de posicionamento por
saelite, aguardando uma poscao nova,;

Monitora periodicamente os sensores, armazenando uma quantidade a ser de-
terminada de leituras mais recentes;

Armazena, caso necessrio, uma eventual nova poscao recebida do receptor;

Estima, no caso de nao haver uma poscao nova, a poscao atual do veculo
com base nas leituras dos sensores e nas poscees anteriores.



1.1 Trabalhos Relacionados

Existem diversos trabalhos com o objetivo de prover a localizacao geogia ca no
caso de uma falha de cobertura. O popular aplicativo de navegac#aze possui

um projeto chamadoWaze Beacons que instala microcontroladores (oueacon$

de baixo custo da fabricanteéBluvision com comunicacee8luetooth em tineis para
prover a localizacao geogea ca dentro dos mesmos e possibilitar aos uslarios a pu-
blicacao de alertas sobre as condcees de transito no interior dos tineis. O projeto
p esd implementado em algumas cidades em parceria com Seus governos, como
Haifa (Israel), Chicago (Estados Unidos) e Rio de Janeiro (Brasil). Por meio das
comuniceacees entre obeaconse ossmartphonesdos usuwarios, o aplicativo estima

a poscao do uswario. Cada beacon custa US$ 28,50, evebsitedo Waze informa

gque sao necessrios aproximadamente B@acongpor milha de um tunel. Os beacons
possuem uma bateria com duracao entre 5 e 6 anos [4][5][6]. A desvantagem deste
tipo de abordageme a necessidade de instalar dispositivos auxiliares, o que implica
em custos adicionais. Utilizando os valores fornecidos pelo Waze, pode-se concluir
gue o custo de instalar os dispositivos para cobrir um tinele aproximadamente 8033
reais por quildmetro.

O trabalho de Mascharka [7] segue uma abordagem parecida cowaze Bea-
cons para localizar pessoas em ambientes fechados: utiliza pontos de ace@ésbi
localizados no interior de um pedio, que se comunicam comsmartphonede um
usuario. Por meio destas comunicacees, o0 sistema extrai a poténcia do sinal recebido
por cada ponto de acesso. O sistema fornece estes dados e os valores fornecidos por
sensores inerciais demartphone(acelerdmetro, magnetbmetro, sensores de rotacao
e sensores de orientacao) a um algoritmo de Aprendizado de Maquina para que a
poscao seja estimada. A abordagem oferece erros de no maximo trés metros para
a previsao da poscao de um usuario parado e de no nmaximo 10.15 metros na esti-
mativa da localizacao de um uswario em movimento. A abordagem tem a mesma
limitacao do Waze Beacons a dependéncia de uma infraestrutura externa. Aem
disto, o trabalho nao indica quale o desempenho do sistema no caso de uma falha
de cobertura que dure mais que um instante de atualizacao do sistema de posici-
onamento por satlite utilizado; cada estimativa foi feita possuindo-se as poscees
verdadeiras anteriores. Tamkeme importante notar que este trabalho opera em um
ambiente diferente do veicular: os pedestres apresentam velocidades muito mais bai-
xas que as dos veculos, e p foi possvel se observar um aumento signi cativo no erro
gquando as estimativas foram feitas com um pedestre em movimento, o que indica
gue o ambiente veicular poderia oferecer erros maiores com a mesma abordagem.

O trabalho de Pinto Neto [8]e uma proposta recente de navegacao cega. Utiliza
um conjunto de modelos treinados pelo algoritmo de regressao linear para estimar as



poscees. A partir de sensores de frequéncias de rotacao das rodas de um veculo,e
determinado o tipo de trajebria realizado pelo carro, e as estimativas sao calculadas
pelo modelo que foi treinado com poscees e leituras de sensores correspondentes a
este tipo de trajebria. Para prever a trajebria de um veculo,e necessario utilizar
dados de poscoees anteriores, 0 que causa um aamulo dos erros das consecutivas
predcees. Para contornar este problema, o trabalho utiliza um fator de correcao
dinAmico periodicamente ajustado.

Belhajem [9] possui um outro trabalho recente naarea. Utiliza um modelo nao-
linear de predicao, o Filtro de Kalman Estendido (otExtended Kalman Filter) para
prever a localizacao a partir de um acelerdbmetro e um giros®pio. As estimativas
a partir deste algoritmo apresentam um erro rapidamente cumulativo. Para com-
pensar o crescimento do erro, o sistema proposto no seu trabalho calcula fatores de
correcao dindmicos atrawes de uma Rede Neural Arti cial. Os resultados apresentam
erros abaixo de 1 metro.

1.2 Organizaao do Trabalho

O restante do trabalho est organizado da seguinte forma. O Captulo 2 descreve

as modelagens estticas (sem dependéncias com o passado) e dinAmicas (modelos
de wries temporais), bem como os crierios utilizados para selecionar os melhores
candidatos a modelos e os conceitos nos quais eles se baseiam. A partir dos conceitos
trabalhados, o Captulo 3 discorre sobre os dados coletados para a simulacao de um
probtipo do sistema - 0 processo de coleta, os equipamentos utilizados e a aralise dos
mesmos de acordo com os crierios descritos no Captulo 2 -, abm de indicar quais
sa0 0s possveis candidatos para modelagens do sistema. O Captulo 4 descreve as
ecnicas de Aprendizado de Maquina que serao utilizadas para calcular as estimativas
de acordo com as modelagens selecionadas - os algoritmos de regressao e os netodos
de pe-processamento. Com as conclusees do Captulo 3 e os algoritmos descritos
no Captulo 4, o Captulo 5 descreve as simulacees realizadas com os candidatos

a modelos para o sistema e discute os resultados obtidos. Por m, o Captulo 6
apresenta as conclusees deste projeto de m de curso e aponta possveis trabalhos
futuros.



Captulo 2

Modelos Esaticos e Dindmicos

Este captulo descreve os candidatos a modelos matemnaticos e algoritmos para cal-
cular as estimativas das poscees e 0S conceitos necessarios para analisa-los e sele-
ciora-los. Como mencionado na introducao deste trabalho, ha dois tipos possveis de
abordagem: modelos estticos, que nao consideram dependéncias com o passado, e
modelos dinamicos, que consideram informacees obtidas no passado. Neste captulo,
descreve-se com mais detalhes os dois tipos de abordagens. Por m, naultima secao
deste captulo sao apresentadas as diferentes netricas que podem ser utilizadas para
a avaliacao dos modelos.

2.1 Modelos Estticos

Esta classe de modelos e chamadastitica por nao considerar dependéncias dos
valores anteriores da poscao ou dos sensores, utilizando apenas os valores mais
recentes. Um modelo esatico pode ser representado matematicamente como:

y(t) = F(Xa(t); x2(t); 2205 xn(t); (1)); (2.1)

ondeye a varavel que se deseja estimar, as varaveig; sao as grandezas a partir
das quais se estima o valor dg, (t)e um termo aleabrio que representa o erro de
predcao eF e alguma furcao que indica a relacao entre as varaveis. Esta abordagem
ch origem a dois tipos gerais de modelos: um modelo esatico linear e um modelo
eshtico nao-linear. Este tipo de modelo tamkem e conhecido na literatura como
regressao de ries temporais

2.2 Modelos Dindmicos

Modelos dinamicos expressam o comportamento de uma varavel em furcao do seu
valor atual e de informacees do passado. Por isto, podem ser representados como
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modelos deseries temporais que preveem o valor da varavel de interesse em furcao
dos valores de trés tipos de grandezas diferentes em uma quantidade arbitaria de
instantes:

Valores anteriores da varavel objetivo;
Termos de rudo branco;

Entradas e)ogenas (outras grandezas - elas mesmas sries temporais - que
in uenciam no comportamento da varavel objetivo).

Por isto, sao tipos de modelos interessantes para a aplicacao em sistemas de
comportamento dindmico como o proposto neste trabalho. Esta secao apresenta,
em primeiro lugar, a de ncao formal de uma srie temporal e caractersticas de
interesse usadas na de ncao dos modelos e de suas aralises. A seguir, descreve-se
os diferentes tipos de modelos dinAmicos. Uma resumida descrcao dos conceitos
de probabilidade e estatstica utilizados nesta secao encontra-se no Apéndice A. A
discussao feita nesta secaoe baseada no exposto por Shumway [10] e Hyndman [11].

2.2.1 De ncao de uma Srie Temporal

Uma <rie temporal e uma sequéncia de valores associada a um processo, repre-
sentado por uma varavel de interesse. O valor desta varavel depende do instante
(tempo) de execwcao deste processo. Matematicamente, isto pode ser de nido como

gumentoe o instante no qual um valor parax foi obtido. O comportamento deste
processo pode ser descrito em furcao de diferentes termos do passado, como men-
cionado anteriormente, e as dependéncias destes termos pode ser veri cada atrawes
das nretricas de correlacao, apresentadas a seguir.

2.2.2 Indice de Correlacao de Pearson

O ndice de correlacao de Pearsone uma netrica que determina a dependéncia entre
duas varaveis X ey. Elee calculado a partir de um conjunto de observecees das
duas varaveis obtidas em diversos instantes. Seu valor pode ser calculado como:

1Pn
T (G (Y ) _

") = P 1x)211=2[§%’r=1 TR @2)
(Gy) = 2 (2.3)

Xy
onde x e y sao as nedias dx ey, x e , sao os desvios padrao aeey e C,ye
a covariancia entrex ey.



O valor der varia no intervalo [ 1;+1]. Valores grandes do nodulo de indicam
uma dependéncia signi cativa entre as duas varaveis, e valores depioximos de
zero indicam que a dependéncia nao e signi cativa ou e inexistente. No entanto,
necessita-se determinar os limiares a partir dos quais o valor da correlacao indica
uma dependéncia signi cativa.

Para isso, suponha a existéncia de duas varavease b. Caso elas sejam indepen-
dentes e randdbmicas, o valor esperado para a correlacaoe 0. No entanto, se as duas
varaveis forem simuladas e um rumero nito (N) de pares k;y) for gerado, pode-se
obter valores para a correlacao diferentes de 0, dado que a amostra obtida pode nao
ser representativa o su ciente. Aem disso, de acordo com Shumway [10], se este
processo for realizado diversas vezes e extrair-se o valor da correlacao, sea possvel
concluir que o valor da correlacao segue uma distribucao normal, com nedia nula
e desvio padrao de, = 1= N.

Com esta informacao, gera-se um netodo para determinar se os valores de cor-
relacao sao signi cativos ou nao. Um valor considerado signi cativo est fora do
intervalo[ 2= N;+2= N] (ou mais ou menos dois desvios padrao). Este intervalo
e uma aproximacao do intervalo de con arca de 95% da correlacao. Observe que
95%e um valor usualmente adotado como nvel de con arca.

A medida de correlacao, para qualquer modelo de Aprendizado de Maquina, e
utilizado para dois propsitos, de acordo com Hastie [3]:

Determinar se e uma dependéncia relevante entre varaveis de sada e
varaveis de entrada; apenas as varaveis de entrada das quais a varavel de
sada dependa signi cativamente devem ser utilizadas;

Determinar se ha correlacees entre as varaveis de entrada. Valores muito altos
de correlecao entre duas varaveis de entrada sao um indicativo de que uma
das duas pode ser eliminada.

No caso de uma rie temporal, como se deseja prever o valor atual de uma
varavel usando os seus valores anteriores, um dos procedimentos usados na aralise
da serie e vericar a correlacao do valor atual com seus valores anteriores; esta
nmetrica se chama autocorrelacao ee descrita a seguir.

2.2.3 Autocorrelacao

A autocorrelacao de uma srie temporale a correlacao entre o valor atual da varavel
objetivo (x(t)) e o valor da mesma varavel atrasado d& unidades de tempo X(t

k)). Se houverN valores disponveis para uma varavel, podemos montaN Kk
pares de valores do tipoX(t); x(t k)) - dado que a rie foi atrasada d& unidades
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-, ondet = 1;::;;N Kk, e, com estes pares, pode-se calcular a autocorrelacao da
seguinte forma, em furcao do atrashk:

r(x;k) = r(x(t);x(t Kk)) (2.4)
1 1%
k)= e (x(t) DX+ K (25)
ou, resumidamente:
r(x;k) = ACx (k) (2.6)

Z
sendo x e , respectivamente, a nedia e a variancia da varavek, e AC,(k) a
furcao de autocovariancia dex com um atrasok. Um gl co que exibe valores de
autocorrelacao por valores de atrasoe chamado @aitocorrelograma

Os intervalos de signi cancia de um autocorrelograma sao calculados da mesma
forma que na medida de correlacao. Um detalhe que se deve observare o fato
de que, quanto maior o atraso, menore a quantidade de leituras disponveis para
formar paresx(t); x(t k) para o @lculo da autocorrelacao. Por isso, o tamanho do
intervalo de signi canciae diretamente proporcional ao atraso.

A aralise de um autocorrelograma permite veri car a quantidade de instantes
futuros para os quaise possvel prever valores da varavel a partir de uma leitura p
obtida. Tamkem indica quais valores atrasados sao bons candidatos para se utilizar
na previsao de um valor futuro.

2.2.4 Estacionariedade Estrita

Em muitas sries temporais, existe um comportamento regular e inalterado com o
tempo. Uma srie temporal com esta regularidadee interessante por poder ser ana-
lisada e modelada com diversos conceitos que dependem de um comportamento nao
alterado. Este comportamento regulare formalmente de nido como a propriedade
de estacionariedade.

Uma <rie temporal estritamente estacioraria, de acordo com [10], e uma
sequéncia de valores de uma varavel qualquer na qual o comportamento pro-
babilstico de uma colecao de valorex(ty); x(t2);:::; X(tx)]e idéntico ao comporta-
mento probabilstico do conjunto deslocado no temp0<[t1+ h); x(to+ h); oo x(te +
h)]. Isto pode ser descrito com distribucees de probabilidade cumulativas multiva-
riadas, da seguinte forma:

P(x(t1) ciiinx(t) )= PXx(ta+h) cpinx(te+h) o)  (2.7)
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Destas distribucees, pode-se concluir que o0s momentos e a autocovariancia de
devem ser constantes, independentemente do deslocamento no tempo.

No entanto, esta propriedadee muito difcil de ser veri cada e muito forte para
muitas aplicacees paticas, dado que frequentemente ha dados insu cientes para
concluir que elae \alida. Portanto, no contexto das sries temporais, utiliza-se uma
versao mais branda desta propriedade, descrita a seguir.

2.2.5 Estacionariedade Fraca

A estacionariedade fracae uma versao menos rgida da autocorrelacao estrita, e ape-
nas considera os valores de dois momentos (nedia e variancia). Uma srie temporal
fracamente estacioraria satisfaz as duas propriedades abaixo:

A media (ou primeiro momento)e constante e independente do tempo;

A autocovariancia r(t; k) depende apenas do nodulo do atras&, sendo
tamkem independente em relacao ao tempo.

A partir daqui, o termo estacionariedadesea usado como sindnimo destacio-
nariedade fraca

2.2.6 Autocorrelacao Parcial

A autocorrelacao parciale uma medida adicional que visa eliminar dependéncias
entre termos subsequentes na sequéncia de uma rie temporal. Como sel visto
com detalhes no poximo captulo, se o valor de uma srie temporal depende de
uma quantidade de valores anteriores, ela possuia uma dependéncia indireta de
valores anteriores a estes.

Para exempli car este efeito, seja(t) uma varavel cujo valor depende do ins-
tante. Suponha que ela possa ser calculada da seguinte forma:

x(t)=0:9%(t 1)+2: (2.8)

Veja quex(t 1) pode ser escrita utilizando a mesma recorréncia, o que altera
a maneira de calcular x(t):

X(t)=0:9(0:9%(t 2)+2)+2: (2.9)

x(t) =0:8Ix(t 2)+3:8: (2.10)

Esta relacao poderia ser desenvolvida mais vezes, elaborando esta dependéncia in-
direta em relacao a termos anteriores. Esta in uéncia faz com que, em sries que
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apresentam dependéncias em relacao a valores anteriores, tamlem chamadas de
Lries autorregressivas os valores da autocorrelacao sejam in uenciados pela auto-
correlacao de termos anteriores a estes. Como seam visto adiante, isto diculta a
aralise de modelos deste tipo, pois torna difcil identi car a quantidade de instantes
anteriores que de fato explicam adequadamente o seu comportamento.

A netrica de autocorrelacao parcial e de nida de modo a eliminar estas de-
pendéncias intermedarias. Ela sea de nida para uma srie temporal estacioraria
de nmedia nula (caso a nedia da mesma nao seja nula, basta subtrair o valor da
nmedia da srie de todos 0s seus elementos e realizar o mesmo tratamento).

Para isto, selm necessrio apresentar resumidamente a ecnica de regressao linear.

Descrcao Geral de uma Regressao Linear

Este algoritmo estima a relacao linear entre uma varavel de sada e um conjunto de
varaveis de entrada. Seja um vetor de entradas ™ = [Xy;Xz; 5 Xp]. A partir dele,
estima-se o valor da varavel de saday como:

$=a+ ax, (2.11)
i=1

onde o0s coe cientesy; correspondem aos pesos das varavexs, e age um valor
arbitario, chamado de coe ciente linear oubias

A estimativa da relecao e feita ajustando-se os coe cienteg;. O crierio de
desempenho que guia o algoritmoe o erro quadatico (EQ); esta tcnica calcula os
parametros que o minimizam. Considerando a existéncia de uma varavel de sada
y, que hajan pares entrada-sada ¥, X;), correspondentes aos dados disponveis
para o treinamento do modelo, e que as estimativas calculadas para as sagaa
partir das entradasx; sejamy}, o EQ pode ser escrito como:

X
EQ@= (i W% (2.12)

i=1

ou, em termos da operacao de valor esperado:

EQ(a) = E[lyi  %)°]: (2.13)

O algoritmo sema descrito em mais detalhes no Captulo 4.
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De ntcao da Autocorrelacao Parcial

SejaxX(t + k), parak 2, um estimador dex(t + k) por meio de uma regressao

R+ K)= x(t+k 1)+ x(t+k 2)+ + , x(t+1):
Considerando a regressao linear aét) em furcao dos mesmos valores:
Rt)= x(t+k 1+ x(t+k 2)+ + 1 x(t+1):

Dado quex e estaciorario, 0S coe cientes sao0 0S mesmos nas duas equeacees.
Pode-se de nir, entao, a autocorrelacao parcial para um atraso=1;2;::: como:

K= r(x(E+1)x(t) = r(x 1) k=1 (2.14)

k= r(x(t+ k) R+ K):x(t)  R():k 2 (2.15)

Este procedimento faz com que os valores de autocorrelacao calculados aqui nao
tenham in uéncia de valores de instantes entre os valores comparados.

2.2.7 Correlacao Cruzada

A correlacao cruzadae uma mnetrica para analisar a dependéncia entre duas sries
temporais. Elae tamkem baseada na netrica da correlacao de Pearson. Para de ni-
la formalmente, sejams, (t) e s,(t) duas ries temporais sincronizadas (ou seja, que
se atualizam no mesmo instante) e de mesma frequéncia. A correlacao cruzada,
pode, entao, ser de nida como a correlacao ent®(t) e s,(t k), sendok um
atraso arbitario:

F(st)is(t K) = r(syspk)= m0st b, (2.16)
s1(t) s2(t k)

ondeCs, (1):s,(t k) € a covariancia entres;(t) e sy(t k). Os limiares de signi cancia
sao calculados exatamente da mesma maneira que na correlacao convencional.

2.2.8 Rudo Branco Gaussiano

O rudo brancoe um modelo maternatico que gera um sinal aleabrio. O fato de o si-
nal gerado ser aleabrio signi ca que o seu valor em um instante qualquere aleabrio
e independentedos valores nos instantes anteriores. Isto gera uma rie temporal
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simples. Pode-se representar este comportamento com qualquer distribucao de pro-
babilidade; uma das mais utilizadase a distribucao normal, sendo o rudo chamado,
neste caso, de rudo branco gaussiano. Matematicamente, o rudo branco gaussiano
e de nido como:

w(t) N(; 2): (2.17)

Utiliza-se como nedia o valor 0, e como variancia um valor ajustvel, a depender
da intensidade desejada.

2.2.9 Modelo de Media Movel (MA)

O modelo MA (do inglésMoving Averagg indica que a sada a ser prevista depende
linearmente do valor atual e de uma quantidade de valores anteriores de termos de
erro. A quantidade de termos considerados no modelp,e chamada de ordem.

Os termos de erro ((t)) sao independentes e identicamente distribudos (pos-
suem uma mesma distribucao de probabilidade). Todos sao modelados como rudos
brancos gaussianos e apresentam o mesmo valor de variancia.

Considerando que a varavel de sada sej&(t), que o erro atual seja (t) e que
0S coe cientesa; sejam 0s pesos atribudos a cada valor passado do err¢t( i),
para algumi inteiro), pode-se expressar um modelo MA de ordemcomo:

gO =1+ O+ & i) (2.18)
i=1

onde o termo! e um valor xo quee ajustado pelo modelo, e tamkeme chamado
de ves (bias) ou coe ciente linear. Seu valore iguala nedia dos valores da srie
temporal.

2.2.10 Modelo Nao-linear de Media Movel (NMA)

Assim como o modelo MA, o NMA RNon-linear Moving Averagge um modelo de
srie temporal de uma varavel, que determina que a varavel desejadae uma furcao
de termos de rudo branco gaussiano. No entanto, a furcaoe nao-linear. Um modelo
NMA de ordemn pode ser expresso como:

wWO)= [(@); (t 1),z n); (2.19)

onde e uma furcao nao-linear que deve ser determinada.
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2.2.11 Modelo Autorregressivo (AR)

O modelo AR (AutoRegressive tamleeme um modelo de srie temporal univaravel.
Diferentemente do MA, este modelo relaciona o valor atual de uma varavel a uma
guantidade n de valores anteriores da mesma varavel e a um termo de rudo (con-
siderado o erro atual). Um modelo AR de ordem e descrito formalmente como:

gy =1+ ayt D+ @): (2.20)

i=1

O modelo AR possui trés propriedades:

Os erros (t) sao independentes e identicamente distribudos, como no modelo
MA;

Os erros (t) sao independentes de(t);
Os valores des; sao menores que 1;
A srie temporal [y(1);y(2);:::]e fracamente estacioraria.

Para predcees de termos futuros, que sao o interesse deste trabalho, o termo de
erro e considerado a nedia da sua distribucao de probabilidade, ou seja, O.

2.2.12 Modelo Nao-linear Autorregressivo (NAR)

O NAR (Non-linear AutoRegressive) como o modelo AR, expressa o valor de uma
varavel em um instante t em furncao dos valores da mesma eminstantes anteriores

e de um termo de rudo. A furcao, neste caso,e uma funcao nao-linear Um modelo
NAR de ordemn pode ser representado como:

W)= [yt 1);xmyt n); (D (2.21)

2.2.13 Modelo ARMA

Os modelos ARMA @AutoRegressive Moving Averageunem as caractersticas dos
modelos MA e AR, representando a varavel objetivo como furcao dos seus valores
passados e dos valores atual e passados dos erros. Desta maneira, 0 modelo ARMA
com a termos autorregressivos & termos de nedia novel pode ser explicado pela
equacao:

@ X .

g =1+ O+ aylt i)+ b j) (2.22)

i=1 i=1
na qual os coe cientesa, correspondem aos pesos das sadas anteriores do sistema
e 0s coe cientedy, correspondem aos pesos atribudos aos erros de predcao.
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2.2.14 Modelo NARMA

O modelo NARMA (Non-linear AutoRegressive Moving Average a versao nao-
linear do ARMA. Um modeloNARMA (a; b e explicado pela equacao:

()= [yt 1)uny(t a); (), (¢ 1) (t Dl (2.23)

onde e alguma furcao nao-linear que pode ser aplicada.

2.2.15 Modelos com Entradas Exgenas

Uma possibilidade adicionale a dependéncia das varaveis objetivo em releacao a
uma outra grandeza, chamada de varavel exogena. Esta varavele tamtem uma
srie temporal, e a dependéncia em relacao a ela pode se manifestar em relacao ao
valor atual e/ou em relacao a valores anteriores.

Um fato interessante sobre inserir varaveis exogenase que isto permite inse-
rir duas sries nao estaciorarias na previsao de uma das duas. Desde que alguma
combinacao linear de termos das duas sries forme uma rie estacioraria, as pro-
priedades exigidas dos modelos discutidos anteriormente nao sao violadas. Quando
isto ocorre, as duas ries sao consideradasntegradas

A dependéncia de uma rie temporal auxiliar, adicionada aos modelos anteriores,
gera uma nova famlia de modelos. A quantidade de termos da entrada exogenae
chamada deordem dos termos exogenos. Considerando que a varavel exogena seja
x(t) e que as ordens sejam respectivamerdgb e ¢ para termos autorregressivos, de
nmedia novel e exogenos, os modelos desta famlia sao:

Modelo MAX ( Moving Average with eXogenous inputs )

Obtido atrawes da insercao de termos exogenos a um modelo MA convencional, e
descrito pela equacao:

x X .
p)y="!+ (t)+ g (t i)+ Gx(t i): (2.24)
i=1 i=0
Modelo NMAX ( Non-linear Moving Average with eXogenous inputs )

Obtido atrawes da inclusao de termos da varavel exogena a um modelo NMA, o
modelo NMAX estima a srie temporal objetivo por uma furcao nao-linear de termos
de rudo e uma rie temporal exogena, como descrito na equacao:

g)y= [(); (t 1)z; (6 Drx():x(t  1):sxt o)l (2.25)
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Modelo ARX ( AutoRegressive with eXogenous inputs )

O modelo ARXe gerado atrawes da inclusao de termos exogenos a um modelo AR.
E descrito pela equacao abaixo:

x X .
Ht)y="!+ (1) ayt i)+ cx(t i)+ (1): (2.26)
i=1 i=1
Modelo NARX ( Non-linear AutoRegressive with eXogenous inputs )

Gerado atrawes da inclusao de uma srie temporal auxiliar a um modelo NAR.
Descrito pela equacao:

g = [yt L)usyt  a);x(t);xt 1):uxt o (O (2.27)
Modelo ARMAX ( AutoRegressive Moving Average with eXogenous in-
puts )

O ARMAXe um modelo ARMA com a inclusao de termos exgenos:
x X X .
=1+ O+ ayt H+ bx(@)+ g i) (2.28)
i=1 i=1 i=1

Modelo NARMAX (- Non-linear AutoRegressive Moving Average with
exXogenous inputs )

Por m, o modelo NARMAX e um modelo NARMA com a inclusao de termos
exgenos, descrevendo os valores de uma srie temporal como furcees de valores an-
teriores, termos de rudo branco gaussiano e termos de uma rie temporal exogena.
Descrito pela equacao abaixo:

Y(t) = [yt 1)yt a); (1), (6 1)z (6 byx(t);x(t 1) z5x(t o) (2.29)

2.2.16 Regressao Din&mica

Uma alternativa aos modelos (N)ARX pode ser empregada quando nao ha de-
pendéncia entre a varavel que se deseja prever e seus valores do passado. Logo,
a previsao depende apenas de alguma quantidade de termos da rie exogena. Este
modeloe representado pela equacao:

W)= + X ax(t i)+ (1): (2.30)

i=1

Como todos os outros modelos, este supoe a preserca de um termo de erro de
predcao que corresponde a um rudo branco gaussiano.

18



2.2.17 Modelos Integrados

Para manter a condcao de estacionariedade, em alguns casose necessrio realizar
transformacees na srie temporal que se deseja prever. Por exemplo, em alguns casos,
o valor da nedia varia com o tempo. Para se remover estemportamento de nedia
novel, pode-se aplicar a operacao ddiferenciacao Esta realiza uma transformacao

no conjunto de valores da srie temporal, criando uma srie de diferercas entre o
valor atual e o valor anterior. A diferenciacao pode ser aplicada mais de uma vez,
sendo a quantidade aplicada chamada @edem da diferenciacao. Matematicamente,

a diferenciacao de ordem 1 oprimeira difererca e de nida como:

() = y() yt 1) (2.31)

Uma diferenciacao de ordem 2 osegunda diferercapode ser escrita como:

2y = 1y vyt D=y 2yt D+y 2); (2.32)

Pode-se generalizar esta operacao para uma ordem arbitaria. Uma diferenciacao
de ordemd ou desima difererca pode ser escrita como:

ay(t) = ¢ 1y(t) g 1y(t 1) (2.33)

Um modelo de sries temporais aplicado sobre uma rie diferenciada tamteme
chamado de modelantegrada

2.2.18 Modelos com Erros Dindmicos

Em alguns cerarios, e interessante modelar o poprio termo de erro de predcao como
uma rie temporal com termos AR e/ou MA. Istoe determinado as 0 ajuste de
um modelo, veri cando o comportamento do erro de predcao obtido e executando
sua aralise com as netricas de autocorrelacao. Caso 0 pioprio erro apresente de
fato um comportamento autorregressivo ou de nedia novel, ele mesmo pode ser
modelado com algum dos modelos lineares ou nao-lineares nao-exgenos discutidos
anteriormente.

Os casos em que isto pode ser necessrio sao 0s casos em que ha informacees
nao representadas pelas varaveis utilizadas, que se re etem num comportamento
do erro que depende do passado;
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2.2.19 Classi caao dos Modelos de SRries Temporais

As Tabelas 2.1 e 2.2 apresentam uma classi cacao resumida de todos os modelos
apresentados nesta secao, sendo as ordens representadas pelos valpega termos
autorregressivosp para termos de nedia novel, c para varaveis exogenas ed para
diferenciacoes.

Tabela 2.1: Classi cacao dos modelos lineares de Series Temporais.

Nome Termos AR | Integrado | Media Movel Exogeno
MA(b) Nao Nao Sim Nao
IMA(b,c) Nao Sim Sim Nao
MAX(b,c) N-ao N-ao Sim Sim
IMAX(b,c) N-ao Sim Sim Sim
AR(a) Sim Nao Nao Nao
ARI(a, d) Sim Sim N-ao Nao
ARX(a, c) Sim Nao Nao Sim
ARIX(a, d, ¢) Sim Sim Nao Sim
ARMA(a, b) Sim Nao Sim Nao
ARIMA(a, d, b) Sim Sim Sim N-ao
ARMAX(a, b, c) Sim N-ao Sim Sim
ARIMAX(a, d, b, ¢) | Sim Sim Sim Sim

Tabela 2.2: Classi cacao dos modelos nao-lineares de Sries Temporais.

Nome Termos AR | Integrado | Media Movel Exogeno
NMA(b) N-ao N-ao Sim N-ao
NIMA(b,c) N-ao Sim Sim N-ao
NMAX(b,c) Nao Nao Sim Sim
NIMAX(b,c) N-ao Sim Sim Sim
NAR(a) Sim Nao Nao Nao
NARI(a, d) Sim Sim N-ao N-ao
NARX(a, c) Sim N-ao N-ao Sim
NARIX(a, d, c) Sim Sim N-ao Sim
NARMA(a, b) Sim N-ao Sim N-ao
NARIMA(a, d, b) Sim Sim Sim N-ao
NARMAX(a, b, c) Sim Nao Sim Sim
NARIMAX(a, d, b, ¢) | Sim Sim Sim Sim

Dadas as quantidades de tipos de modelos e de parametros que podem ser va-
riados, uma aralise exaustivae computacionalmente muito pesada. Por isto, antes
de testar os modelos, analisa-se o comportamento de uma srie temporal a ser mo-
delada com relecaoas netricas de correlacao, para eliminar candidatos a tipos de
modelo que nao representem os dados.
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2.3 Selecao de Modelos

Para escolher o modelo eshtico e dinAmico adequado, e necessario determinar

a dependéncia das varaveis objetivo em relacao aos seus valores anteriores e as
varaveis que podem ser usadas como entrada. Aem disso, pode ser necessario tra-
tar tendéncias, comportamentos que violam a estacionariedade de uma <rie, dado
gue prejudicam a aralise destas dependéncias. Por isto, esta secao analisa:

Maneiras de tratar tendéncias obsenaveis atraves do comportamento temporal
de uma <rie;

As netricas de autocorrelacao e autocorrelacao parcial para os tipos de mode-
los descritos anteriormente, apresentando simulacees dos modelos anteriores
acompanhadas de autocorrelogramas e autocorrelogramas parciais, para que
as propriedades de cada modelo possam ser compreendidas de maneira ga ca
com dados experimentais;

Como veri car a dependéncia de uma srie em relacao a outras ries temporais
e escolher os termos com 0s atrasos necessrios a partir da correlacao cruzada;

2.3.1 Tratamento de Tendéncias

A partir de um gi co que exibe os valores de uma rie temporal em cada instante,

em alguns casos pode-se observar comportamentos que deslocam a nedia dos valores
da srie ou afetam as autocorrelacees, fazendo com que estas nao sejam constantes
com o tempo. Media e autocorrelacees varaveis violam a propriedade de estaciona-
riedade, quee importante para a de ncao dos modelos de sries temporais de nidos
anteriormente. Caso esta propriedade seja violada, os modelos poderao apresentar
estimativas imprecisas, e a aralise das netricas de autocorrelacaoe prejudicada. A
seguir, sao descritos 0s comportamentos mais comuns, como obsena-los e formas de
trad-los.

Comportamento de Media Movel

Gr cos de sries temporais normalmente apresentam oscilacees em torno do seu
valor medio. No entanto, em algumas <ries, o valor em torno do qual as oscilacees
ocorrem apresenta um comportamento varavel com o tempo, 0 que gera WweM-
portamento de nmedia nove| tornando a nedia da rie dependente do tempo. Este
comportamento nao deve ser confundido com o modelo MA, que e uma <rie es-
tacioraria gerada a partir de uma soma ponderada de rudos brancos. O compor-
tamento de nedia novel pode ser linear ou nao-linear. Ha duas maneiras de se
resolver este comportamento:
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Diferenciacao: remove tendéncias lineares. Caso a rie resultante exiba ou-
tros comportamentos de nedia novel, pode-se aplicar outras diferenciacoees.
Diferenciacees excessivas podem causar perdas de informacees no modelo, adi-
cionando dependéncias do passado que nao existiam anteriormente e prejudi-
cando a acuglcia das estimativas;

Uso de uma furcao do tempo de execucao como varavel: caso diferenciacees
nao funcionem ou caso o comportamento de nedia novel seja nao-linear, pode-
se aplicar uma furcao do tempo de execuwcao como varavel. Para ajustar o
peso do tempo de execlcao, utiliza-se algoritmos de Aprendizado de Maguina
de regressao, como 0s gque serao vistos no Captulo 3.

Amplitudes Varaveis

O comportamento de amplitude varavel afeta o valor da autocorrelecao, tornando-a
dependente do tempo, 0 que viola a estacionariedade. Para tratar este comporta-
mento, pode-se aplicar uma furcao nao-linear sobre a erie temporal. Funcees muito
utilizadas sao a raiz quadrada e o logaritmo.

Multiplas Tendéncias

Uma possibilidade em uma srie temporal e a existéncia de diversas tendéncias
dos dois tipos mencionados anteriormente, com intensidades diferentes. Neste caso,
pode-se:

Separar o0 conjunto de dados, caso se disponha de varaveis relacionadas a estes
comportamentos, e utilizar um modelo independente por parte do conjunto de
dados, tratando-se as tendéncias separadamente;

Acrescentar como varaveis do modelo uma furcao do tempo de execwao por
tendéncia observada. Cada furcao deve apresentar valores nao-nulos apenas
no intervalo de ocorréncia de cada tendéncia.

Uso de Varaveis Exgenas

Conforme mencionado na Secao 2.2.15 (Modelos com Entradas Exogenas), caso al-
guma combinacao linear entre a frie que se deseja prever e uma outra srie temporal
utilizada como termo exgeno seja estacioraria, um modelo \alido pode ser utilizado
com as duas sries nao-estaciorarias sem prejuzosas estimativas.
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2.3.2 Analise da Autocorrelacao

Esta subsecao analisa a netrica de autocorrelacao para os modelos MA, AR e
ARMA, de modo que seja possvel identi car qual tipo de modelagem escolher para
representar 0 comportamento de uma rie temporal a partir de um autocorrelo-
grama.

Modelos MA

Seja um modelo MA de ordem arbitariag, ou MA (q):

xa
R =1+ (H)+ a (t i) (2.34)

i=1

E demonstrado no Apéndice B.1 que a autocorrelecao deconsiderando-se um

atrasok pode ser escrita como
P
2
Cie1 & K

2
X

r(x;k) = (2.35)

Vale ressaltar que, neste somabrio, podem aparecer um ternag, um termo
ag+1 € termosa com ndices negativos. ap = 1, dado que estee o peso dado para
o valor de erro com atraso nulo, como pode ser visto na de ncao do modelo MA;
e a = 0 para qualquer valor dei superior aq ou inferior a 0, dado que o modelo
apenas de ne pesos para atrasos que variem apenas entred) e

Quandok > g, ou seja, quando o atraso supera a ordem do modelo, o valor do
somabrioe 0, e, por conseguinte, a autocorrelacaoe nula. Isto torna possvel identi-
car a existéncia de um modelo MA e a sua ordem atraves de um autocorrelograma.

Modelos AR

Seja um modelo AR de ordem arbitariag, ou AR(q):

xa
x)y=1+ ax(@t i)+ (t): (2.36)
i=1
E demonstrado no Apéndice B.2 que pode-se calcular a autocorrelacao por:
X :
r(x;k) = ar(x;k i) (2.37)
i=1

Estas equacoes para a autocorrelacao geram um netodo recursivo de calcub-la.
Tamlem sao chamadas de Equacees de Yule-Walker [10].
Uma aralise dos valores dos coe cienteg ajuda a descrever o comportamento
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do valor da autocorrelacao. E demonstrado no Apéndice B.3, atrawes do @lculo
da variancia para o modelo AR, quga;j < 1. Com este resultado,e possvel obter
diversas conclusees sobre a autocorrelacao do modelo AR (Equacao 2.37):

Seu valor nao diminui abruptamente para 0 quando o rumero de atrasos supera
a ordem do modelo AR K > q), diferentemente do modelo MA.

Existe uma dependéncia linear entre um valor de autocorrelacaogevalores
de autocorrelacees com atrasos menores.

Comor(x; 0) =1 e os coe cientesa; sao menores que 1 em nodulo, o nodulo
der apresenta um comportamento decrescente em relacaé.a

Se todos os coe cientes; forem negativos, a autocorrelacao alterna de sinal
a cada unidade de atraso.

Modelos ARMA

De acordo com Shumway [10], para modelos com termos autorregressivos e de nedia
nmovel, o comportamento da autocorrelacaoe uma composcao dos comportamentos
do modelo AR e do modelo MA. Assim, sendo um modelo ARMA(a, b), com ordem
autorregressivaa e ordem de nedia novelb, de nido por:

xa X _
x(=1+ axt i)+ b i)+ (1) (2.38)
i=1 i=1
a autocorrelacao nao apresenta quedas abruptas para 0, mesmo quando o atraso
supera as ordens de autorregressao e nedia novel. O seu comportamento apresenta
uma tendéncia decrescente. Este padraoe o mesmo da autocorrelacao de um modelo
AR.

2.3.3 Analise da Autocorrelacao Parcial

Esta subsecao analisa a autocorrelacao parcial, de modo que, combinando as in-
formacees obtidas com esta netrica com 0 comportamento da autocorrelecao, possa-
se determinar o tipo de modelo que os dados experimentais seguem.

Modelos AR

Um modelo AR de ordem arbitaria g pode ser estimado por meio de um algoritmo
de regressao linear. Aem disso, em [10]e demonstrado que pode-se represent-lo
em furcao dos valores de autocorrelacao parcial da seguinte forma (considerando
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que a nedia seja nula):

R(t) = X iX(ti): (2.39)
i=1
Desta forma, os valores de autocorrelacao parcial tamkem podem ser obtidos
atrawes dos coe cientes da regressao linear. Pode-se concluir que, em um modelo
AR(q), o valor de ;e nao-nulo para valores da@ menores ou iguais a, e torna-
se 0 quandoi > q. Portanto, a autocorrelacao parcial assume o comportamento
contario da autocorrelacao para modelos AR.

Modelos MA

E demonstrado em [10] que um modelo MA pode ser representado por uma soma
in nita de termos autorregressivos:

*
x(t) = ax(t i)+ (2.40)
i=1
Esta representacao permite que um modelo MA tamtem seja exibido em furcao
da autocorrelacao parcial:

x(t) = ? ix(t D+ (2.41)
i=1

0 que permite que, independentemente do modelo, seja possvel extrair a autocor-
relacao parcial atraves de um algoritmo de regressao linear. Deste resultado, veé-se
gue o valor de ; nao se torna 0 quando > ¢, dado que uma quantidade in -
nita de termos passados d& in uencia no valor de x(t). Novamente, conclui-se
que o comportamento da autocorrelecao parciale o contario do comportamento da
autocorrelacao.

Modelos ARMA

De acordo com Shumway [10], para modelos com termos autorregressivos e de nedia
novel, o comportamento da autocorrelacao parcial tamkem e uma composicao
dos comportamentos do modelo AR e do modelo MA. Assim, sendo um modelo
ARMA(a, b), com ordem autorregressivaa e ordem de nedia novelb, de nido por:

x xb
x( =1+ ax(t i+ b i)+ (1), (2.42)

i=1 i=1
o valor da autocorrelecao parcial nao apresenta quedas abruptas para 0, mesmo
guando o atraso supera as ordens de autorregressao e nmedia novel. A autocorrelacao
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parcial apresenta uma tendéncia decrescente. Este comportamentoe o mesmo da
autocorrelacao parcial de um modelo MA.

2.3.4 Comportamentos Simulados dos Modelos Tericos
Nao-Exogenos

Esta subsecao realiza simulacees com exemplos de modelos MA, AR e ARMA para
veri car as propriedades dos seus autocorrelogramas e autocorrelogramas parciais
com dados experimentais. Ha duas nalidades para simular os modelos teoricos:

Obter comportamentos de autocorrelacoes e autocorrelacees parciais com uma
guantidade de valores da srie temporal que seja nita, conhecida e poxima
da quantidade de valores do conjunto de dados a ser analisado, a m de utilia-
los como referéncias para a aralise dos dados de poscao geogia ca e sensores
realizada no Captulo 4;

Veri car se ha divergéncias entre o comportamento teorico apresentado na
literatura e um resultado simulado, dado que a quantidade de valores gerados
e nita e que o rudo brancoe uma varavel aleabria.

Os modelos simulados sao:

Modelo MA(2): descrito pela equecax(t) =0:52(t 1) 034 (t 2)+ (t),
sendo um rudo branco gaussiano de nedia nula e variancia? = 9;

Modelo AR(2): descrito pela equacaa(t) = 0:81x(t 1) O:74x(t 2)+ (t),
sendo um rudo branco gaussiano de media nula e variancia® = 9. Os dois
valores iniciais da srie sao 1.3 e -2.7;

Modelo ARMA(2, 2): descrito pela equacaa(t) = 0:81x(t 1) 0:74x(t 2)+
052(t 1) 034 (t 2)+ (t). aquitambkeme um rudo branco gaussiano
de nedia nula e variancia ? = 9. Os dois valores iniciais da srie sao 1.3 e
-2.7.

Os coe cientes e ordens empregados aqui nao apresentam relacees com os dados
do problema a ser resolvido neste trabalho; sao arbitarios. Para as simulacees dos
trés modelos, foram gerados 3000 valores xie As simulacees foram elaboradas na
linguagem Python, com o auxlio da bibliotecarandom, p presente na biblioteca
padrao da linguagem. Os valores de autocorrelacao foram calculados com nodulos
da biblioteca Statsmodels [12].

As Figuras 2.1, 2.2 e 2.3 exibem, respectivamente, os autocorrelogramas dos
modelos MA, AR e ARMA simulados. O eixo horizontal representa o atraso, e o
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Figura 2.1: Autocorrelacao do modelo MA(2) simulado.

Figura 2.2: Autocorrelacao do modelo AR(2) simulado.

eixo vertical apresenta o valor da autocorrelacao. Os ga cos incluem o valor para
0 atraso 0, quee sempre 1.

Os dois ga cos indicam comportamentos diferentes dependendo do tipo de mo-
delo, como discutido anteriormente. No caso do modelo MA simulado, pode-se ver
que o valor da autocorrelacao apenas est fora dos limiares de signi cancia no caso
dos atrasos 1 e 2, o que esh de acordo com a sua equacao geradora e com a dis-
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Figura 2.3: Autocorrelacao do modelo ARMA(2,2) simulado.

cussao teorica. Ha um pequeno pico de signi cancia em um valor muito mais alto
de atraso; estae uma possibilidade ao se trabalhar com dados experimentais. Este
pico deve ser ignorado, hao o por ele estar em um atraso muito maior que 1 e 2,
mas tamltem porque picos de signi cAncia que nao sao adjacentes nao re etem o
comportamento de um modelo MA. A partir deste resultado, um MA(2) parece ser
um bom aproximador para os dados gerados. Para con rmar isto, deve-se utilizar
um autocorrelograma parcial.

No caso da simulacao do AR(2), pode-se perceber a preserca de valores signi ca-
tivos em diversos valores de atraso maiores que 2 e que o nodulo da autocorrelacao
apresenta um comportamento decrescente, sem quedas abruptas de valor. Estas ca-
ractersticas indicam que o modelo adequado naoe um modelo MA. De acordo com
as discussoes anteriores, 0 modelo provavelmente apresenta termos autorregressivos.
Isto deve ser con rmado com o uso de um autocorrelograma parcial. Aem disto,
a preserca de um coe ciente negativo causa o comportamento oscilabrio apresen-
tado. E possvel veri car que o decaimento faz com que os valores de autocorrelacao
sejam nao signi cativos a partir de um atraso nito. A intensidade do decaimento
da autocorrelacao depende dos coe cientes dos termos autorregressivos.

Para a simulacao do ARMA(2, 2), o comportamento da autocorrelacaoe muito
similar ao do AR(2), apresentando uma tendéncia decrescente do seu nodulo e picos
de signi cancia para atrasos maiores que 2, o que est de acordo com o referencial
teorico. Isto torna difcil diferenciar os dois tipos de modelos a partir de somente
um autocorrelograma.

28



As Figuras 2.4, 2.5 e 2.6 exibem os autocorrelogramas parciais, respectivamente,
dos modelos MA, AR e ARMA simulados. Novamente, o eixo horizontal representa
0 atraso e o eixo vertical apresenta o valor da autocorrelacao parcial.

Figura 2.4: Autocorrelacao parcial do modelo MA(2) simulado.

Figura 2.5: Autocorrelacao parcial do modelo AR(2) simulado.

Pode-se perceber, novamente, uma difererca nos comportamentos. No modelo
MA simulado, o comportamento do nodulo da autocorrelacao parciale decrescente
e sem quedas abruptas, e ha valores signi cativos akm do atraso 2. A quantidade
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Figura 2.6: Autocorrelacao parcial do modelo ARMA(2, 2) simulado.

de valores nao-nulose nita, de modo que se poderia considerar utilizar um modelo
AR. No entanto, o comportamento decrescente indica que o melhor aproximadore
um modelo MA, e o per | da autocorrelacao do MA simulado, apresentado anteri-
ormente,e um segundo indicativo de que o melhor modelo seja um MA. Portanto, o
estimador mais adequado, a partir dos gi cos apresentados,e um modelo MA(2).

Na simulacao do modelo AR, existe uma queda abrupta do atraso 2 para o
atraso 3. Valores de atraso acima de 2 apresentam uma autocorrelecao parcial nao-
signi cativa. Estee um indicativo de que um aproximador adequadoe um modelo
AR(2), e nao um modelo de tipo ARMA, o que esh de acordo com a equacao que
0 gerou.

O comportamento da autocorrelecao parcial do ARMA(2, 2) simuladoe idéntico
ao do MA simulado, o que tamkem est de acordo com o referencial teorico. Ou
seja, 0 uso dos ga cos das duas netricas de autocorrelacao permite distinguir um
AR de um ARMA.

O que se pode concluir a partir da aralise destas simulaceese que, para os trés
modelos, os padrees da autocorrelacao e da autocorrelacao com dados simulados
estao de acordo com o referencial teorico apresentado. Mais ainda, os autocorrelo-
gramas e autocorrelogramas parciais exibidos aqui servem de referéncia para com-
parar com a aralise dos dados de poscao geoga ca e sensores realizada adiante, no
Captulo 4.
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2.3.5 Anlise da Correlacao Cruzada

Terminada a aralise dos valores de autocorrelacao, deve-se veri car a dependéncia
da wrie que se deseja prever em relacao a outras sries temporais cuja in uéncia
na erie objetivo possa existir (®ries auxiliares). Para isto, utiliza-se a correlecao
cruzada. A aralise para esta netrica segue 0s passos abaixo:

Analisa-se a srie auxiliar atrawes de seu autocorrelograma;

Calcula-se o valor da correlacao cruzada entre as duas <ries atrawes da
equacao 2.16 para diversos atrasos;

Com os valores, elabora-se um correlograma entre as duas ries com os limiares
de signi cancia;

Caso haja atrasos com valores signi cativos de correlacao cruzada, existe uma
dependéncia. Logo, os termos atrasados signi cativos sao candidatos que po-
dem ser includos no modelo;

Veri ca-se 0 autocorrelograma da srie auxiliar. Caso ela exiba o compor-
tamento de um modelo AR, \arios termos atrasados estarao correlacionados
entre si. Neste caso, escolhe-se o termo atrasado da srie auxiliar com o maior
atraso. Este processo e similar ao que se faz para selecionar varaveis em
problemas eshticos de Aprendizado de Maquina.
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Captulo 3

Aralise dos Dados Coletados

Dado que o objetivo deste projeto e elaborar um sistema de navegacao cega que
realize predcees da poscao de um objeto caso haja uma interrupcao da comunicacao
com um sistema de posicionamento por satlites, discutiu-se, no Captulo anterior,

o referencial teorico dado pelaarea de Sries Temporais, um ramo da estatstica que
estuda predcees de valores futuros a partir de informacees do passado.

Apos esta discussao teorica, este Captulo trata da aralise do problema de acordo
com a teoria discutida anteriormente. O objetivoe que, a partir de dados de poscees
geogr cas e de sensores inerciais coletados experimentalmente, seja realizada uma
aralise de acordo com a teoria de Series Temporais para identi car quais sao 0s
melhores tipos de modelos para o problema.

Em primeiro lugar, sao caracterizados os equipamentos que se utilizou para co-
letar os dados, os formatos das informacees obtidas e o procedimento de coleta.
Por m, os dados sao analisados de acordo com o referencial teorico para veri -
car as dependéncias das poscees em relacaoas poscoes anteriores eas leituras dos
sensores.

3.1 Equipamentos Utilizados

Como sistema de posicionamento por satlite, foi escolhido o GPGI¢bal Positio-
ning Systen). E importante ressaltar, no entanto, que a abordagem descrita aqui
poderia ser aplicada a qualquer outro sistema de posicionamento por satlite, dado
que todos informam poscees no mesmo formato.

A versao experimental do sistema desenvolvida neste trabalho considera o ambi-
ente veicular: ela foi desenvolvida para ser executada em um dispositivo embarcado
para carros, uma unidade de bordo (ou OBU ©n-Board Unit). O dispositivo OBU
utilizado neste projeto conta com recursos para comunicacao veicular (Qque nao foram
utilizados aqui, mas saouteis em diversas aplicacees para veculos), conexao com o
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barramento CAN (Controller Area Network { permite a conexao com 0s sensores do
veculo) e um receptor GPS integrado.

O barramento CAN e um tipo de rede cabeada que permite a equipamentos
compatveis a conexao a diferentes sensores e atuadores de um carro, possibilitando
analisar suas condcoees e identi car defeitos, bem como efetuar con guracees em
mecanismos do carro. A Figura 3.1 abaixo apresenta um diagrama que ilustra a
conexao por este barramento.

Figura 3.1. Exemplo de diagrama de conexees em um barramento CAN.

Pode-se observar na imagem o conector OBD-Qr{-Board Diagnostics 2, usado
como interface entre o sistema e o barramento. No barramento, estao conectados
sensores do veculo e as ECU&(ectronic Control Units), dispositivos que léem da-
dos de \arios sensores do veculo e controlam atuadores de diferentes sistemas do
veculo, como por exemplo o sistema anti-bloqueio das rodas (ABSAhti-Blocking
Systen). Ha ainda sensores que permitem melhorar o desempenho do motor, ou
ainda minimizar o consumo de combustvel. Os os CAN-H e CAN-L sao usados
para transmissao e recepcao dos dados em um arranjo chamado sinalizacao diferen-
cial: o valor bgico transmitido pelo barramento e calculado a partir da difererca
entre as tensees dos dois 0s, gerando dois estados. A vantagem da sinalizacao
diferenciale a maior tolerancia a rudos [13].

Qualquer dos ros da rede CAN pode enviar e receber dados. Uma rede em
barramentoe caracterizada pelo compartilhamento de um meio cabeado entre \arios
dispositivos. Isto permite que qualquer dispositivo conectado possa se comunicar
com qualquer outro dispositivo, poem duas ou mais transmissees nao podem ser
realizadas simultaneamente, dado que ocorrela uma colisao, corrompendo os dados
transmitidos. Por conta disto, 0 CAN segue um protocolo de controle de acesso ao
meio, que garante a nao-ocorréncia de transmissees simultaneas.

Atrawes do CAN, pode-se coletar informacees de sensores de um veculo. No
veculo utilizado, estes sensores medem as frequéncias de rotacao das rodas do veculo
e a velocidade de translacao do veculo. Devido ao fato de o veculo usado possuir
juntas homocireticas, as velocidades de rotacao das rodas esquerdas sao diferentes

33



das velocidades das rodas direitas quandoe realizada uma curva, pois a junta ho-
mociretica ajusta estas velocidades para que as velocidades angulares de todas as
rodas sejam iguais - istoe utilizado para facilitar curvas. Por outro lado, isto pode
permitir inferir a existéncia de curvas no trajeto do veculo a partir das leituras dos
sensores. Akm disto, a velocidade do carro indica quanto o veculo se movimentou,
independentemente da direcao. Por isso, 0s sensores utilizados sao os que indicam
as velocidades de rotacao das rodas traseiras esquerda e direita e o sensor de ve-
locidade. Estes sensores sao escolhas adequadas para o sistema, dado que eles nao
dependem de nenhum tipo de comunicacao com o exterior do veculo, garantindo o
funcionamento dos mesmos nos ambientes nos quais ocorrem perdas de cobertura do
GPS. Estes sensores estao disponveis de fbrica para qualquer veculo que possua
um sistema anti-bloqueio das rodas (ABS), como indicado por Daiss [14].

A Tabela 3.1 fornece as especi cacees dos equipamentos mencionados.

Tabela 3.1: Especi cacoes dos equipamentos utilizados.

Unidade de Bordo (OBU) Cohda Wireless modelo MK5

Receptor GPS U-blox M8N, com acuglcia teorica de 2.5m
Veculo Peugeot 408 modelo 2016

Tempo de Atualizacao do GPS fgps) 250 ms

Tempo de Atualizacao dos Sensorescian ) | (49.9 +/- 0.2) ms

(determinado experimentalmente)

Vale ressaltar, nesta tabela, que o tempo de atualizacao dos sensores do CANe o
valor nedio, com a incerteza atribuda ao desvio-padrao, obtido a partir da aralise
das leituras coletadas como descrito na poxima secao.

3.1.1 Formato das Informacees Disponveis

Esta secao visa explicar como estao organizados os dados obtidos de cada equipa-
mento.

Postoees

As postcoees, como mencionado anteriormente, sao dadas por um sistema de coorde-
nadas bidimensional. A latitude varia de 0 a 90para norte ou para sul. No receptor
GPS, a nacao de direcaoe fornecida pelo sinal do valor da latitude. Valores positivos
correspondem a pontos localizados no hemiskrio Norte da Terra, e valores negativos
indicam a localizacao no hemiskrio Sul. A longitude varia de 0 a 18@ara leste ou
para oeste. Analogamentea latitude, a direcaoe dada pelo sinal. Valores positivos
indicam o posicionamento no hemiskrio Leste, e valores negativos correspondem ao
hemiskrio Oeste.
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As leituras vém acompanhadas de uma marca de tempo (timestamp), que
indica quando uma determinada poscao foi obtida. Por padrao, o valor e for-
necido no formato Unix time, que indica quanto tempo passou desde a meia-
noite do dia primeiro de janeiro de 1970. No caso do receptor GPS, ele in-
dica esse valor com a precisao de cenesimos de segundos, assumindo uma uni-
dade como um segundo. Um exemplo de leitura obtida atraves do receptor e:
1483559537.15,-22.861166833,-43.227934 , onde 0 primeiro campo e a marca
de tempo, 0 segundo campoe a latitude e oultimo valore a longitude.

Sensores

Os sensores instalados no veculo utilizado medem as frequéncias de rotacao das
rodas traseira esquerda e traseira direita e a velocidade de translacao do carro. As
frequéncias de rotacao das rodas sao fornecidas como frequéncias, ou seja, quan-
tas vezes em um segundo a roda gira em torno do seu eixo. A unidade para isto
e Hz. A velocidade do carroe dada em metros por segundo (m/s). A leitura
destes sensores tamkeme fornecida com uma marca de tempo, esta com uma pre-
cisao 100 vezes maior que a temporizacao do GPS. A medida de tempo tamtem
assume segundos como unidades. Um exemplo de leitura obtida atraves do CANe:
1483559091.5779,2.41015625,2.3619791667,5.1080729167, na qual o primeiro
campoe a marca de tempo (pode-se ver que ha duas casas decimais a mais que a
marca de tempo do GPS, dado que a precisao da sua marca de tempoe 100 vezes
maior), o segundo campoe a frequéncia de rotacao da roda traseira esquerda, o
terceiro valore a frequéncia de rotacao da roda traseira direita e oultimo valore a
velocidade de translacao do veculo.

3.2 Coleta dos Dados

Foram coletados dados reais de posicionamento e das velocidades de rotacao das
rodas de um veculo. Para realizar isto, a unidade de bordo mencionada na secao
anterior foi conectada ao veculo atrawes de seu barramento CAN e programada para
coletar as leituras dos sensores ligados ao CAN e as leituras do receptor GPS da
popria OBU. Com esta con guracao, o veculo percorreu um trajeto no campus da
llha do Fundao da Universidade Federal do Rio de Janeiro. Os dados coletados foram
extrados da OBU para um notebookatraves de uma conexao cabeadathernet

No momento da coleta dos dados, o tempo atmosgkrico era ensolarado, com @u
sem nuvens. A regiao em que os dados foram coletadas nao tinha a preserca de
obstculos causadores de perdas de sinal. Dado que as condcoees atmosgkricas tém
efeitos na acumcia do receptor GPS, estas condcees sao as mais adequadas para
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coletar dados para o treino dos modelos. A tabela abaixo lista caractersticas gerais
do conjunto de dados coletado.

Tabela 3.2: Especi cacoees gerais do conjunto de dados coletado.

Numero de Leituras do GPS | 2107
Numero de Leituras do CAN | 13614
Tamanho dos Dados 796,8kilobytes

3.3 Amlise do Conjunto de Dados

Esta secao descreve a aralise realizada sobre os dados coletados conforme descrito
na secao anterior. Sao considerados os comportamentos dos dados com o tempo
e as netricas de autocorrelacao para escolher possveis candidatos de estimadores
adequados. Toda a aralise feita foi programada na linguagem Python e usou as
bibliotecas Statsmodels [12] e SciPy [15] para os @lculos das netricas de correlacao
e a biblioteca PyPlot [16] para a geracao dos ga cos.

3.3.1 Poscao Geoga ca

A primeira aralise sel feita com as poscees obtidas. O comportamento de cada
coordenada sem veri cado separadamente.

Comportamento no Tempo

Para iniciar a aralise do conjunto de dados, os dados serao apresentados em diversos
gl cos, nos quais se pode observar o comportamento das grandezas de interesse.
Um gia co que exibe o per | do trajeto pode ser vista na Figura 3.2 abaixo. Aem
disso, as Figuras 3.3 e 3.4 exibem o comportamento dos dois Angulos determinantes
da poscao, a latitude e a longitude.

Evidentemente, o comportamento destas varaveis depende do local em que o
objeto de interesse esh no momento. Neste conjunto de dados, como se pode ver
pelos ga cos, isto faz com que a nedia dependa do instante, gerando um compor-
tamento acentuado denedia novel. Isto signi ca que os sinais da latitude e da
longitude nao sao estaciorarios. A aralise dos dados com as ferramentas de ries
temporais, portanto, se torna pouco acurada, pois afetala as netricas de correlacao,
gue assumem a estacionariedade. Por este motivo, foi extrada a primeira difererca
das coordenadas, conforme visto no Captulo 2.

Outro argumento para fazer istoe o fato de que treinar um modelo de Aprendi-
zado de Maquina com o valor das coordenadas associa as estimativas das poscees
ao intervalo assumido por elas no conjunto de dados. Caso o modelo precisasse

36



Figura 3.2: Trajeto realizado na coleta de dados pela Ilha do Fundao.

Figura 3.3: Comportamento da latitude em relacao ao tempo.

ser utilizado em outro local, fora do campus da Illha do Fundao, seria necessario
retreira-lo com novos dados. Utilizar as diferercas torna o modelo independente da
localidade. A primeira difererca das coordenadas fornece uma nocaovddocidade
da =rie.

Os comportamentos da primeira difererca de latitude e primeira difererca de
longitude sao exibidos respectivamente nas Figuras 3.5 e 3.6, nas quais as nmedias
das sries sao indicadas com uma linha horizontal vermelha. Uma inspecao visual
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Figura 3.4: Comportamento da longitude em relacao ao tempo.

Figura 3.5: Comportamento da primeira difererca da latitude em relacao ao tempo.

nos ge cos indica que o comportamento de nedia novel foi suavizado. No entanto,
ainda esh presente. Estee um comportamento esperado, dado que as variacees na
poscao dependem das velocidades linear e angular do veculo, que dependem do
comportamento do motorista e das caractersticas da pista. As variacees tamkem
dependem dos fatores que afetam a precisao do receptor GPS, discutidos na In-
trodwcao deste trabalho, que podem gerar rudos nas leituras extradas.

A <rie resultante da primeira diferenciacao apresenta, portanto, diversas
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Figura 3.6: Comportamento da primeira difererca da longitude em relacao ao tempo.

tendéncias: ha comportamentos de nmedia novel com diferentes intensidades e a
amplitude das oscilaceese varavel durante todo o trajeto. A amplitude aparente-
mente depende da velocidade do veculo, dado que, ao incio da coleta dos dados,
0 veculo saa de um estacionamento e a0 m da mesma o veculo retornava ao
estacionamento, desenvolvendo baixas velocidades nos dois momentos. Em uma
tentativa de suprimir estas tendéncias para aproximar o comportamento da srie
de um comportamento estaciorario, remover dependéncias dos estados anteriores e
suprimir fatores de imprecisao do GPS que apresentem comportamentos perbdicos
com frequéncias menores que as do receptor, foi gerada uma terceira frie temporal
por meio do @lculo das segundas diferercas. Este valor fornece uma noccacade-
leraecao da srie. O comportamento da segunda diferercae exibido nas Figuras 3.7
e 3.8, nas quais a linha vermelha novamente indica a nedia da rie.

Aps a transformacao, uma inspecao visual indica que o comportamento de
media novel foi suprimido. Os valores tendem a oscilar em torno da nedia, cujo va-
lore aproximadamente 0. No entanto, ainda existe um comportamento dependente
do tempo que afeta a amplitude destas oscilacoes. Este efeito ocorre por causa da
variacao na aceleracao do veculo (tamkem chamada de arrancada gerk), uma
medida que talvez possa ser capturada a partir dos sensores. Novas diferenciacees
nao afetam o comportamento da srie temporal, de modo que a maior ordem de di-
ferenciacao que pode ser considerada a partir destes dadose 2. Dado que os valores
da rie assumem valores com uma ordem de grandeza de®1@ansformacees das
ries temporais das coordenadas atrawes do @lculo do logaritmo e da raiz quadrada
tambem nao provocaram qualquer alteracao neste comportamento.
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Figura 3.7: Comportamento da segunda difererca da latitude em relacao ao tempo.

Figura 3.8: Comportamento da segunda difererca da longitude em relacao ao tempo.

A seguir, sao apresentados os comportamentos das netricas de autocorrelacao
para a primeira e a segunda diferercas, para determinar a dependéncia dos seus
valores em relacao ao passado.

Medidas de Autocorrelacao

Primeiramente, sela considerada a primeira difererca das coordenadas. As Figu-
ras 3.9 e 3.10 apresentam os autocorrelogramas e autocorrelogramas parciais para
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as primeiras diferercas da latitude e da longitude. Os ga cos incluem o valor para
o atraso 0 (quee 1). Neste contexto, atrasoe o0 espacamento em tempo entre duas
leituras da mesma varavel. Desta maneira, as medidas de autocorrelacao podem
fornecer candidatos a termos autorregressivos e/ou de nmedia novel.

(a) Latitude. (b) Longitude.

Figura 3.9: Autocorrelacees das primeiras diferercas das coordenadas.

(a) Latitude. (b) Longitude.

Figura 3.10: Autocorrelecees parciais das primeiras diferercas das coordenadas.

Os comportamentos das netricas para as primeiras diferercas das duas coorde-
nadas sao, visualmente, muito poximos. Os valores da autocorrelacao, por apre-
sentarem uma tendéncia decrescente, sem quedas abruptas de valor, indicam que
um bom estimador para as primeiras diferercas naoe um modelo MA, conforme
as discussoes anteriores. O valor da autocorrelacao parcial tamkem nao apresenta
quedas abruptas de valor. O comportamento indicado aqui indica que o modelo se
trata de um ARMA, ou seja, as primeiras diferercas das coordenadas apresentam
dependéncias de termos anteriores e de termos de rudo. No entanto, as diversas
tendéncias presentes na rie violam a condcao de estacionariedade que os modelos
de sries temporais utilizam, e isto pode ser a causa do comportamento apresentado
nos g\ cos.
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(a) Latitude. (b) Longitude.

Figura 3.11: Autocorrelacees das segundas diferercas das coordenadas.

(a) Latitude. (b) Longitude.

Figura 3.12: Autocorrelacees parciais das segundas diferercas das coordenadas.

As Figuras 3.11 e 3.12 apresentam o0s autocorrelogramas e autocorrelogramas
parciais para as segundas diferercas da latitude e da longitude. O comportamento
exibido nestesultimos ga cose diferente quantoa autocorrelacao: o ga co exibe
alguns picos de signi cancia afastados entre si. A construcao teorica de um modelo
MA indica que os picos de autocorrelacao sao adjacentes, logo, picos espacados sao
comportamentos errbneos e, portanto, a aplicacao de um termo MA com atraso 1
poderia ser interessante.

Aplicar uma segunda diferenciacao parece ter removido os comportamentos de
nmedia novel exibidos no gia co da primeira difererca. No entanto, o comporta-
mento do motorista, nao perbdico e imprevisvel, gera uma tendéncia remanescente:
um comportamento de amplitude varavel. Esta tendéncia tem efeitos nos valores
da autocorrelacao, e isto se re ete nestes resultados.

Dado que as sries temporais da primeira e da segunda diferercas das coordena-
das apresentam tendéncias que nao puderam ser tratadas, tendo a estacionariedade
comprometida, pode-se concluir que modelos de ries temporais nao-exogenos nao
formarao estimadores adequados. Ha uma clara dependéncia do estado do veculo,
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e as estimativas das poscees devem utilizar medidas que o representem. Portanto,
nao se pode precisar a quantidade de termos autorregressivos, € 0 uso de varaveis
auxiliares { dados dos sensores { faz-se necessrio.

Por isto, os trés tipos de modelos que podem ser utilizados aqui sao os modelos
ARIX, NARIX, esttico e regressao dinAmica. Neste caso, para evitar perdas de
informacees importantes para as estimativas, um fendbmeno comum no uso de altas
ordens de diferenciacees [10], optou-se por utilizar apenas a primeira difererca das
coordenadas.

Pode-se utilizar os dados dos sensores como informacees auxiliares na deter-
minacao do comportamento do motorista para particionar o conjunto de dados e
aplicar cada parte em um modelo independente, a m de suavizar o efeito das
tendéncias remanescentes. Aem disto, como mencionado no pamagrafo anterior, as
informacees dadas por eles sao necessrias para representar o estado do veculo.
Para veri car a capacidade destes em realizar estas duas tarefas, a seguir as ries
temporais dos trés sensores sao analisadas com as netricas p descritas e, por m, a
correlacao cruzada entre coordenadas geoge cas e valores dos sensorese analisada.

3.3.2 Sensores

Como discutido anteriormente, sao trés os valores fornecidos pelos sensores:
Frequéncia de rotacao (em Hz) da roda traseira esquerda do carro;
Frequéncia de rotacao (em Hz) da roda traseira direita do carro;
Velocidade de translacao do carro, em m/s.

Os trés valores variam com o tempo durante o percurso. Logo, serao analisados
como <ries temporais.

Comportamento no Tempo

Uma primeira aralisee veri car o comportamento dos valores assumidos pelas sries
com o tempo. As Figuras 3.13 e 3.14 sao0 g\ cos que apresentam estes comporta-
mentos.

Uma inspecao visual permite concluir que os trés comportamentos sao muito
parecidos. Existem comportamentos evidentes de nedia novel e amplitude varavel
nas ries.

Duas informacees interessantes para se obter a partir destes sensores sao 0S
momentos em que o veculo est fazendo uma curva, andando em linha reta e parado.
Determinar se o veculo est parado ou naoe determiravel apenas pela velocidade,
mas, para as outras informacees, as duas frequéncias de rotacao sao necessrias.
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(a) Roda esquerda. (b) Roda direita.

Figura 3.13: Comportamentos das frequéncias de rotacao das rodas com o tempo.

Figura 3.14: Comportamento da velocidade de translacao do carro com o tempo.

Para analisar estes estados, foi gerado um g@a co que representa as diferercas entre
as duas frequéncias de rotacao em um instante contra as velocidades de translacao
no mesmo instante. Estae a Figura 3.15. Valores negativos da difererca entre as
frequéncias indicam um valor maior da frequéncia da roda direita, o que indica uma
curva para a esquerda, e valores positivos da difererca indicam um valor maior da
frequéncia da roda esquerda, o que indica uma curva para a direita.

Neste ga co,e possvel notar que estao presentes diversos regimes de movimento.
Quando o veculo esta parado, a velocidade informada deve ser, teoricamente, nula.
Caso o sensor apresente rudos, o valor informado deve ser poximo de 0, possivel-
mente nao-nulo. E possvel notar que, mesmo com a velocidade assumindo estes
valores, ha pequenas diferercas entre as rodas visveis no ga co. Isto indica a
existéncia de rudos nos sensores. Ha curvas para a esquerda e para a direita, indi-
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Figura 3.15: Diferercas entre frequéncias de rotacao contra velocidades.

cadas pelas metades esquerda e direita da imagem. Os valores para a difererca entre
as frequéncias de rotacao das rodas tendem a diminuir com o aumento da veloci-
dade, o que re ete o comportamento feito na coleta dos dados: curvas mais fechadas
foram feitas a menores velocidades. Mesmo nas maiores velocidades alcarcadas, ha
pontos em que a difererca entre as frequéncias naoe nula; isto pode ser um indica-
tivo do efeito do rudo ou da mudarca de faixa do carro dentro de uma via. Estes
comportamentos reforcam a ideia de que se pode separar os dados em diferentes
partes com diferentes comportamentos. Como nao se sabe quais sao 0s comporta-
mentos exatos dos rudos dos sensores, uma alternativa apropriada para separar 0s
diferentes comportamentos assumidos pelo veculoe utilizar um netodo de aralise

de agrupamentos como o K-Medias, descrito no captulo anterior, que aprende 0s
padrees existentes nos dados. Os comportamentos das trés leituras dos sensores
indicam um comportamento de nedia novel. Isto depende, mais uma vez, do com-
portamento do motorista e das caractersticas da via. Como este comportamento
de nedia novel se manifesta tamlem no comportamento das poscees geoga cas,
nao serao aplicadas diferenciacees aos valores dos sensores.

Metricas de Autocorrelacao

Por m, para veri car se termos de diferentes instantes das leituras estao correla-
cionados, devem ser analisadas a autocorrelacao e a autocorrelacao parcial para os
trés sensores. As Figuras 3.16 a 3.19 a seguir apresentam 0s autocorrelogramas e
autocorrelogramas parciais para as trés leituras.
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(a) Roda esquerda. (b) Roda direita.

Figura 3.16: Autocorrelacees das frequéncias de rotacao das rodas.

Figura 3.17: Autocorrelacao da velocidade de translacao do veculo.

(a) Roda esquerda. (b) Roda direita.

Figura 3.18: Autocorrelacoees parciais das frequéncias de rotacao das rodas.
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Figura 3.19: Autocorrelacao parcial da velocidade de translacao do veculo.

O que se pode observar destas imagense que a autocorrelacao em todos 0s casos
apresenta um comportamento decrescente sem quedas abruptas para valores abaixo
do limiar de signi cancia. Isto indica que as ries temporais dos sensores apresen-
tam um comportamento autorregressivo, ou seja, indica que os valores apresentados
pelos sensores dependem dos valores que eles exibiram anteriormente. Logo, para
a construcao do estimador, deve-se escolher atraves da correlacao cruzada o termo
atrasado dos sensores com o0 maior valor para a correlacao cruzada, de modo a evitar
incluir dependéncias entre as varaveis de entrada nos algoritmos de Aprendizado de
Maquina.

3.3.3 Analise da Correlacao Cruzada

A medida de correlacao cruzada foi extrada entre as duas coordenadas e as trés
leituras fornecidas pelos sensores. As Figuras 3.20 a 3.22 apresentam as correlacoes
cruzadas para a primeira difererca da latitude, e as Figuras 3.23 a 3.25 mostram
as correlacees cruzadas para a primeira difererca da longitude, indicando as de-
pendéncias entre as variacees das coordenadas e os valores dos sensores.

Os ga cos indicam um comportamento perodico da correlacao cruzada: ha dois
picos seguidos por dois valores mais baixos. Todos os valores de atraso no intervalo
de 0 a 30 apresentam valores signi cativos. Isto indica que o melhor atraso a se
utilizar no estimadore o atraso 0 (ou seja, 0 valor mais recente dos sensores), dado
gue este e o valor mais recente e com o maior valor para a correlacao cruzada.
Dado o comportamento autorregressivo das medidas dos sensores, apenas 1 valor
dos sensores deve ser utilizado.

a7



Figura 3.20: Correlacao Cruzada entre a primeira difererca da latitude e a frequéncia
de rotacao da roda esquerda.

Figura 3.21: Correlacao Cruzada entre a primeira difererca da latitude e a frequéncia
de rotacao da roda direita.

A analise realizada aqui resulta em algumas concluseoes:

Os modelos de sries temporais nao-e»xgenos nao sao estimadores adequados
para as poscees ou para as suas diferercas: existe um comportamento de
amplitude varavel dependente do comportamento do motorista e das carac-
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Figura 3.22: Correlacao Cruzada entre a primeira difererca da latitude e a frequéncia
de rotacao da roda esquerda.

Figura 3.23: Correlacao Cruzada entre a primeira difererca da longitude e a
frequéncia de rotacao da roda esquerda.

tersticas da pista que nao podde ser eliminado pelas ecnicas de tratamento de

tendéncias, violando o princpio de estacionariedade das sries temporais, que
garante a validade destes modelos;

49



Figura 3.24: Correlacao Cruzada entre a primeira difererca da longitude e a
frequéncia de rotacao da roda direita.

Figura 3.25: Correlacao Cruzada entre a primeira difererca da longitude e a
frequéncia de rotacao da roda esquerda.

As leituras dos sensores exibem um comportamento autorregressivo. Devido a
isto, inserir mais de um valor atrasado adiciona dependéncias entre varaveis
de entrada de um modelo de Aprendizado de Maquina, o que prejudica as
estimativas;
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Deve-se utilizar o valor mais recente das leituras dos sensores no estimador
das poscoes.

Devidoas conclusees anteriores, possveis candidatos de modelos sao: ARIX,
NARIX e Modelo Esttico.

Os modelos descritos no Captulo 2 necessitam de um procedimento para deter-
minar seus parametros. Por isto, o Captulo 4 apresenta uma descrcao das ecnicas
de Aprendizado de Maquina utilizadas neste projeto para estina-los: algoritmos de
regressao e ecnicas de pe-processamento que os auxiliam.
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Captulo 4

Jecnicas de Aprendizado de
Maguina

Este captulo se destina a descrever ecnicas daarea de Aprendizado de Maguina que
foram utilizadas para implementar os modelos que foram selecionados na aralise dos
dados. Inicia-se pela descrcao dos modelos de Aprendizado de Maquina considera-
dos para o @lculo das estimativas. A seguir, discute-se ecnicas de processamento
utilizadas para auxila-los. Por m, discutem-se as ecnicas para dividir um conjunto

de dados entre dados de treinamento e dados de teste dos algoritmos de interesse.

4.1 Algoritmos de Regressao

Para representar o comportamento dos modelos descritos anteriormente, no
Captulo 2, empregar-se-ao dois tipos de algoritmos de Aprendizado de Maquina
para que se estime o comportamento das poscees em relacao aos seus valores an-
teriores e as leituras dos sensores: regressao linear e redes neurais arti ciais. A
regressao linear foi escolhida por ser um preditor de baixo custo computacional
de relacoes lineares utilizado frequentemente, e a escolha pela rede neural arti cial
foi feita porque, como sem visto mais adiante, elae considerada um aproximador
universal de furcees (incluindo furcees nao-lineares).

4.1.1 Regressao Linear

Esta subsecao descreve o algoritmo de regressao linear, um preditor de relacees
lineares de baixo custo computacional, de acordo com o exposto por Hastie [3].
Descrcao

Como mencionado no captulo anterior, um modelo de regressao linear expressa uma
relacao linear entre uma varavel e um conjunto de outras varaveis. Dado um vetor
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de entradasx’ =[Xq;Xo; 5 Xp], estima-se o valor da varavel de saday como:
g=ay+ | aiXi; (4.2)

onde 0s coe cientesy; correspondem aos pesos das varavexs, e age um valor
arbitario, chamado de coe ciente linear oubias Para apenas uma varavel de
entrada e uma varavel de sada, o procedimento realizado e um ajuste de reta,
exibido na Figura 4.1, na qual os dados experimentais sao representados em vermelho
e a relacao estimada pelo algoritmoe a reta em azul.

Figura 4.1: Processo realizado por uma Regressao Linear unidimensional.

Uma outra maneira de representar o modeloe adicionar o valor constante 1 ao
incio do vetor X, juntar ap € 0s outros coe cientes; ordenadamente no vetora e
escrever a equacao em um formato vetorial, como um produto interno:

¢=x'a (4.2)

ondex™ e uma operacao de transpostao vetorial.
No caso de um modelo que preveja nultiplas sadas, como o sistema proposto,
a equacao pode ser expandida para um vetor de sadgs Neste caso, 0 vetoa se
torna uma matriz de coe cientesA, na qual cada coluna corresponde a uma varavel
de sada:
P =x"A: (4.3)

Ajuste dos Coe cientes

Existem \arios netodos para ajustar os coe cientes;. O mais utilizadoe o netodo
de mnimos quadrados, que visa minimizar o erro quadatico (EQ) trabalhando
com a sua derivada. Considerando a existéncia de uma varavel de sagta que
haja n pares entrada-sada ¥, X;), correspondentes aos dados disponveis para o
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treinamento do modelo, e que as estimativas calculadas para as sagas partir
das entradasx; sejamy), o EQ pode ser escrito como:

X 2
EQ(@= (i W= (4.4)
i=1
Usando a Equacao 4.2, obtemos a seguinte expressao:
X T 4)\2
EQ@= (i x &~ (4.5)
i=1

O EQe uma furcao quadatica dos parametrosa, e, portanto, sempre existe um
valor mnimo para ele, mase possvel que ele nao sejaunico. Reescrevendo o EQ
em uma notacao matricial, obtemos:

EQ(a)=(y Xa)'(y Xa); (4.6)

onde X e uma matriz n p, sendo cada linha um vetor de entrada, de um par
entrada-sada, ey um vetor de dimensam, correspondendo a todas as sadas do
conjunto de treinamento. Derivando o EQ em relacao a e igualando esta derivada
a 0 (a condcao que e wlida para um ponto de extremo), obtemos as equacoes
normais:

XT(y Xa)=0: (4.7)

Se XX nao for uma matriz singular (istoe, se ela possuir uma matriz inversa),
entao a solucaounicae dada por:

a=(X"X) XTy: (4.8)
As estimativas para as sadas podem ser, entao, calculadas como:
%= () = (xi)Ta: (4.9)

O modelo de Regressao Linear sea utilizado neste projeto como estimador dos
modelos lineares.

4.1.2 Rede Neural Arti cial

Esta subsecao faz uma descrcao do modelo de uma Rede Neural Arti cial de acordo
com o exposto por Haykin [17] e Silva [18].
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De ncao

As Redes Neurais Arti ciais (RNAs) surgiram como modelos matemnaticos que bus-
cavam emular o processamento neural humano. A unidade lasica das mesmase o
neurénio arti cial que, a partir de um conjunto de valores de entrada, realiza uma
computecao sobre a soma ponderada dos mesmos.

O tipo de RNA mais frequentemente utilizadoe o Perceptron de Miltiplas Ca-
madas (ou MLP - Multi-Layer Perceptron). Estae uma arquitetura que utiliza
nmultiplos neurdbnios agrupados em camadas com diferentes furcees. Os neurbnios
de duas camadas sao interligados, mas os neurbnios de uma mesma camada nao
possuem ligacees. Com isto, os valores resultantes das computacees dos neurénios
de uma camada sao o conjunto dos valores de entrada da poxima camada. A Fi-
gura 4.2 apresenta um diagrama da arquitetura MLP, que gera um vetor de sadas
y a partir do vetor de entradasx.

Figura 4.2: Diagrama da arquitetura de um Perceptron de Miltiplas Camadas.

Ha dois tipos de camadas nesta arquitetura:

Camadas Ocultas: cada neurtnio da camada oculta tem como entradas 0s
valores das varaveis de entrada da rede ou as sadas de todos os neuronios
de uma camada oculta anterior. Os resultados dos processamentos realizados
nos neurébnios de uma camada oculta podem ser fornecidos para uma outra
camada oculta ou para uma camada de sada;

Camada de Sada: cada neurbnio desta camada corresponde a uma varavel
de sada. Os neurbnios desta camada recebem como entradas os resultados de
todos os neurbnios daultima camada oculta. Os resultados das computacees
destes neurbnios correspondemas varaveis de sada do modelo.

A computacao realizada por um neurbnio pode ser descrita da seguinte forma:
realiza-se uma soma com pesos de todas as suas entradas. Esta somae aplicada
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a uma furcao de ativacao, que fornece a sada do neurbnio. Este processamentoe
exibido na equacao abaixo:

X
vi = f(wo+ WhXn) = F(up); (4.10)
i=1
na qual v; e o resultado da computacao do neurbniof e a furcao de ativacao
atribuda ao neur6nio, wpe um valor de ajuste, tamtem chamado deves ou bias
w; e 0 peso da entradax; e uje uma abreviacao para a soma ponderada das entradas
e do ves. A Figura 4.3 apresenta um diagrama do neur6nio arti cial.

Figura 4.3: Diagrama de um neur6nio, unidade kasica de processamento de uma
RNA.

Uma furc-ao de ativacaoe qualquer furcao que, a partir de uma entrada nunerica,
forneca uma sada tamtem nunerica. As furcees de ativacao mais frequentemente
utilizadas para os neurtnios sao:

Furcao linear ou identidade { (x) = x): nao modica o valor da entrada; a
sada do neur6nio sel, portanto, a soma ponderada das entradas;

Furcao tangente hiperholica:

1 e 2X. . .
f()= tanh(x) = [ 5f ()2 [ L+1] (4.11)

Furcao sigmoide: L
F)= 1o f0)2[0+1] (4.12)
Furcao reti cadora (f (x) = max(0; x)).

Pode-se atribuir furcees de ativacao diferentes para cada neurbnio ou para cada
camada, e o rumero de camadas ocultas pode ser ajustado. Estas furcees podem
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ser utilizadas para o contexto de classi cacao ou em problemas de regressao. Como
este trabalho objetiva resolver um problema de regress4ao, as redes descritas aqui sa0
de interesse para este problema.

Dado que p la um modelo de regressao para furcees lineares, o interesse na
RNAe o de elaborar um aproximador de furcees nao-lineares. Logo, deseja-se que
0 conjunto de neur6bnios realize um processamento nao-linear sobre as entradas.

Dimensionamento de uma RNA para Aproximaao de Furcees

Cybenko [19] e Hornik [20] demonstram, em seus trabalhos, um teorema interes-
sante para o dimensionamento de uma rede neural aproximadora de furcees a partir
de furcees sigmoidais. Sendo uma furcao sigmoidal uma furcaccujos valores
assumidos sao, como mencionado anteriormente:

! Lt! +1; (4.13)

! ot (4.14)

o teoremae o seguinte:

Teorema da Aproximacao Universal: seja |, o hipercubo m-dimensional
[0; 1]". O espaco de furcees contnuas com domnid,, e C(l,). Entao, dados
um valor > 0, uma furcao qualquerf 2 C(l,) e uma furcao sigmoidal , existe
um rumero inteiro N nito, constantes reaisa;;h 2 R e vetores reaisv, 2 R™, em

N
F(X)= & (Wx+h); (4.15)
i=0

seja um aproximador def (x) que satisfaca a condcao:
JF(X) f(X)j<;8X2Iny: (4.16)

Ou seja, atribuindo uma quantidade su ciente de furcees sigmoidais ao somabrio,e
possvel gerar um aproximador para a furcao desejada com algum nvel de precisao.
Para que a aproximacao apresente um erro menor, e necessario aumentar a quan-
tidade de furcees sigmoidais no somabrio. Dado quee possvel converter a furncao
tangente hipertolica em uma furncao sigmoidal atrawes da transformeacao:

tanh(x) =2 (2x) 1; (4.17)

este teorema tamkem vale para a furcao tangente hiperlolica.
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A conclusao que se pode obter atrawes deste teoremae o fato de que, para a
aproximacao de qualquer furcao com uma rede neural, apenase necessrio utilizar
1 camada oculta, na qual todos os neurtnios de camada oculta apresentem a furcao
sigmoidal ou a furcao tangente hipertolica como furcao de ativacao e na qual os
neurbnios de sada possuam a furcao de ativacao linear. Para aprimorar o nvel de
precisao, deve-se ajustar a quantidade de neurbnios da camada oculta. A seguir,
explica-se o procedimento utilizado para ajustar os pesos de uma rede neural.

Ajuste dos Pesos

Como mencionado anteriormente, cada neurbnio realiza uma soma ponderada de
suas entradas. Este mecanismo permite ajustar as importancias de cada entrada e
o valor do ves. E por meio dos pesos e dos vieses que a rede neural registra o seu
\conhecimento" do problema. Para que se ajuste 0os pesos de maneira apropriada,

e necessrio um crierio de desempenho. Para problemas de regressao, a netrica

utilizadae o erro nedio quadatico, de nido nas equacees abaixo:

12X X
EMQW)= =" " (i $im)? (4.18)
j=1i=1
ou
X
EMQ(W)= E[ (v )7 (4.19)

i=1
nas quaisy;m € o valor do conjunto de dados da varavel de sadg; na leituram, ¥
e a sua estimativa calculada atrawes da Rede Neural ¥/ e o conjunto de todos os
pesos. Deste modo, esta funcao calcula a nmedia entre todos os pares entrada-sada
da soma dos erros em cada varavel de sada prevista.

Dado quee difcil obter uma solucao analtica para o mnimo desta furncao (por-
gue se considera furcees de ativacao nao-lineares), utiliza-se nmetodos iterativos para
0 ajuste dos pesos visando minimizar esta furcao.

O netodo mais comumente utilizadoe o nmetodo do Gradiente Descendente.

Este busca o mnimo de uma furcao realizando pequenos passos ha direcao oposta
a derivada da furcao, dado que o gradiente de uma furcao indica a direcao de maior
crescimento. A variacao aplicada a um parametro qualqugr do qual uma furcao
F depende pode ser representada pela equacao:

@F

o (4.20)

p:

O pardmetro indica o tamanho do passo dado e, no vocabuhbrio de redes neurais,
tamkeme chamado de taxa de aprendizado. Nao ha um crierio xo para escolhé-lo,
mas existem valores tpicos que sao adotados dependendo da natureza do problema.
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Para problemas de regressao, costuma-se adotar os valores 0.05 e 0.1. Taxas de
aprendizado muito baixas tornam o resultado obtido mais preciso e aumentam a
probabilidade de se encontrar um mnimo global. Poem, tornam o treinamento
mais lento. Por outro lado, taxas de aprendizado mais altas aceleram o treinamento,
mas reduzem a probabilidade de se encontrar um mnimo global.

Dado que a estimativa do modelo depende dos pesos, o0 seu erro de predcao
tamkem depende dos mesmos, de modo que usar este nmetodoe \alido. No entanto,
no caso de uma rede neural, existem dependéncias indiretas, fazendo com que as
derivadas sejam resolvidas atrawes da regra da cadeia. No treinamento, os valores
de bias (ves) e todos os pesos da rede neural sao ajustados conforme este netodo.
Para analisar o que envolve os ajustes dos pesos por gradiente descendente, a seguir
serao desenvolvidas as expressoes de ajuste de pesos por este netodo.

Para isto, suponha uma rede MLP conk sadas. Dado que se deseja minimizar
o erro medio quadatico, a Equacao 4.20 pode ser transformada em:

@EMQ
@p

(4.21)

Como quaisquer parametros da rede neural afetam sua estimativa das sadas, pode-
se usar a regra da cadeia:

XK :
o= E| y. 9)@‘

i=1

Fl (4.22)
Aplicando-a novamente, obem-se:

X @y wEay %)@

P= Bl @y W @ e (4.23)
ou )4(
_ | @
p= EL 200 9 DGy (4.24)
ou S«
p=2E[ (v wg": (4.25)
i=1

O resultado daultima derivada depende do tipo de parametro da rede. Caso
haja uma dependéncia indireta, a regra da cadeia deve ser aplicada mais vezes.

Para desenvolver esta expressao para parametros espec cos, suponha que a rede
neural em questao possua apenas 1 entrada, 1 sada e 1 neurdnio de camada oculta,
para ns de simplicidade. Neste caso, a equacao se torna:

Qs,.

p=2E [(¥s %) (4.26)
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ondese a sada da rede. Caso o parametro seja um peso utilizado no neurbnio de
sada, a equacao acima se torna:

@
@Qw

ondew;s e 0 peso de uma entrada do neurbnio de sads. Caso este peso seja do
bias (chamado dews):

Wis =2 E [(¥s  ¥s) =1 (4.27)

bs =2 E [(¥s  ¥s); (4.28)

porgue o valor do vese sempre 1. Caso seja a sada do neurbnio da camada oculta,
tem-se: @

hs = 2E [(yS 95) @V’\é
sendowys 0 peso dadoa sada do neurbnio da camada oculta no neurénio de sada.

A derivada restante tamlem apresenta uma dependéncia indireta. Aplicando nova-
mente a regra da cadeia, tem-se:

1; (4.29)

@s @u ..
QUOW"

ondeuse a soma ponderada realizada no neurénio de sada. Calculando aultima
derivada, chega-sea equacao nal para o ajuste do peso da sada do neurdnio oculto:

@
@u
sendov,, o resultado da furcao de ativacao do neurbnio da camada oculta%;

e a derivada da furcao de ativacao do neurbnio de sada, logo depende da furcao
aplicada.

Whs =2 E [(Ys  9s) —— (4.30)

Whs =2 E [(ys ¥s) Vh]; (4.31)

Se o0s parametros a serem ajustados forem 0s pesos no neurdnio da camada oculta,
tem-se:

@s @U@y @QH ..
@Qu@yQ@u @w]’ (4.32)

ondeg—ﬁe a derivada da combinacao linear ddoias com v, logo:

Wih =2 E [(Ys ¥s)

@ @y @HW

Wih =2 E [(Ys 95) @u@w

( hs) I (4.33)

sendow;, 0 peso do valoli no neurénio oculto.
Se 0 peso for de um ves (chamaday,, para a camada oculta), tem-se:

@

Wph =2 E [(Ys 95) ( hs) ] (4.34)
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Se 0 peso for da entrada:
W= 2E [0 ) whe o] (4.35)

Estes resultados podem ser generalizados para outras quantidades de entradas e
sadas:

Para um rumero maior de sadas, os ajustes dos parametros das camadas
ocultas serao computados para cada sada e somados;

Para um rumero maior de camadas ocultas, nas expressees dos pesos das
camadas ocultas haver outros termos de derivadas de furcees de ativecao
dos neurbnios ocultos e pesos, sendo que as expressees para 0S pesos de uma
camada oculta terao estes termos das camadas posteriores;

Para um rumero maior de neurbnios em uma camada oculta, os ajustes nas
camadas anteriores deverao ser calculados por neurbnio desta camada e soma-
dos;

Por m, para um rumero maior de entradas, nao ra alteracao no @lculo dos
ajustes.

Com base nestes resultados, pode-se concluir alguns fatos:

O ajuste dos pesos requer que, em primeiro lugar, seja calculado o erro nedio
obtido pela rede neural em todos os pares entrada-sada considerados no treino,
dado que ele est presente na brmula, o que exige que se realize uma estimativa
inicial.

O ajuste dos parametros de uma camada depende dos pesos atribudos as
sadas dos neurbnios de camadas posteriores, 0 que torna interessante que
estes pesos sejam ajustados previamente.

Como as derivadas das furcees de ativacao dos neurbnios estao presentes nas
brmulas, as suas expressoes analticas devem ser obtidas para que elas sejam
aplicadas computacionalmente.

Porque o erro nedio quadaticoe uma furcao quadatica, ele possui um ponto
de mnimo. Mas nao ha garantias de que haja apenas um mnimo global.
Podem existir mnimos locais e, por ser utilizado um algoritmo iterativo, a
depender dos pesos iniciais, ele pode convergir em um mnimo local.

Devidoas duas primeiras conclusees, 0s ajustes sao realizados de tas para frente,
iniciando na camada de sada e terminando nos pesos das entradas.
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Por conta da quarta conclusao, uma preocupacao no projeto de uma rede neural
e escolher os valores iniciais dos pesos. Geralmente, utiliza-se pesos aleabrios, a nao
ser que se disponha de alguma informacao pevia do problema.

Com base nesta discuss4o, criou-se um algoritmo baseado no netodo do gradiente
descendente chamado retropropagacao do erro backpropagation que e exibido
como o Algoritmo 1:

Algoritmo 1: Retropropagac ao

Entrada: tol (limiar de variacao do EMQ abaixo do qual se considera que
houve convergéncia) éim;; (limite de iteracees)

1 incio

2 Inicializa pesos;

3 Nit 0 // umero de iteracees atual;

4 EMQ +1 // rumero de iteracees atual;

5 enquanto EMQ >tol eny <limy faca

6 Apresentar os exemplos do conjunto de treinamento para a rede e
obter as estimativasyft de cada sadai para cada exemplq;

7 Calcular os errosy; ¥ ;

Calcular oEMQ a partir dos erros calculados;

9 Calcular os ajustes dos pesos dos neurbnios da camada de sada;

10 Calcular os ajustes dos pesos dos neurbnios daultima camada oculta;

11 Calcular os ajustes dos pesos dos neurbnios da perultima camada
oculta;

12 (..);

13 Calcular os ajustes dos pesos dos neurbnios da primeira camada oculta;

14 Calcular o novo valor paraEMQ;

15 EMQ difererca entre os doisultimos valores do EMQ;

16 Nit nig +1

17 m

18 M

O valor de tolerancia tpico adotado neste algoritmoe 10%. Dependendo do
tempo de treinamento e da complexidade da rede construda, pode-se atribuir um
limite para o rumero de iteracees ou nao. Ve-se que o algoritmo executa \arias vezes
sobre o0 mesmo conjunto de dados. Uma iteracao, no vocabuhlrio de redes neurais,
tamleme chamada deepoca de treinamento

Umaultima conclusao que se pode obter atrawes desta descrcao de uma RNAe
gue o0 ajuste nos pesos das entradase diretamente proporcional ao valor assumido
pelas entradas. Isto, somado ao fato de que todos 0s ajustes sao proporcionais ao
valor do erro, este sujeitoa escala das varaveis de sada,e o que torna este algoritmo
muito sensvela escala das varaveis empregadas. Entradas que assumem valores
maiores recebem ajustes maiores e, por isto, escalas diferentes entre as varaveis de
entrada podem prejudicar o treinamento. Aem disto, usar varaveis que assumem
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