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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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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, sistemas de posicionamento por satélite sao utilizados em diversos con-
textos. Por exemplo, sdo usados para localizar objetos, pessoas ou veiculos no
mundo, para encontrar objetos perdidos, para aplicacoes de navegacao e aplicagoes
que visam aumentar a seguranca no transito, tais como sistemas de prevencao de
colisoes [1].

Tais sistemas calculam a posi¢cdo com base no tempo de propagacao de ondas
eletromagnéticas [2], emitidas a partir de um ou mais satélites a um receptor. As
coordenadas que indicam a posi¢ao do receptor na Terra sao a latitude (distancia
em graus do receptor ao Equador, que varia de 0 a 90° para 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 satélite disponiveis
no mundo: o americano GPS (Global Positioning System), o russo GLONASS (sigla
para Globalnaya Navigatsionnaya Sputnikovaya Sistema, russo para Sistema de Na-
vegacao Global por Satélite), o europeu GALILEO e o chinés BeiDou. A diferenga
principal entre estes sistemas sao as constelacoes de satélites as quais cada um destes
possui acesso.

Existem varios fatores ambientais e relativos aos equipamentos que afetam o
desempenho destes sistemas [2]. Os fatores abaixo afetam a precisao e a acuracia

da posicao obtida:

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

sinal propagado;

e Condicoes do tempo atmosférico: nuvens podem causar desvios adicionais nos

sinais eletromagnéticos, prejudicando a transmissao dos sinais;

e Efeito de multiplos caminhos (ou multicaminho): reflexdes de ondas eletro-

magnéticas por objetos, prédios, arvores e os desvios causados pela atmosfera



fazem com que o sinal emitido pelo satélite possa chegar a antena do recep-
tor por mais de um caminho, causando a recepcao de dois ou mais pulsos
do mesmo sinal; esses pulsos podem ter diferencas de fase entre si, causando

interferéncias que geram ruidos e contribuem para a atenuacao do sinal;

e Atrasos nos relégios dos satélites: os relégios dos satélites sao usados para
medir o tempo de propagacao, e a acuracia dos mesmos afeta a acuracia da

posicao calculada;

e Erros nas posicoes dos satélites (ou ephemeris): os satélites também possuem
sensores que indicam as suas posig¢oes, usados para determinar a posi¢ao do
receptor em relacao a eles com base no tempo de propagacao dos sinais envia-
dos; a precisao e a acuracia dos mesmos afetam a precisao e a acurdcia finais
obtidas.

Sistemas baseados em satélites também sao sujeitos a perda de cobertura em
alguns ambientes, como florestas muito densas, tuneis e canions (geograficos e ur-
banos), o que impede a comunicagao entre satélite e receptor. Este é um problema
especialmente grave, porque prejudica ou impede o funcionamento de aplicagoes
que dependem dos dados de posi¢ao, dependendo da duracao da indisponibilidade,
e porque, no caso de aplicagoes que envolvam seguranc¢a no transito ou conducao
autonoma de veiculos, aumenta o risco de acidentes.

A possibilidade da perda de cobertura é uma limitacao de qualquer aplicagao que
utilize tais sistemas como o tinico método de posicionamento e, por isso, boa parte
das aplicagoes que demandam um alto grau de disponibilidade (principalmente vol-
tadas a seguranga no transito) empregam outros sensores para obter a localizagao
relativa, tais como sensores de proximidade com ultrassom ou lasers, LIDARs (Light
Detection And Ranging) e cdmeras. Por outro lado, reduzir a quantidade de sen-
sores usados em uma aplicagao reduz os custos, a complexidade da instalagao dos
equipamentos e diminui o consumo de energia.

Com base nesse contexto, este trabalho visa projetar um sistema que forneca a
localizagao em tempo real, seja tolerante as possiveis perdas de sinal e mantenha a
precisao em um nivel aceitavel para aplicacoes dependentes da posi¢ao geografica.
Além disto, um aspecto importante deste sistema é utilizar sensores ja disponiveis, de
modo a evitar custos adicionais. O funcionamento desejado é que o sistema consiga
construir uma trajetéria aproximada para o objeto de interesse durante um periodo
de auséncia de cobertura. Ou seja: enquanto hé posig¢oes disponiveis através de um
sistema de posicionamento por satélite, o sistema deve “aprender” o comportamento
das leituras dos sensores. Quando perde-se a cobertura dos satélites, o sistema deve,
a partir apenas das leituras atuais dos sensores e do aprendizado anterior, predizer

a trajetoria do veiculo sem auxilio do sistema de navegacao.



Um dos procedimentos que se pode utilizar para construir um modelo que realize
estas predigoes é através de algoritmos de Aprendizado de Maquina. Aprendizado
de Maquina é uma subdrea da Inteligéncia Artificial, cujo objetivo geral é fazer
com que um sistema computacional aprenda a realizar uma tarefa, por meio de
simulagoes da tarefa em questdao e do emprego de uma métrica de desempenho que
possa orientar um algoritmo de aprendizado. Para isto, esta drea emprega uma

familia de algoritmos, que buscam resolver trés classes de problemas diferentes:

e Aprendizado Supervisionado: a um computador se apresenta exemplos de en-
tradas e saidas (resultados) desejados, com o objetivo de que ele aprenda uma

regra geral que relacione entradas e saidas;

e Aprendizado Nao-Supervisionado: nenhum tipo de resultado esperado é for-
necido; a tarefa realizada pelo computador é encontrar estruturas e padroes

nos dados fornecidos;

e Aprendizado por Refor¢o: um sistema é posto para interagir com um ambiente
dindmico, no qual ele deve realizar uma tarefa; & medida que ele realiza acoes
baseadas no seu conhecimento até o momento, o ambiente envia respostas

(positivas ou negativas), que causam ajustes nos parametros do sistema.

Inteligéncia Artificial

Aprendizado de

Maquina
Aprendizado Aprendizado Nao- Aprendizado por
Supervisionado Supervisionado Refor¢o

Figura 1.1: Divisao dos Algoritmos de Aprendizado de Maquina.

A Figura [1.1| apresenta a divisdo dos tipos de algoritmos de Aprendizado de
Méquina. Dado que ha disponiveis entradas (sensores) e saidas (posi¢oes) desejados,
e que o objetivo do sistema ¢ utilizar uma regra que o permita realizar predigoes
das saidas, o sub-ramo da Inteligéncia Computacional de interesse é o Aprendizado
Supervisionado. Para este ramo, diz-se que um algoritmo gera um modelo apds ser
treinado com os dados fornecidos.

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



e Regressao: com um conjunto de entradas, deseja-se estimar o valor numérico
das saidas desejadas; as métricas de desempenho sao medidas para quantificar

o erro de predigao;

e Classificacao: deseja-se determinar dentro de qual categoria (ou classe) se
enquadra um conjunto de valores de entradas - esta ¢ a saida desejada; as
métricas de desempenho sdo funcoes das taxas de acertos e taxas de erros

para cada classe.

Uma vez que o objetivo no cenério em questao (predi¢ao da trajetoria) é estimar
as coordenadas, que possuem valores numéricos, o problema que se deseja resolver
é o de Regressao.

Como mencionado nos paragrafos anteriores, as técnicas de Aprendizado de
Maquina dependem de dados fornecidos ao sistema computacional. Uma con-
sequéncia disto é que a qualidade das regras construidas depende diretamente da
qualidade e da quantidade dos dados fornecidos. Dados muito imprecisos (por exem-
plo, com muito ruido) podem afetar a eficiéncia do sistema de aprendizado. Se os
tipos de informacoes fornecidos forem insuficientes para se construir uma regra ade-
quada, o algoritmo também nao conseguira gerar um modelo muito eficiente. Por
outro lado, adicionar muitos tipos de informacoes nao-correlacionadas com a saida
desejada pode interferir negativamente na eficiéncia. Além disto, a qualidade da
regra é diretamente proporcional a quantidade de leituras fornecidas. A propor¢ao
entre os diferentes tipos de leituras também afeta a precisao do modelo - por exem-
plo, se o sistema proposto aqui for alimentado com muitas leituras extraidas de
veiculos em alta velocidade, suas predigoes para veiculos em baixa velocidade ou
parados podem ficar prejudicadas. Além disso, alguns modelos, como serd visto nos
proximos capitulos, sdo sensiveis a escala dos dados (o intervalo entre o maior e o
menor valor assumido).

Para suavizar estes efeitos do conjunto de dados no desempenho, existem diver-
sos métodos de pré-processamento. Alguns métodos serao utilizados e serdo menci-
onados mais adiante. Além disto, para selecionar as variaveis de entrada, pode-se
utilizar métricas de correlagao [3].

Cada tipo de modelo possui uma lei de formagao de regras. Por exemplo, alguns
algoritmos estimam relacgoes lineares entre entradas e saidas, outros estimam relagoes
polinomiais, e outros modelos calculam aproximacodes por meio de outros tipos de
relagoes nao-lineares. A relacdo 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 previsoes com menos acuracia, gerando dois fenémenos:

e Underfitting ou subajuste: ocorre quando o algoritmo gera um modelo menos

complexo que a relagao real — um exemplo é aproximar uma relagao polinomial
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(como ax?) por uma equagdo linear (como ax + b) —, e se manifesta por meio

de um desempenho nao-satisfatério;

e Quverfitting ou sobreajuste: ocorre quando o algoritmo gera um modelo mais
complexo que a relacao real; este problema se manifesta quando as previsoes
possuem bons desempenhos em dados conhecidos pelo modelo (os mesmos
dados usados para o treino) e desempenhos insatisfatérios em dados desconhe-
cidos (o que indica que o modelo “memorizou” os dados usados no treinamento

e apresenta baixa capacidade de generalizacao).

Para identificar o melhor tipo de modelo, uma das maneiras mais simples é testar
diversos candidatos no mesmo conjunto de dados e verificar qual apresenta o melhor
desempenho. Dois algoritmos foram escolhidos neste projeto, um que gera regras
lineares (Regressao Linear) e um aproximador de fung¢oes nao-lineares (Rede Neural
Artificial). O desempenho deles sera comparado neste trabalho.

Um outro efeito interessante a se investigar é a dependéncia do valor das coor-
denadas em relacao a valores anteriores das mesmas. Dado que é possivel, durante
o funcionamento do sistema, armazenar valores obtidos quando ha cobertura dos
satélites e devido a existéncia de informagoes auxiliares (os sensores), cujos valores
anteriores também podem ser armazenados se necessario, uma possivel modelagem
interessante para o problema ¢ a modelagem como um sistema dinamico. Sistemas
dindmicos sao modelados como modelos de séries temporais, um ramo da estatistica
que explora a relacao entre o valor atual de uma variavel com informacoes do pas-
sado, muito utilizado em sistemas dindmicos e na econometria. Existem diversas
maneiras de modelar sistemas dinamicos, e estas serao descritas e comparadas nos
proximos capitulos. As modelagens serao implementadas pelos algoritmos de re-
gressao mencionados no paragrafo anterior.

O resultado final da analise é o projeto de um sistema de navegacao cega que:

e Monitora periodicamente o receptor de um sistema de posicionamento por

satélite, aguardando uma posicao nova;

e Monitora periodicamente os sensores, armazenando uma quantidade a ser de-

terminada de leituras mais recentes;
e Armazena, caso necessario, uma eventual nova posicao recebida do receptor;

e Estima, no caso de nao haver uma posi¢do nova, a posicao atual do veiculo

com base nas leituras dos sensores e nas posicoes anteriores.



1.1 Trabalhos Relacionados

Existem diversos trabalhos com o objetivo de prover a localizacao geografica no
caso de uma falha de cobertura. O popular aplicativo de navegacao Waze possui
um projeto chamado Waze Beacons, que instala microcontroladores (ou beacons)
de baixo custo da fabricante Bluvision com comunicac¢oes Bluetooth em tuneis para
prover a localizagao geografica dentro dos mesmos e possibilitar aos usuarios a pu-
blicacao de alertas sobre as condigoes de transito no interior dos tuneis. O projeto
ja estd implementado em algumas cidades em parceria com seus governos, como
Haifa (Israel), Chicago (Estados Unidos) e Rio de Janeiro (Brasil). Por meio das
comunicagoes entre os beacons e os smartphones dos usuarios, o aplicativo estima
a posicao do usuério. Cada beacon custa US$ 28,50, e o website do Waze informa
que sao necessarios aproximadamente 42 beacons por milha de um tunel. Os beacons
possuem uma bateria com duracao entre 5 e 6 anos [4][5][6]. A desvantagem deste
tipo de abordagem é a necessidade de instalar dispositivos auxiliares, o que implica
em custos adicionais. Utilizando os valores fornecidos pelo Waze, pode-se concluir
que o custo de instalar os dispositivos para cobrir um tunel é aproximadamente 8033
reais por quilometro.

O trabalho de Mascharka [7] segue uma abordagem parecida com o Waze Bea-
cons para localizar pessoas em ambientes fechados: utiliza pontos de acesso Wi-Fi
localizados no interior de um prédio, que se comunicam com o smartphone de um
usuario. Por meio destas comunicacoes, o sistema extrai a poténcia do sinal recebido
por cada ponto de acesso. O sistema fornece estes dados e os valores fornecidos por
sensores inerciais do smartphone (acelerometro, magnetdémetro, sensores de rotacao
e sensores de orientagdo) a um algoritmo de Aprendizado de Maquina para que a
posicao seja estimada. A abordagem oferece erros de no maximo trés metros para
a previsao da posi¢ao de um usuario parado e de no maximo 10.15 metros na esti-
mativa da localizagdo de um usuario em movimento. A abordagem tem a mesma
limitagdo do Waze Beacons: a dependéncia de uma infraestrutura externa. Além
disto, o trabalho nao indica qual é o desempenho do sistema no caso de uma falha
de cobertura que dure mais que um instante de atualizagao do sistema de posici-
onamento por satélite utilizado; cada estimativa foi feita possuindo-se as posi¢oes
verdadeiras anteriores. Também é importante notar que este trabalho opera em um
ambiente diferente do veicular: os pedestres apresentam velocidades muito mais bai-
xas que as dos veiculos, e ja foi possivel se observar um aumento significativo no erro
quando as estimativas foram feitas com um pedestre em movimento, o que indica
que o ambiente veicular poderia oferecer erros maiores com a mesma abordagem.

O trabalho de Pinto Neto [8] é uma proposta recente de navegacao cega. Utiliza

um conjunto de modelos treinados pelo algoritmo de regressao linear para estimar as



posigoes. A partir de sensores de frequéncias de rotacao das rodas de um veiculo, é
determinado o tipo de trajetéria realizado pelo carro, e as estimativas sao calculadas
pelo modelo que foi treinado com posigoes e leituras de sensores correspondentes a
este tipo de trajetoria. Para prever a trajetoria de um veiculo, é necessario utilizar
dados de posigoes anteriores, o que causa um actimulo dos erros das consecutivas
predi¢goes. Para contornar este problema, o trabalho utiliza um fator de corregao
dindmico periodicamente ajustado.

Belhajem [9] possui um outro trabalho recente na area. Utiliza um modelo nao-
linear de predicao, o Filtro de Kalman Estendido (ou Eztended Kalman Filter) para
prever a localizacdo a partir de um acelerémetro e um giroscopio. 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 através de uma Rede Neural Artificial. Os resultados apresentam

erros abaixo de 1 metro.

1.2 Organizacao do Trabalho

O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma. O Capitulo [2] descreve
as modelagens estéticas (sem dependéncias com o passado) e dindmicas (modelos
de séries temporais), bem como os critérios utilizados para selecionar os melhores
candidatos a modelos e os conceitos nos quais eles se baseiam. A partir dos conceitos
trabalhados, o Capitulo [3| discorre sobre os dados coletados para a simula¢ao de um
prototipo do sistema - o processo de coleta, os equipamentos utilizados e a analise dos
mesmos de acordo com os critérios descritos no Capitulo |2 -, além de indicar quais
sao os possiveis candidatos para modelagens do sistema. O Capitulo [4| descreve as
técnicas de Aprendizado de Maquina que serao utilizadas para calcular as estimativas
de acordo com as modelagens selecionadas - os algoritmos de regressao e os métodos
de pré-processamento. Com as conclusdes do Capitulo [3| e os algoritmos descritos
no Capitulo [ o Capitulo [ descreve as simulagoes realizadas com os candidatos
a modelos para o sistema e discute os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo [0]
apresenta as conclusoes deste projeto de fim de curso e aponta possiveis trabalhos

futuros.



Capitulo 2
Modelos Estaticos e Dinamicos

Este capitulo descreve os candidatos a modelos matematicos e algoritmos para cal-
cular as estimativas das posi¢des e os conceitos necessarios para analisa-los e sele-
cioné-los. Como mencionado na introducao deste trabalho, ha dois tipos possiveis de
abordagem: modelos estaticos, que nao consideram dependéncias com o passado, e
modelos dindmicos, que consideram informacoes obtidas no passado. Neste capitulo,
descreve-se com mais detalhes os dois tipos de abordagens. Por fim, na tltima se¢ao
deste capitulo sao apresentadas as diferentes métricas que podem ser utilizadas para

a avaliacao dos modelos.

2.1 Modelos Estaticos

Esta classe de modelos é chamada estdtica por nao considerar dependéncias dos
valores anteriores da posicao ou dos sensores, utilizando apenas os valores mais

recentes. Um modelo estatico pode ser representado matematicamente como:

y(t) = F(x1(t), xo(t), ..., xa(t), €(t)), (2.1)

onde y ¢é a variavel que se deseja estimar, as variaveis x; sao as grandezas a partir
das quais se estima o valor de y, €(t) é um termo aleatério que representa o erro de
predicao e F' é alguma funcao que indica a relacao entre as variaveis. Esta abordagem
da origem a dois tipos gerais de modelos: um modelo estatico linear e um modelo
estatico nao-linear. Este tipo de modelo também é conhecido na literatura como

regressao de séries temporais.

2.2 Modelos Dinamicos

Modelos dindmicos expressam o comportamento de uma variavel em funcao do seu

valor atual e de informacoes do passado. Por isto, podem ser representados como



modelos de séries temporais, que preveem o valor da variavel de interesse em funcao
dos valores de trés tipos de grandezas diferentes em uma quantidade arbitraria de

instantes:

e Valores anteriores da variavel objetivo;
e Termos de ruido branco;

e Entradas exdgenas (outras grandezas - elas mesmas séries temporais - que

influenciam no comportamento da varidvel objetivo).

Por isto, sao tipos de modelos interessantes para a aplicacao em sistemas de
comportamento dinamico como o proposto neste trabalho. Esta secao apresenta,
em primeiro lugar, a definicdo formal de uma série temporal e caracteristicas de
interesse usadas na definicdo dos modelos e de suas andlises. A seguir, descreve-se
os diferentes tipos de modelos dindmicos. Uma resumida descricdo dos conceitos
de probabilidade e estatistica utilizados nesta se¢do encontra-se no Apéndice [A] A

discussao feita nesta segdo é baseada no exposto por Shumway [10] e Hyndman [I1].

2.2.1 Definicao de uma Série Temporal

Uma série temporal é uma sequéncia de valores associada a um processo, repre-
sentado por uma variavel de interesse. O valor desta variavel depende do instante
(tempo) de execugao deste processo. Matematicamente, isto pode ser definido como
o conjunto S : [z(1),z(2),...,x(t)], no qual x é a varidvel de interesse e o seu ar-
gumento é o instante no qual um valor para x foi obtido. O comportamento deste
processo pode ser descrito em funcao de diferentes termos do passado, como men-
cionado anteriormente, e as dependéncias destes termos pode ser verificada através

das métricas de correlagao, apresentadas a seguir.

2.2.2 Indice de Correlacao de Pearson

O indice de correlagao de Pearson é uma métrica que determina a dependéncia entre
duas variaveis z e y. Ele é calculado a partir de um conjunto de observagoes das

duas variaveis obtidas em diversos instantes. Seu valor pode ser calculado como:
’ [ i (i = )220 S0 (i — )22

n n

(2.2)

ra,y) = (2.3)

0.0y
onde /i, e j1, sao as médias de z e y, 0, e 0, sao os desvios padraode z e y e Cy,, ¢

a covariancia entre x e y.



O valor de r varia no intervalo [—1, +1]. Valores grandes do médulo de r indicam
uma dependéncia significativa entre as duas variaveis, e valores de r proximos de
zero indicam que a dependéncia nao é significativa ou é inexistente. No entanto,
necessita-se determinar os limiares a partir dos quais o valor da correlacao indica
uma dependéncia significativa.

Para isso, suponha a existéncia de duas variaveis a e b. Caso elas sejam indepen-
dentes e randémicas, o valor esperado para a correlacao é 0. No entanto, se as duas
varidveis forem simuladas e um nimero finito (N') de pares (z, y) for gerado, pode-se
obter valores para a correlacao diferentes de 0, dado que a amostra obtida pode nao
ser representativa o suficiente. Além disso, de acordo com Shumway [10], se este
processo for realizado diversas vezes e extrair-se o valor da correlacao, sera possivel
concluir que o valor da correlacdo segue uma distribuicao normal, com média nula
e desvio padrio de o, = 1/v/N.

Com esta informacao, gera-se um método para determinar se os valores de cor-
relagdo sdo significativos ou nao. Um valor considerado significativo estd fora do
intervalo [—2/v/N, +2/v/N] (ou mais ou menos dois desvios padrio). Este intervalo
¢ uma aproximacao do intervalo de confianca de 95% da correlacao. Observe que
95% ¢é um valor usualmente adotado como nivel de confianga.

A medida de correlacao, para qualquer modelo de Aprendizado de Maquina, é

utilizado para dois propésitos, de acordo com Hastie [3]:

e Determinar se ha uma dependéncia relevante entre varidveis de saida e
variaveis de entrada; apenas as variaveis de entrada das quais a variavel de

saida dependa significativamente devem ser utilizadas;

e Determinar se héa correlacoes entre as variaveis de entrada. Valores muito altos
de correlacao entre duas variaveis de entrada sao um indicativo de que uma

das duas pode ser eliminada.

No caso de uma série temporal, como se deseja prever o valor atual de uma
variavel usando os seus valores anteriores, um dos procedimentos usados na analise
da série é verificar a correlagdo do valor atual com seus valores anteriores; esta

métrica se chama autocorrelacao e é descrita a seguir.

2.2.3 Autocorrelacgao

A autocorrelacao de uma série temporal é a correlacao entre o valor atual da variavel
objetivo (z(t)) e o valor da mesma varidvel atrasado de k unidades de tempo (z(t —
k)). Se houver N valores disponiveis para uma varidvel, podemos montar N — k

pares de valores do tipo (z(t), z(t — k)) - dado que a série foi atrasada de k unidades
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-,onde t = 1,....N — k, e, com estes pares, pode-se calcular a autocorrelacao da

seguinte forma, em funcao do atraso k:

r(z, k) =r(z(t),z(t —k)) (2.4)
11 Nk
r(z k) = N _ko? ; (@(t) = pa) (@t + k) — pa), (2.5)
ou, resumidamente:
v,y = 292, (2.6)

sendo p, e o,, respectivamente, a média e a varidncia da varidavel z, e AC,(k) a
fungdo de autocovariancia de x com um atraso k. Um grafico que exibe valores de
autocorrelagao por valores de atraso ¢ chamado de autocorrelograma.

Os intervalos de significancia de um autocorrelograma sao calculados da mesma
forma que na medida de correlacao. Um detalhe que se deve observar é o fato
de que, quanto maior o atraso, menor é a quantidade de leituras disponiveis para
formar pares x(t), x(t — k) para o calculo da autocorrelagao. Por isso, o tamanho do
intervalo de significincia é diretamente proporcional ao atraso.

A andlise de um autocorrelograma permite verificar a quantidade de instantes
futuros para os quais é possivel prever valores da variavel a partir de uma leitura ja
obtida. Também indica quais valores atrasados sao bons candidatos para se utilizar

na previsao de um valor futuro.

2.2.4 Estacionariedade Estrita

Em muitas séries temporais, existe um comportamento regular e inalterado com o
tempo. Uma série temporal com esta regularidade ¢ interessante por poder ser ana-
lisada e modelada com diversos conceitos que dependem de um comportamento nao
alterado. Este comportamento regular é formalmente definido como a propriedade
de estacionariedade.

Uma série temporal estritamente estaciondria, de acordo com [I0], é uma
sequéncia de valores de uma variavel qualquer x na qual o comportamento pro-
babilistico de uma cole¢ao de valores [x(t1), x(t2), ..., x(tx)] é idéntico ao comporta-
mento probabilistico do conjunto deslocado no tempo [x(t; +h), z(ta+h), ..., x(tx +
h)]. Isto pode ser descrito com distribui¢oes de probabilidade cumulativas multiva-

riadas, da seguinte forma:

P(x(ty) <eci,y...,x(ty) <cp) = Plx(ty+h) <cp, oozt +h) < c) (2.7)
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Destas distribuigoes, pode-se concluir que os momentos e a autocovariancia de x
devem ser constantes, independentemente do deslocamento no tempo.

No entanto, esta propriedade é muito dificil de ser verificada e muito forte para
muitas aplicacoes praticas, dado que frequentemente ha dados insuficientes para
concluir que ela é valida. Portanto, no contexto das séries temporais, utiliza-se uma

versao mais branda desta propriedade, descrita a seguir.

2.2.5 Estacionariedade Fraca

A estacionariedade fraca é uma versao menos rigida da autocorrelagao estrita, e ape-
nas considera os valores de dois momentos (média e varidncia). Uma série temporal

fracamente estacionaria satisfaz as duas propriedades abaixo:
e A média (ou primeiro momento) é constante e independente do tempo;

e A autocovaridncia r(t,k) depende apenas do moédulo do atraso k, sendo

também independente em relagdo ao tempo.

A partir daqui, o termo estacionariedade serd usado como sinénimo de estacio-

nariedade fraca.

2.2.6 Autocorrelagao Parcial

A autocorrelacao parcial é uma medida adicional que visa eliminar dependéncias
entre termos subsequentes na sequéncia de uma série temporal. Como sera visto
com detalhes no proximo capitulo, se o valor de uma série temporal depende de
uma quantidade de valores anteriores, ela possuirda uma dependéncia indireta de
valores anteriores a estes.

Para exemplificar este efeito, seja x(t) uma varidvel cujo valor depende do ins-

tante. Suponha que ela possa ser calculada da seguinte forma:
x(t) =09z(t — 1)+ 2. (2.8)

Veja que x(t — 1) pode ser escrita utilizando a mesma recorréncia, o que altera

a maneira de calcular x(t):

2(t) = 0.9(0.92(t — 2) +2) + 2. (2.9)

z(t) = 0.81z(t — 2) + 3.8. (2.10)

Esta relacao poderia ser desenvolvida mais vezes, elaborando esta dependéncia in-

direta em relacao a termos anteriores. Esta influéncia faz com que, em séries que
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apresentam dependéncias em relacao a valores anteriores, também chamadas de
séries autorregressivas, os valores da autocorrelagao sejam influenciados pela auto-
correlagdo de termos anteriores a estes. Como serd visto adiante, isto dificulta a
analise de modelos deste tipo, pois torna dificil identificar a quantidade de instantes
anteriores que de fato explicam adequadamente o seu comportamento.

A métrica de autocorrelacao parcial é definida de modo a eliminar estas de-
pendéncias intermedidrias. Ela serd definida para uma série temporal estacionaria
de média nula (caso a média da mesma nao seja nula, basta subtrair o valor da
média da série de todos os seus elementos e realizar o mesmo tratamento).

Para isto, sera necessario apresentar resumidamente a técnica de regressao linear.

Descricao Geral de uma Regressao Linear

Este algoritmo estima a relacao linear entre uma variavel de saida e um conjunto de
varidveis de entrada. Seja um vetor de entradas x” = [z, xq, ..., 7). A partir dele,

estima-se o valor da variavel de saida y como:
p
Q:CLQ—’—Z(IZ‘ZEZ‘, (211)
i=1

onde os coeficientes a; correspondem aos pesos das variaveis x;, e ag € um valor
arbitrario, chamado de coeficiente linear ou bias.

A estimativa da relacao é feita ajustando-se os coeficientes a;. O critério de
desempenho que guia o algoritmo é o erro quadratico (EQ); esta técnica calcula os
parametros que o minimizam. Considerando a existéncia de uma variavel de saida
y, que haja n pares entrada-saida (y;, x;), correspondentes aos dados disponiveis
para o treinamento do modelo, e que as estimativas calculadas para as saidas y; a

partir das entradas x; sejam ¢;, o EQ pode ser escrito como:

n

BQ(a) =Y (yi — 0:)% (2.12)

i=1

ou, em termos da operacao de valor esperado:
EQ(a) = El(y: — 4:)"]. (2.13)

O algoritmo sera descrito em mais detalhes no Capitulo 4.
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Definicao da Autocorrelagao Parcial

Seja &(t 4+ k), para k > 2, um estimador de x(t + k) por meio de uma regressao
linear em fungdo de [x(t+k — 1), 2(t +k —2),...,z(t + 1)], de modo que:

2t+k)=0ix(t+k—1)+Pox(t+k—2) 4+ + Bprz(t + 1).
Considerando a regressao linear de z(t) em fun¢do dos mesmos valores:
2(t) =Pt +k—=1)+ Fox(t +k—=2)+ -+ Brprz(t +1).

Dado que z é estaciondrio, os coeficientes sao os mesmos nas duas equacoes.

Pode-se definir, entao, a autocorrelacao parcial para um atraso k = 1,2,... como:
o =r(x(t+1),z(t) =r(zx,1),k=1 (2.14)
op=r(x(t+k)—2(t+k),z(t)—2(t),k > 2. (2.15)

Este procedimento faz com que os valores de autocorrelacao calculados aqui nao

tenham influéncia de valores de instantes entre os valores comparados.

2.2.7 Correlacao Cruzada

A correlacdo cruzada é uma métrica para analisar a dependéncia entre duas séries
temporais. Ela é também baseada na métrica da correlacdo de Pearson. Para defini-
la formalmente, sejam s1(t) e so(t) duas séries temporais sincronizadas (ou seja, que
se atualizam no mesmo instante) e de mesma frequéncia. A correlagdo cruzada,
pode, entdo, ser definida como a correlagdo entre s1(t) e sy(t — k), sendo k um

atraso arbitrario:

Ciy (1,59 (1—
r(51(1), sa(t — k) = r(s1, 50, k) = — 20220 (2.16)

O5s1(t) 0 s2(t—k)

onde Cs, (1),s,(t—k) ¢ & covariancia entre s(t) e so(t — k). Os limiares de significancia

sao calculados exatamente da mesma maneira que na correlacdo convencional.

2.2.8 Ruido Branco Gaussiano

O ruido branco é um modelo matematico que gera um sinal aleatério. O fato de o si-
nal gerado ser aleatério significa que o seu valor em um instante qualquer ¢é aleatério

e independente dos valores nos instantes anteriores. Isto gera uma série temporal
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simples. Pode-se representar este comportamento com qualquer distribuicao de pro-
babilidade; uma das mais utilizadas é a distribui¢ao normal, sendo o ruido chamado,
neste caso, de ruido branco gaussiano. Matematicamente, o ruido branco gaussiano
é definido como:

w(t) ~ N(0,02). (2.17)

Utiliza-se como média o valor 0, e como variancia um valor ajustavel, a depender

da intensidade desejada.

2.2.9 Modelo de Média Mével (MA)

O modelo MA (do inglés Moving Average) indica que a saida 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 modelo, n, é chamada de ordem.

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

Considerando que a varidvel de saida seja y(t), que o erro atual seja €(t) e que
os coeficientes a; sejam os pesos atribuidos a cada valor passado do erro (e(t — i),

para algum ¢ inteiro), pode-se expressar um modelo MA de ordem n como:
G(t) =w+et) + D aze(t — 1), (2.18)

i=1

onde o termo w é um valor fixo que é ajustado pelo modelo, e também é chamado
de viés (bias) ou coeficiente linear. Seu valor é igual & média dos valores da série

temporal.

2.2.10 Modelo N3ao-linear de Média Médvel (NMA)

Assim como o modelo MA, o NMA (Non-linear Moving Average) é um modelo de
série temporal de uma variavel, que determina que a variavel desejada é uma funcao
de termos de ruido branco gaussiano. No entanto, a funcao é nao-linear. Um modelo

NMA de ordem n pode ser expresso como:

g(t) = Ple(t), e(t — 1), ...,e(t — n)], (2.19)

onde ¢ é uma fungao nao-linear que deve ser determinada.
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2.2.11 Modelo Autorregressivo (AR)

O modelo AR (AutoRegressive) também ¢ um modelo de série temporal univariavel.
Diferentemente do MA, este modelo relaciona o valor atual de uma variavel a uma
quantidade n de valores anteriores da mesma variavel e a um termo de ruido (con-

siderado o erro atual). Um modelo AR de ordem n é descrito formalmente como:

9(t) =w+ zn: ay(t —1i) + €(t). (2.20)

=1

O modelo AR possui trés propriedades:

e Os erros €(t) sao independentes e identicamente distribuidos, como no modelo

MA;
e Os erros €(t) sao independentes de x(t);
e Os valores de a; sdo menores que 1;
e A série temporal [y(1),y(2),...] é fracamente estacionéria.

Para predig¢oes de termos futuros, que sao o interesse deste trabalho, o termo de

erro € é considerado a média da sua distribui¢do de probabilidade, ou seja, 0.

2.2.12 Modelo Nao-linear Autorregressivo (NAR)

O NAR (Non-linear AutoRegressive), como o modelo AR, expressa o valor de uma
variavel em um instante ¢t em funcao dos valores da mesma em n instantes anteriores
e de um termo de ruido. A funcao, neste caso, é uma funcao nao-linear ¢. Um modelo

NAR de ordem n pode ser representado como:
gt) = oly(t —1),....y(t —n),€(t)]. (2.:21)

2.2.13 Modelo ARMA

Os modelos ARMA (AutoRegressive Moving Average) unem as caracteristicas dos
modelos MA e AR, representando a variavel objetivo como fungao dos seus valores
passados e dos valores atual e passados dos erros. Desta maneira, o modelo ARMA
com a termos autorregressivos e b termos de média mdvel pode ser explicado pela
equacao:
a b
gt) =w+et) + D> ay(t —i) + > bie(t — j), (2.22)
i=1 j=1
na qual os coeficientes a, correspondem aos pesos das saidas anteriores do sistema

e os coeficientes b, correspondem aos pesos atribuidos aos erros de predicdo.
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2.2.14 Modelo NARMA

O modelo NARMA (Non-linear AutoRegressive Moving Average) é a versao nao-
linear do ARMA. Um modelo NARM A(a,b) é explicado pela equagéo:

9(t) = oly(t — 1), ..., y(t —a),e(t), et —1),...,e(t — b)], (2.23)

onde ¢ é alguma fungao nao-linear que pode ser aplicada.

2.2.15 Modelos com Entradas Exdégenas

Uma possibilidade adicional ¢ a dependéncia das variaveis objetivo em relacao a
uma outra grandeza, chamada de variavel exégena. Esta variavel é também uma
série temporal, e a dependéncia em relacao a ela pode se manifestar em relacdo ao
valor atual e/ou em relacao a valores anteriores.

Um fato interessante sobre inserir variaveis exdgenas é que isto permite inse-
rir duas séries nao estacionarias na previsao de uma das duas. Desde que alguma
combinacao linear de termos das duas séries forme uma série estacionaria, as pro-
priedades exigidas dos modelos discutidos anteriormente nao sao violadas. Quando
isto ocorre, as duas séries sao consideradas cointegradas.

A dependéncia de uma série temporal auxiliar, adicionada aos modelos anteriores,
gera uma nova familia de modelos. A quantidade de termos da entrada exdgena é
chamada de ordem dos termos exogenos. Considerando que a varidvel exégena seja
x(t) e que as ordens sejam respectivamente a, b e ¢ para termos autorregressivos, de

média mével e exdgenos, os modelos desta familia sao:

Modelo MAX (Moving Average with eXogenous inputs)

Obtido através da insercao de termos exdgenos a um modelo MA convencional, é
descrito pela equacao:
b c
Jt) =w+e(t) + > ae(t —i) + Yt — i). (2.24)
i=1 i=0

Modelo NMAX (Non-linear Moving Average with eXogenous inputs)

Obtido através da inclusdo de termos da varidvel exégena a um modelo NMA, o
modelo NMAX estima a série temporal objetivo por uma fung¢ao nao-linear de termos

de ruido e uma série temporal exdgena, como descrito na equacao:

9(t) = ¢le(t), et — 1), ...,e(t = b),z(t), z(t — 1),...,x(t — ¢)]. (2.25)

17



Modelo ARX (AutoRegressive with eXogenous inputs)

O modelo ARX é gerado através da inclusao de termos exdgenos a um modelo AR.

E descrito pela equagao abaixo:

g(t) =w + €t Zazyt—@ Z cix(t —1i) + e(t). (2.26)

=1
Modelo NARX (Non-linear AutoRegressive with eXogenous inputs)

Gerado através da inclusdo de uma série temporal auxiliar a um modelo NAR.

Descrito pela equacao:

9(t) = oly(t — 1), ..., y(t —a),z(t),z(t — 1),...,x(t — ¢),e(t)]. (2.27)
Modelo ARMAX (AutoRegressive Moving Average with eXogenous in-
puts)

O ARMAX ¢é um modelo ARMA com a inclusao de termos exégenos:
b

J(t) =w + €t +Zaly (t—1)+ > biz(i) +zc:lcie(t —1). (2.28)

=1

Modelo NARMAX (Non-linear AutoRegressive Moving Average with

eXogenous inputs)

Por fim, o modelo NARMAX é um modelo NARMA com a inclusdao de termos
exogenos, descrevendo os valores de uma série temporal como fungoes de valores an-
teriores, termos de ruido branco gaussiano e termos de uma série temporal exdgena.

Descrito pela equacao abaixo:
g(t) = oly(t—1),...,y(t—a),e(t),e(t—1),...,e(t=b),z(t), z(t—1), ..., x(t—c)]. (2.29)

2.2.16 Regressao Dinadmica

Uma alternativa aos modelos (N)ARX pode ser empregada quando ndo hé de-
pendéncia entre a variavel que se deseja prever e seus valores do passado. Logo,
a previsao depende apenas de alguma quantidade de termos da série exdgena. Este

modelo é representado pela equacao:

() =w+ zn: a;x(t —1i) + €(t). (2.30)

i=1

Como todos os outros modelos, este supde a presenca de um termo de erro de

predi¢ao que corresponde a um ruido branco gaussiano.
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2.2.17 Modelos Integrados

Para manter a condi¢ao de estacionariedade, em alguns casos é necessario realizar
transformacoes na série temporal que se deseja prever. Por exemplo, em alguns casos,
o valor da média varia com o tempo. Para se remover este comportamento de média
movel, pode-se aplicar a operacao de diferenciacao. Esta realiza uma transformacao
no conjunto de valores da série temporal, criando uma série de diferencas entre o
valor atual e o valor anterior. A diferenciacao pode ser aplicada mais de uma vez,
sendo a quantidade aplicada chamada de ordem da diferenciagao. Matematicamente,

a diferenciacao de ordem 1 ou primeira diferenca é definida como:
Auy(t) = y(t) — y(t — 1), (2:31)
Uma diferenciacao de ordem 2 ou segunda diferen¢a pode ser escrita como:
Agy(t) = Agy(t) — Aay(t — 1) = y(t) = 2y(t — 1) +y(t — 2), (2.32)

Pode-se generalizar esta operacao para uma ordem arbitraria. Uma diferenciagao

de ordem d ou d-ésima diferenca pode ser escrita como:
Agy(t) = Agay(t) — Agay(t — 1) (2.33)

Um modelo de séries temporais aplicado sobre uma série diferenciada também é

chamado de modelo integrado.

2.2.18 Modelos com Erros Dinamicos

Em alguns cenarios, ¢ interessante modelar o proprio termo de erro de predicao como
uma série temporal com termos AR e/ou MA. Isto é determinado apds o ajuste de
um modelo, verificando o comportamento do erro de predi¢ao obtido e executando
sua analise com as métricas de autocorrelagdo. Caso o proprio erro apresente de
fato um comportamento autorregressivo ou de média movel, ele mesmo pode ser
modelado com algum dos modelos lineares ou nao-lineares nao-exégenos discutidos
anteriormente.

Os casos em que isto pode ser necessario sao os casos em que ha informagoes
nao representadas pelas variaveis utilizadas, que se refletem num comportamento

do erro que depende do passado;
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2.2.19 Classificagcao dos Modelos de Séries Temporais

As Tabelas e apresentam uma classificacao resumida de todos os modelos
apresentados nesta secao, sendo as ordens representadas pelos valores a para termos
autorregressivos, b para termos de média movel, ¢ para variaveis exdégenas e d para

diferenciagoes.

Tabela 2.1: Classificagdo dos modelos lineares de Séries Temporais.

Nome Termos AR | Integrado | Média Moével | Ex6geno
MA(b) Nao Nao Sim Nao
IMA(b,c) Nao Sim Sim Nao
MAX(b,c) Nao Nao Sim Sim
IMAX(b,c) Nao Sim Sim Sim
AR(a) Sim Nao Nao Nao
ARI(a, d) Sim Sim Nao Nao
ARX(a, ¢) Sim Nao Nao Sim
ARIX(a, d, c) Sim Sim Nao Sim
ARMA(a, b) Sim Nao Sim Nao
ARIMA(a, d, b) Sim Sim Sim Nao
ARMAX(a, b, c) Sim Nao Sim Sim
ARIMAX(a, d, b, ¢) | Sim Sim Sim Sim

Tabela 2.2: Classificagao dos modelos nao-lineares de Séries Temporais.

Nome Termos AR | Integrado | Média Mével | Ex4geno
NMA(b) Nao Nao Sim Nao
NIMA (b,c) Nao Sim Sim Nao
NMAX(b,c) Nao Nao Sim Sim
NIMAX(b,c) Nao Sim Sim Sim
NAR(a) Sim Nao Nao Nao
NARI(a, d) Sim Sim Nao Nao
NARX(a, c) Sim Nao Nao Sim
NARIX(a, d, ¢) Sim Sim Nao Sim
NARMA(a, b) Sim Nao Sim Nao
NARIMA(a, d, b) Sim Sim Sim Nao
NARMAX(a, b, ¢) 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 analise exaustiva é computacionalmente muito pesada. Por isto, antes
de testar os modelos, analisa-se o comportamento de uma série temporal a ser mo-
delada com relacao as métricas de correlagdao, 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 estatico e dinamico adequado, é necessario determinar
a dependéncia das varidveis objetivo em relagdo aos seus valores anteriores e as
variaveis que podem ser usadas como entrada. Além disso, pode ser necessario tra-
tar tendéncias, comportamentos que violam a estacionariedade de uma série, dado

que prejudicam a analise destas dependéncias. Por isto, esta secao analisa:

e Maneiras de tratar tendéncias observaveis através do comportamento temporal

de uma série;

e As métricas de autocorrelagao e autocorrelacao parcial para os tipos de mode-
los descritos anteriormente, apresentando simulacées dos modelos anteriores
acompanhadas de autocorrelogramas e autocorrelogramas parciais, para que
as propriedades de cada modelo possam ser compreendidas de maneira gréafica

com dados experimentais;

e Como verificar a dependéncia de uma série em relacao a outras séries temporais

e escolher os termos com os atrasos necessarios a partir da correlacao cruzada;

2.3.1 Tratamento de Tendéncias

A partir de um grafico que exibe os valores de uma série temporal em cada instante,
em alguns casos pode-se observar comportamentos que deslocam a média dos valores
da série ou afetam as autocorrelacoes, fazendo com que estas nao sejam constantes
com o tempo. Média e autocorrelagoes variaveis violam a propriedade de estaciona-
riedade, que é importante para a definicdo dos modelos de séries temporais definidos
anteriormente. Caso esta propriedade seja violada, os modelos poderao apresentar
estimativas imprecisas, e a andlise das métricas de autocorrelagdo é prejudicada. A
seguir, sdo descritos os comportamentos mais comuns, como observé-los e formas de

trata-los.

Comportamento de Média Médvel

Graficos de séries temporais normalmente apresentam oscilacbes em torno do seu
valor médio. No entanto, em algumas séries, o valor em torno do qual as oscilacoes
ocorrem apresenta um comportamento varidvel com o tempo, o que gera um com-
portamento de média movel, tornando a média da série dependente do tempo. Este
comportamento nao deve ser confundido com o modelo MA, que é uma série es-
tacionaria gerada a partir de uma soma ponderada de ruidos brancos. O compor-
tamento de média mével pode ser linear ou nao-linear. Ha duas maneiras de se

resolver este comportamento:
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e Diferenciagdo: remove tendéncias lineares. Caso a série resultante exiba ou-
tros comportamentos de média moével, pode-se aplicar outras diferenciagoes.
Diferenciacoes excessivas podem causar perdas de informacoes no modelo, adi-
cionando dependéncias do passado que nao existiam anteriormente e prejudi-

cando a acuracia das estimativas;

e Uso de uma func¢ao do tempo de execucao como variavel: caso diferenciacoes
nao funcionem ou caso o comportamento de média movel seja nao-linear, pode-
se aplicar uma funcao do tempo de execucao como variavel. Para ajustar o
peso do tempo de execucao, utiliza-se algoritmos de Aprendizado de Maquina

de regressao, como os que serao vistos no Capitulo 3.

Amplitudes Variaveis

O comportamento de amplitude variavel afeta o valor da autocorrelagao, tornando-a
dependente do tempo, o que viola a estacionariedade. Para tratar este comporta-
mento, pode-se aplicar uma fun¢ao nao-linear sobre a série temporal. Fungdes muito

utilizadas sao a raiz quadrada e o logaritmo.

Miuiltiplas Tendéncias

Uma possibilidade em uma série temporal é a existéncia de diversas tendéncias
dos dois tipos mencionados anteriormente, com intensidades diferentes. Neste caso,

pode-se:

e Separar o conjunto de dados, caso se disponha de variaveis relacionadas a estes
comportamentos, e utilizar um modelo independente por parte do conjunto de

dados, tratando-se as tendéncias separadamente;

e Acrescentar como variaveis do modelo uma fun¢ao do tempo de execucao por
tendéncia observada. Cada fun¢do deve apresentar valores nao-nulos apenas

no intervalo de ocorréncia de cada tendéncia.

Uso de Variaveis Exdgenas

Conforme mencionado na Secao 2.2.15 (Modelos com Entradas Exdgenas), caso al-
guma combinagao linear entre a série que se deseja prever e uma outra série temporal
utilizada como termo exdégeno seja estacionaria, um modelo valido pode ser utilizado

com as duas séries nao-estacionarias sem prejuizos as estimativas.
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2.3.2 Analise da Autocorrelacao

Esta subsecao analisa a métrica de autocorrelagdo para os modelos MA, AR e
ARMA, de modo que seja possivel identificar qual tipo de modelagem escolher para
representar o comportamento de uma série temporal a partir de um autocorrelo-

grama.

Modelos MA

Seja um modelo MA de ordem arbitraria ¢, ou M A(q):
q
2(t) =w+e(t) + Y ae(t —i). (2.34)
i=1
E demonstrado no Apéndice que a autocorrelacao de x considerando-se um

atraso k pode ser escrita como

AN . .
r(z, k) = Oc Lizhi1 di-kdi. (2.35)

2
0%

Vale ressaltar que, neste somatério, podem aparecer um termo ag, um termo
ag+1 € termos a com indices negativos. agp = 1, dado que este é o peso dado para
o valor de erro com atraso nulo, como pode ser visto na definicao do modelo MA;
e a; = 0 para qualquer valor de 7 superior a ¢ ou inferior a 0, dado que o modelo
apenas define pesos para atrasos que variem apenas entre 0 e q.

Quando k > ¢, ou seja, quando o atraso supera a ordem do modelo, o valor do
somatorio ¢ 0, e, por conseguinte, a autocorrelacao é nula. Isto torna possivel identi-

ficar a existéncia de um modelo MA e a sua ordem através de um autocorrelograma.

Modelos AR

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

z(t) =w+ i a;x(t —1i) + €(t). (2.36)

=1

E demonstrado no Apéndice que pode-se calcular a autocorrelagao por:

q
r(z, k) =Y ar(z, k —i). (2.37)
i=1
Estas equagoes para a autocorrelacao geram um método recursivo de calcula-la.

Também séo chamadas de Equagoes de Yule-Walker [10].

Uma andlise dos valores dos coeficientes a; ajuda a descrever o comportamento
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do valor da autocorrelacao. E demonstrado no Apéndice , através do calculo
da varidncia para o modelo AR, que |a;| < 1. Com este resultado, é possivel obter
diversas conclusdes sobre a autocorrelagdo do modelo AR (Equagéo [2.37)):

e Seu valor nao diminui abruptamente para 0 quando o niimero de atrasos supera

a ordem do modelo AR (k > ¢), diferentemente do modelo MA.

e Existe uma dependéncia linear entre um valor de autocorrelagdo e ¢ valores

de autocorrelagoes com atrasos menores.

e Como r(z,0) =1 e os coeficientes a; sdo menores que 1 em médulo, o médulo

de r apresenta um comportamento decrescente em relagao a k.

e Se todos os coeficientes a; 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 média
movel, o comportamento da autocorrelacao é uma composi¢ao dos comportamentos
do modelo AR e do modelo MA. Assim, sendo um modelo ARMA(a, b), com ordem

autorregressiva a e ordem de média mével b, definido por:

a b
2(t) =w+ > ax(t —i) + Y be(t — i) + €(t), (2.38)

i=1 i=1
a autocorrelacao nao apresenta quedas abruptas para 0, mesmo quando o atraso
supera as ordens de autorregressao e média movel. O seu comportamento apresenta

uma tendéncia decrescente. Este padrao ¢ 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-
formagoes obtidas com esta métrica com o comportamento da autocorrelagao, possa-

se determinar o tipo de modelo que os dados experimentais seguem.

Modelos AR

Um modelo AR de ordem arbitraria ¢ pode ser estimado por meio de um algoritmo
de regressdo linear. Além disso, em [I0] é demonstrado que pode-se representa-lo

em fungao dos valores de autocorrela¢ao parcial da seguinte forma (considerando
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que a média seja nula):

q
2(t) = ¢zt —1). (2.39)

i=1
Desta forma, os valores de autocorrelagao parcial também podem ser obtidos
através dos coeficientes da regressao linear. Pode-se concluir que, em um modelo
AR(q), o valor de ¢; é ndo-nulo para valores de i menores ou iguais a ¢, e torna-
se 0 quando 7 > ¢q. Portanto, a autocorrelacao parcial assume o comportamento

contrario da autocorrelacao para modelos AR.

Modelos MA

E demonstrado em [10] que um modelo MA pode ser representado por uma soma

infinita de termos autorregressivos:
z(t) ==Y ax(t —i) + . (2.40)
i=1

Esta representacao permite que um modelo MA também seja exibido em funcao

da autocorrelacao parcial:
z(t) == du(t — i) + e, (2.41)
i=1

o que permite que, independentemente do modelo, seja possivel extrair a autocor-
relacao parcial através de um algoritmo de regressao linear. Deste resultado, vé-se
que o valor de ¢; nao se torna 0 quando i > ¢, dado que uma quantidade infi-
nita de termos passados de x influencia no valor de x(¢). Novamente, conclui-se
que o comportamento da autocorrelagao parcial é o contrario do comportamento da

autocorrelacao.

Modelos ARMA

De acordo com Shumway [10], para modelos com termos autorregressivos e de média
movel, o comportamento da autocorrelacao parcial também é uma composicao
dos comportamentos do modelo AR e do modelo MA. Assim, sendo um modelo

ARMA (a, b), com ordem autorregressiva a e ordem de média mével b, definido por:

b

r(t) =w+ za: a;w(t — i)+ be(t — i) + €(t), (2.42)

i=1 i=1
o valor da autocorrelagao parcial nao apresenta quedas abruptas para 0, mesmo

quando o atraso supera as ordens de autorregressao e média mével. A autocorrelagao
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parcial apresenta uma tendéncia decrescente. Este comportamento é o mesmo da

autocorrelacao parcial de um modelo MA.

2.3.4 Comportamentos Simulados dos Modelos Teodricos
Nao-Exo6genos

Esta subsecao realiza simulagoes com exemplos de modelos MA, AR e ARMA para
verificar as propriedades dos seus autocorrelogramas e autocorrelogramas parciais

com dados experimentais. Ha duas finalidades para simular os modelos tedricos:

e Obter comportamentos de autocorrelacoes e autocorrelages parciais com uma
quantidade de valores da série temporal que seja finita, conhecida e préxima
da quantidade de valores do conjunto de dados a ser analisado, a fim de utiliza-
los como referéncias para a analise dos dados de posi¢ao geografica e sensores

realizada no Capitulo 4;

e Verificar se ha divergéncias entre o comportamento tedrico apresentado na
literatura e um resultado simulado, dado que a quantidade de valores gerados

é finita e que o ruido branco é uma variavel aleatoria.

Os modelos simulados sao:

e Modelo MA(2): descrito pela equagao x(t) = 0.52¢(t — 1) — 0.34e(t — 2) + (%),

sendo € um ruido branco gaussiano de média nula e variancia o2 = 9;

e Modelo AR(2): descrito pela equagao x(t) = 0.81z(t — 1) — 0.74z(t — 2) + €(t),
sendo € um rufdo branco gaussiano de média nula e variancia 62 = 9. Os dois

valores iniciais da série sao 1.3 e -2.7;

e Modelo ARMA(2, 2): descrito pela equagao x(t) = 0.81x(t—1)—0.74x(t—2)+
0.52¢(t — 1) — 0.34¢(t — 2) + €(t). € aqui também ¢ um ruido branco gaussiano
de média nula e varidncia 0 = 9. Os dois valores iniciais da série sdo 1.3 e

-2.7.

Os coeficientes e ordens empregados aqui nao apresentam relagoes com os dados
do problema a ser resolvido neste trabalho; sao arbitrarios. Para as simulag¢oes dos
trés modelos, foram gerados 3000 valores de x. As simulagbes foram elaboradas na
linguagem Python, com o auxilio da biblioteca random, ja presente na biblioteca
padrao da linguagem. Os valores de autocorrelacao foram calculados com moédulos
da biblioteca Statsmodels [12].

As Figuras 2.1} e 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: Autocorrelagdo do modelo MA(2) simulado.
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Figura 2.2: Autocorrelagdo do modelo AR(2) simulado.

eixo vertical apresenta o valor da autocorrelagao. Os graficos incluem o valor para
o atraso 0, que ¢é sempre 1.

Os dois graficos 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 estd fora dos limiares de significancia no caso

1 e 2, o que estd de acordo com a sua equacgao geradora e com a dis-
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Figura 2.3: Autocorrelagao do modelo ARMA(2,2) simulado.

cussao teodrica. H&4 um pequeno pico de significancia em um valor muito mais alto
de atraso; esta é uma possibilidade ao se trabalhar com dados experimentais. Este
pico deve ser ignorado, nao s6 por ele estar em um atraso muito maior que 1 e 2,
mas também porque picos de significincia que nao sao adjacentes nao refletem o
comportamento de um modelo MA. A partir deste resultado, um MA(2) parece ser
um bom aproximador para os dados gerados. Para confirmar isto, deve-se utilizar
um autocorrelograma parcial.

No caso da simulagao do AR(2), pode-se perceber a presenga de valores significa-
tivos em diversos valores de atraso maiores que 2 e que o modulo da autocorrelagao
apresenta um comportamento decrescente, sem quedas abruptas de valor. Estas ca-
racteristicas indicam que o modelo adequado nao é um modelo MA. De acordo com
as discussoes anteriores, o modelo provavelmente apresenta termos autorregressivos.
Isto deve ser confirmado com o uso de um autocorrelograma parcial. Além disto,
a presenca de um coeficiente negativo causa o comportamento oscilatorio apresen-
tado. E possivel verificar que o decaimento faz com que os valores de autocorrelagao
sejam nao significativos a partir de um atraso finito. A intensidade do decaimento
da autocorrelacao depende dos coeficientes dos termos autorregressivos.

Para a simulagdo do ARMA(2, 2), o comportamento da autocorrelagao é muito
similar ao do AR(2), apresentando uma tendéncia decrescente do seu médulo e picos
de significancia para atrasos maiores que 2, o que esta de acordo com o referencial
teodrico. Isto torna dificil diferenciar os dois tipos de modelos a partir de somente

um autocorrelograma.
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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

o atraso e o eixo vertical apresenta o valor da autocorrelagao parcial.

1.0

0.8

0.6 1

0.4 4

0.2

Autocorrelacao Parcial

0049 - _|_|__It|_'_|_4t|_'____':l____'___'___'______'__'_'___

0.2 1

0 10 20 30 40 50
Atraso

Figura 2.4: Autocorrelagdao parcial do modelo MA(2) simulado.
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Figura 2.5: Autocorrelagdo parcial do modelo AR(2) simulado.

Pode-se perceber, novamente, uma diferenca nos comportamentos. No modelo
MA simulado, o comportamento do médulo da autocorrelacao parcial é decrescente

e sem quedas abruptas, e ha valores significativos além do atraso 2. A quantidade
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Figura 2.6: Autocorrelagao parcial do modelo ARMA(2, 2) simulado.

de valores nao-nulos é finita, de modo que se poderia considerar utilizar um modelo
AR. No entanto, o comportamento decrescente indica que o melhor aproximador é
um modelo MA, e o perfil da autocorrelacdo do MA simulado, apresentado anteri-
ormente, é um segundo indicativo de que o melhor modelo seja um MA. Portanto, o
estimador mais adequado, a partir dos graficos apresentados, ¢ 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 autocorrelagao parcial nao-
significativa. Este é um indicativo de que um aproximador adequado é um modelo
AR(2), e ndo um modelo de tipo ARMA, o que estd de acordo com a equagao que
o gerou.

O comportamento da autocorrelagao parcial do ARMA(2, 2) simulado é idéntico
ao do MA simulado, o que também estd de acordo com o referencial tedrico. Ou
seja, o uso dos graficos das duas métricas de autocorrelacao permite distinguir um
AR de um ARMA.

O que se pode concluir a partir da andlise destas simulacoes é que, para os trés
modelos, os padroes da autocorrelacao e da autocorrelagdo com dados simulados
estao de acordo com o referencial teérico apresentado. Mais ainda, os autocorrelo-
gramas e autocorrelogramas parciais exibidos aqui servem de referéncia para com-
parar com a analise dos dados de posicao geografica e sensores realizada adiante, no
Capitulo 4.
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2.3.5 Analise da Correlacao Cruzada

Terminada a andlise dos valores de autocorrelagdo, deve-se verificar a dependéncia
da série que se deseja prever em relacao a outras séries temporais cuja influéncia
na série objetivo possa existir (séries auxiliares). Para isto, utiliza-se a correlacao

cruzada. A andlise para esta métrica segue os passos abaixo:

e Analisa-se a série auxiliar através de seu autocorrelograma;

e (Calcula-se o valor da correlacdo cruzada entre as duas séries através da
equagcao para diversos atrasos;

e Com os valores, elabora-se um correlograma entre as duas séries com os limiares

de significancia;

e (Caso haja atrasos com valores significativos de correlacao cruzada, existe uma
dependéncia. Logo, os termos atrasados significativos sao candidatos que po-

dem ser incluidos no modelo;

e Verifica-se o autocorrelograma da série auxiliar. Caso ela exiba o compor-
tamento de um modelo AR, varios termos atrasados estarao correlacionados
entre si. Neste caso, escolhe-se o termo atrasado da série auxiliar com o maior
atraso. KEste processo é similar ao que se faz para selecionar variaveis em

problemas estaticos de Aprendizado de Maquina.
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Capitulo 3

Analise dos Dados Coletados

Dado que o objetivo deste projeto é elaborar um sistema de navegacao cega que
realize predigoes da posicao de um objeto caso haja uma interrupg¢ao da comunicacao
com um sistema de posicionamento por satélites, discutiu-se, no Capitulo anterior,
o referencial tedrico dado pela area de Séries Temporais, um ramo da estatistica que
estuda predi¢oes de valores futuros a partir de informagoes do passado.

Apos esta discussao teorica, este Capitulo trata da andlise do problema de acordo
com a teoria discutida anteriormente. O objetivo é que, a partir de dados de posi¢oes
geograficas e de sensores inerciais coletados experimentalmente, seja realizada uma
analise de acordo com a teoria de Séries Temporais para identificar quais sao os
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 informagoes obtidas e o procedimento de coleta.
Por fim, os dados sao analisados de acordo com o referencial tedrico para verifi-
car as dependéncias das posi¢oes em relagdo as posicoes anteriores e as leituras dos

sensores.

3.1 Equipamentos Utilizados

Como sistema de posicionamento por satélite, foi escolhido o GPS (Global Positio-
ning System). E importante ressaltar, no entanto, que a abordagem descrita aqui
poderia ser aplicada a qualquer outro sistema de posicionamento por satélite, dado
que todos informam posi¢cdes 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 — On-Board Unit). O dispositivo OBU
utilizado neste projeto conta com recursos para comunicagao veicular (que nao foram

utilizados aqui, mas sdo tteis em diversas aplicagoes para veiculos), conexao com o
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barramento CAN (Controller Area Network — permite a conexao com os sensores do
veiculo) e um receptor GPS integrado.

O barramento CAN é um tipo de rede cabeada que permite a equipamentos
compativeis a conexao a diferentes sensores e atuadores de um carro, possibilitando
analisar suas condicoes e identificar defeitos, bem como efetuar configuragées em
mecanismos do carro. A Figura [3.1] abaixo apresenta um diagrama que ilustra a

conexao por este barramento.

ECU ECU Sensor

CAN-H
HitHH)

Conector OBD-2 CAN-L

Sensor ECU Sensor

Figura 3.1: Exemplo de diagrama de conexdes em um barramento CAN.

Pode-se observar na imagem o conector OBD-2 (On-Board Diagnostics 2), usado
como interface entre o sistema e o barramento. No barramento, estao conectados
sensores do veiculo e as ECUs (FElectronic Control Units), dispositivos que léem da-
dos de varios sensores do veiculo e controlam atuadores de diferentes sistemas do
veiculo, como por exemplo o sistema anti-bloqueio das rodas (ABS — Anti-Blocking
System). H& ainda sensores que permitem melhorar o desempenho do motor, ou
ainda minimizar o consumo de combustivel. Os fios CAN-H e CAN-L sao usados
para transmissao e recepcao dos dados em um arranjo chamado sinalizacao diferen-
cial: o valor légico transmitido pelo barramento é calculado a partir da diferenca
entre as tensoes dos dois fios, gerando dois estados. A vantagem da sinalizacao
diferencial é a maior tolerancia a ruidos [13].

Qualquer dos nos da rede CAN pode enviar e receber dados. Uma rede em
barramento é caracterizada pelo compartilhamento de um meio cabeado entre varios
dispositivos. Isto permite que qualquer dispositivo conectado possa se comunicar
com qualquer outro dispositivo, porém duas ou mais transmissées nao podem ser
realizadas simultaneamente, dado que ocorrera uma colisao, corrompendo os dados
transmitidos. Por conta disto, o CAN segue um protocolo de controle de acesso ao
meio, que garante a nao-ocorréncia de transmissoes simultaneas.

Através do CAN, pode-se coletar informagoes de sensores de um veiculo. No
veiculo utilizado, estes sensores medem as frequéncias de rota¢ao das rodas do veiculo
e a velocidade de translacao do veiculo. Devido ao fato de o veiculo usado possuir

juntas homocinéticas, as velocidades de rotacao das rodas esquerdas sao diferentes
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das velocidades das rodas direitas quando ¢é realizada uma curva, pois a junta ho-
mocinética ajusta estas velocidades para que as velocidades angulares de todas as
rodas sejam iguais - isto é utilizado para facilitar curvas. Por outro lado, isto pode
permitir inferir a existéncia de curvas no trajeto do veiculo a partir das leituras dos
sensores. Além disto, a velocidade do carro indica quanto o veiculo se movimentou,
independentemente da direcao. Por isso, os 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 comunica¢ao com o exterior do veiculo, garantindo o
funcionamento dos mesmos nos ambientes nos quais ocorrem perdas de cobertura do
GPS. Estes sensores estao disponiveis de fabrica para qualquer veiculo que possua
um sistema anti-bloqueio das rodas (ABS), como indicado por Daiss [14].

A Tabela fornece as especificacoes dos equipamentos mencionados.

Tabela 3.1: Especificagoes dos equipamentos utilizados.

Unidade de Bordo (OBU) Cohda Wireless modelo MK5

Receptor GPS U-blox M8N, com acuracia tedrica de 2.5m
Veiculo Peugeot 408 modelo 2016

Tempo de Atualizacao do GPS (tgps) 250 ms

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

(determinado experimentalmente)

Vale ressaltar, nesta tabela, que o tempo de atualizagao dos sensores do CAN é o
valor médio, com a incerteza atribuida ao desvio-padrao, obtido a partir da analise

das leituras coletadas como descrito na préxima secao.

3.1.1 Formato das Informacoes Disponiveis

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

mento.

Posigoes

As posicoes, como mencionado anteriormente, sao dadas por um sistema de coorde-
nadas bidimensional. A latitude varia de 0 a 90° para norte ou para sul. No receptor
GPS, a nocao de diregao é fornecida pelo sinal do valor da latitude. Valores positivos
correspondem a pontos localizados no hemisfério Norte da Terra, e valores negativos
indicam a localizagdo no hemisfério Sul. A longitude varia de 0 a 180° para leste ou
para oeste. Analogamente a latitude, a direcdo é dada pelo sinal. Valores positivos
indicam o posicionamento no hemisfério Leste, e valores negativos correspondem ao

hemisfério Oeste.
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As leituras vém acompanhadas de uma marca de tempo (ou timestamp), que
indica quando uma determinada posi¢ao foi obtida. Por padrdo, o valor é for-
necido no formato Uniz 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 precisdo de centésimos de segundos, assumindo uma uni-
dade como um segundo. Um exemplo de leitura obtida através do receptor é:
1483559537.15,-22.861166833,-43.227934, onde o primeiro campo é a marca

de tempo, o segundo campo ¢ a latitude e o tltimo valor é a longitude.

Sensores

Os sensores instalados no veiculo utilizado medem as frequéncias de rotagao das
rodas traseira esquerda e traseira direita e a velocidade de translacdo 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
é Hz. A velocidade do carro é dada em metros por segundo (m/s). A leitura
destes sensores também é fornecida com uma marca de tempo, esta com uma pre-
cisao 100 vezes maior que a temporizacao do GPS. A medida de tempo também
assume segundos como unidades. Um exemplo de leitura obtida através do CAN é:
1483559091.5779,2.41015625,2.3619791667,5.1080729167, na qual o primeiro
campo é 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 tempo é 100 vezes
maior), o segundo campo é a frequéncia de rotagdo da roda traseira esquerda, o
terceiro valor ¢ a frequéncia de rotacao da roda traseira direita e o 1ultimo valor ¢ a

velocidade de translacao do veiculo.

3.2 Coleta dos Dados

Foram coletados dados reais de posicionamento e das velocidades de rotagao das
rodas de um veiculo. Para realizar isto, a unidade de bordo mencionada na secao
anterior foi conectada ao veiculo através de seu barramento CAN e programada para
coletar as leituras dos sensores ligados ao CAN e as leituras do receptor GPS da
propria OBU. Com esta configuracao, o veiculo percorreu um trajeto no campus da
ITha do Fundao da Universidade Federal do Rio de Janeiro. Os dados coletados foram
extraidos da OBU para um notebook através de uma conexao cabeada FEthernet.
No momento da coleta dos dados, o tempo atmosférico era ensolarado, com céu
sem nuvens. A regidao em que os dados foram coletadas nao tinha a presenca de
obstaculos causadores de perdas de sinal. Dado que as condi¢bes atmosféricas tém

efeitos na acuracia do receptor GPS, estas condi¢oes sao as mais adequadas para
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coletar dados para o treino dos modelos. A tabela abaixo lista caracteristicas gerais

do conjunto de dados coletado.

Tabela 3.2: Especificagoes gerais do conjunto de dados coletado.

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

3.3 Analise do Conjunto de Dados

Esta se¢ao descreve a analise realizada sobre os dados coletados conforme descrito
na secao anterior. Sao considerados os comportamentos dos dados com o tempo
e as métricas de autocorrelacao para escolher possiveis candidatos de estimadores
adequados. Toda a andlise feita foi programada na linguagem Python e usou as
bibliotecas Statsmodels [12] e SciPy [I5] para os célculos das métricas de correlagao

e a biblioteca PyPlot [16] para a geragao dos graficos.

3.3.1 Posicao Geografica

A primeira andlise sera feita com as posi¢oes obtidas. O comportamento de cada

coordenada sera verificado separadamente.

Comportamento no Tempo

Para iniciar a analise do conjunto de dados, os dados serao apresentados em diversos
graficos, nos quais se pode observar o comportamento das grandezas de interesse.
Um grafico que exibe o perfil do trajeto pode ser vista na Figura [3.2] abaixo. Além
disso, as Figuras[3.3| ¢ |3.4] exibem o comportamento dos dois angulos determinantes
da posicao, a latitude e a longitude.

Evidentemente, o comportamento destas variaveis depende do local em que o
objeto de interesse estd no momento. Neste conjunto de dados, como se pode ver
pelos graficos, isto faz com que a média dependa do instante, gerando um compor-
tamento acentuado de média mowvel. Isto significa que os sinais da latitude e da
longitude nao sao estacionarios. A andlise dos dados com as ferramentas de séries
temporais, portanto, se torna pouco acurada, pois afetara as métricas de correlagao,
que assumem a estacionariedade. Por este motivo, foi extraida a primeira diferenca
das coordenadas, conforme visto no Capitulo [2]

Outro argumento para fazer isto é o fato de que treinar um modelo de Aprendi-
zado de Maquina com o valor das coordenadas associa as estimativas das posi¢oes

ao intervalo assumido por elas no conjunto de dados. Caso o modelo precisasse
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Figura 3.2: Trajeto realizado na coleta de dados pela Ilha do Fundao.
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Figura 3.3: Comportamento da latitude em relagao ao tempo.

ser utilizado em outro local, fora do campus da Ilha do Fundao, seria necessario
retreind-lo com novos dados. Utilizar as diferencas torna o modelo independente da
localidade. A primeira diferenca das coordenadas fornece uma nocao da wvelocidade
da série.

Os comportamentos da primeira diferenca de latitude e primeira diferenca de
longitude sao exibidos respectivamente nas Figuras e [3.6] nas quais as médias

das séries sao indicadas com uma linha horizontal vermelha. Uma inspecao visual
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Figura 3.5: Comportamento da primeira diferenca da latitude em relagdo ao tempo.

nos graficos indica que o comportamento de média movel foi suavizado. No entanto,
ainda esta presente. Este é um comportamento esperado, dado que as variagoes na
posi¢ao dependem das velocidades linear e angular do veiculo, que dependem do
comportamento do motorista e das caracteristicas da pista. As variagdoes também
dependem dos fatores que afetam a precisao do receptor GPS, discutidos na In-
troducao deste trabalho, que podem gerar ruidos nas leituras extraidas.

A série resultante da primeira diferenciacao apresenta, portanto, diversas
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Figura 3.6: Comportamento da primeira diferenca da longitude em rela¢ao ao tempo.

tendéncias: hd comportamentos de média mével com diferentes intensidades e a
amplitude das oscilagoes é variavel durante todo o trajeto. A amplitude aparente-
mente depende da velocidade do veiculo, dado que, ao inicio da coleta dos dados,
o veiculo saia de um estacionamento e ao fim da mesma o veiculo retornava ao
estacionamento, desenvolvendo baixas velocidades nos dois momentos. Em uma
tentativa de suprimir estas tendéncias para aproximar o comportamento da série
de um comportamento estacionario, remover dependéncias dos estados anteriores e
suprimir fatores de imprecisao do GPS que apresentem comportamentos peridédicos
com frequéncias menores que as do receptor, foi gerada uma terceira série temporal
por meio do calculo das segundas diferencas. Este valor fornece uma noc¢ao da ace-
leragdo da série. O comportamento da segunda diferenca ¢ exibido nas Figuras [3.7]
e 3.8 nas quais a linha vermelha novamente indica a média da série.

Apoés a transformacdo, uma inspecao visual indica que o comportamento de
média movel foi suprimido. Os valores tendem a oscilar em torno da média, cujo va-
lor é aproximadamente 0. No entanto, ainda existe um comportamento dependente
do tempo que afeta a amplitude destas oscilacdes. Este efeito ocorre por causa da
varia¢ao na aceleracao do veiculo (também chamada de arrancada ou jerk), uma
medida que talvez possa ser capturada a partir dos sensores. Novas diferenciagoes
nao afetam o comportamento da série temporal, de modo que a maior ordem de di-
ferenciacao que pode ser considerada a partir destes dados é 2. Dado que os valores
da série assumem valores com uma ordem de grandeza de 10~°, transformacoes das
séries temporais das coordenadas através do calculo do logaritmo e da raiz quadrada

também nao provocaram qualquer alteracao neste comportamento.
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Figura 3.8: Comportamento da segunda diferenga da longitude em relagao ao tempo.

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

Medidas de Autocorrelagao

Primeiramente, sera considerada a primeira diferenca das coordenadas. As Figu-

ras e apresentam os autocorrelogramas e autocorrelogramas parciais para
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as primeiras diferencas da latitude e da longitude. Os graficos incluem o valor para
o atraso 0 (que é 1). Neste contexto, atraso é o espacamento em tempo entre duas
leituras da mesma variavel. Desta maneira, as medidas de autocorrelacao podem

fornecer candidatos a termos autorregressivos e/ou de média mével.
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Figura 3.9: Autocorrelagdes das primeiras diferencas das coordenadas.
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Figura 3.10: Autocorrelacoes parciais das primeiras diferencas das coordenadas.

Os comportamentos das métricas para as primeiras diferencas das duas coorde-
nadas sdo, visualmente, muito préximos. Os valores da autocorrelagao, por apre-
sentarem uma tendéncia decrescente, sem quedas abruptas de valor, indicam que
um bom estimador para as primeiras diferencas nao é um modelo MA, conforme
as discussoes anteriores. O valor da autocorrelacao parcial também nao apresenta
quedas abruptas de valor. O comportamento indicado aqui indica que o modelo se
trata de um ARMA, ou seja, as primeiras diferencas das coordenadas apresentam
dependéncias de termos anteriores e de termos de ruido. No entanto, as diversas
tendéncias presentes na série violam a condi¢ao de estacionariedade que os modelos
de séries temporais utilizam, e isto pode ser a causa do comportamento apresentado

nos graficos.
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Figura 3.11: Autocorrelagoes das segundas diferengas das coordenadas.

0.8 4 0.8 4
0.6 0.6 4
0.4

0.4

0.2 1 0.2

Autocorrelagdo Parcial
Autocorrelagdo Parcial

] azhH-4t : - |
0.0 I_l_l____J__I_ T T 0.0

~0.2 -0.2 1
—0.4 4 —0.4 1

061 T T T T T T —0.61 T T T T T T

0 10 20 0 40 50 0 10 20 0 20 50

Atraso Atraso
(a) Latitude. (b) Longitude.

Figura 3.12: Autocorrelagoes parciais das segundas diferencas das coordenadas.

As Figuras e apresentam os autocorrelogramas e autocorrelogramas
parciais para as segundas diferencas da latitude e da longitude. O comportamento
exibido nestes tltimos graficos é diferente quanto a autocorrelagao: o grafico exibe
alguns picos de significancia afastados entre si. A construcao tedrica de um modelo
MA indica que os picos de autocorrelagdo sao adjacentes, logo, picos espagados sao
comportamentos erréneos e, portanto, a aplicacdo de um termo MA com atraso 1
poderia ser interessante.

Aplicar uma segunda diferenciagdo parece ter removido os comportamentos de
média mével exibidos no grafico da primeira diferenca. No entanto, o comporta-
mento do motorista, nao periddico e imprevisivel, gera uma tendéncia remanescente:
um comportamento de amplitude variavel. Esta tendéncia tem efeitos nos valores
da autocorrelacao, e isto se reflete nestes resultados.

Dado que as séries temporais da primeira e da segunda diferencas das coordena-
das apresentam tendéncias que nao puderam ser tratadas, tendo a estacionariedade
comprometida, pode-se concluir que modelos de séries temporais nao-exogenos nao

formarao estimadores adequados. H4 uma clara dependéncia do estado do veiculo,
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e as estimativas das posicoes devem utilizar medidas que o representem. Portanto,
nao se pode precisar a quantidade de termos autorregressivos, e o uso de variaveis
auxiliares — dados dos sensores — faz-se necessério.

Por isto, os trés tipos de modelos que podem ser utilizados aqui sao os modelos
ARIX, NARIX, estatico e regressao dindmica. Neste caso, para evitar perdas de
informagoes importantes para as estimativas, um fenémeno comum no uso de altas
ordens de diferenciagoes [10], optou-se por utilizar apenas a primeira diferenca das
coordenadas.

Pode-se utilizar os dados dos sensores como informagoes auxiliares na deter-
minac¢ao do comportamento do motorista para particionar o conjunto de dados e
aplicar cada parte em um modelo independente, a fim de suavizar o efeito das
tendéncias remanescentes. Além disto, como mencionado no paragrafo anterior, as
informagoes dadas por eles sdo necessarias para representar o estado do veiculo.
Para verificar a capacidade destes em realizar estas duas tarefas, a seguir as séries
temporais dos trés sensores sao analisadas com as métricas ja descritas e, por fim, a

correlacao cruzada entre coordenadas geograficas e valores dos sensores é analisada.

3.3.2 Sensores

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

Os trés valores variam com o tempo durante o percurso. Logo, serao analisados

como séries temporais.

Comportamento no Tempo

Uma primeira analise é verificar o comportamento dos valores assumidos pelas séries
com o tempo. As Figuras e sdo graficos que apresentam estes comporta-
mentos.

Uma inspec¢ao visual permite concluir que os trés comportamentos sao muito
parecidos. Existem comportamentos evidentes de média movel e amplitude variavel
nas séries.

Duas informacoes interessantes para se obter a partir destes sensores sao os
momentos em que o veiculo esta fazendo uma curva, andando em linha reta e parado.
Determinar se o veiculo estd parado ou nao é determinavel apenas pela velocidade,

mas, para as outras informacoes, as duas frequéncias de rotagao sdo necessarias.
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Figura 3.13: Comportamentos das frequéncias de rotacdo das rodas com o tempo.
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Figura 3.14: Comportamento da velocidade de translacdo do carro com o tempo.

Para analisar estes estados, foi gerado um grafico que representa as diferencas entre
as duas frequéncias de rotacao em um instante contra as velocidades de translacao
no mesmo instante. Esta é a Figura [3.15] Valores negativos da diferenga entre as
frequéncias indicam um valor maior da frequéncia da roda direita, o que indica uma
curva para a esquerda, e valores positivos da diferenca indicam um valor maior da
frequéncia da roda esquerda, o que indica uma curva para a direita.

Neste gréfico, é possivel notar que estao presentes diversos regimes de movimento.
Quando o veiculo esta parado, a velocidade informada deve ser, teoricamente, nula.
Caso o sensor apresente ruidos, o valor informado deve ser proximo de 0, possivel-
mente nio-nulo. B possivel notar que, mesmo com a velocidade assumindo estes
valores, ha pequenas diferengas entre as rodas visiveis no grafico. Isto indica a

existéncia de ruidos nos sensores. Ha curvas para a esquerda e para a direita, indi-
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Figura 3.15: Diferencas entre frequéncias de rotacgao contra velocidades.

cadas pelas metades esquerda e direita da imagem. Os valores para a diferenca entre
as frequéncias de rotagao das rodas tendem a diminuir com o aumento da veloci-
dade, o que reflete o comportamento feito na coleta dos dados: curvas mais fechadas
foram feitas a menores velocidades. Mesmo nas maiores velocidades alcancadas, ha
pontos em que a diferenca entre as frequéncias nao é nula; isto pode ser um indica-
tivo do efeito do ruido ou da mudanca 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 sdao os comporta-
mentos exatos dos ruidos dos sensores, uma alternativa apropriada para separar os
diferentes comportamentos assumidos pelo veiculo é utilizar um método de analise
de agrupamentos como o K-Médias, descrito no capitulo anterior, que aprende os
padroes existentes nos dados. Os comportamentos das trés leituras dos sensores
indicam um comportamento de média moével. Isto depende, mais uma vez, do com-
portamento do motorista e das caracteristicas da via. Como este comportamento
de média movel se manifesta também no comportamento das posigoes geograficas,

nao serao aplicadas diferencia¢oes aos valores dos sensores.

Métricas de Autocorrelacao

Por fim, para verificar 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 a a seguir apresentam os autocorrelogramas e

autocorrelogramas parciais para as trés leituras.
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Figura 3.18: Autocorrelagoes parciais das frequéncias de rotagao das rodas.
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Figura 3.19: Autocorrelagao parcial da velocidade de translagao do veiculo.

O que se pode observar destas imagens é que a autocorrelagao em todos os casos
apresenta um comportamento decrescente sem quedas abruptas para valores abaixo
do limiar de significancia. Isto indica que as séries 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 através da correlacao cruzada o termo
atrasado dos sensores com o maior valor para a correlacao cruzada, de modo a evitar
incluir dependéncias entre as variaveis de entrada nos algoritmos de Aprendizado de

Maquina.

3.3.3 Analise da Correlagao Cruzada

A medida de correlagdo cruzada foi extraida entre as duas coordenadas e as trés
leituras fornecidas pelos sensores. As Figuras a apresentam as correlacoes
cruzadas para a primeira diferenca da latitude, e as Figuras a mostram
as correlagoes cruzadas para a primeira diferenca da longitude, indicando as de-
pendéncias entre as variagoes das coordenadas e os valores dos sensores.

Os graficos indicam um comportamento periddico 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 significativos. Isto indica que o melhor atraso a se
utilizar no estimador é o atraso 0 (ou seja, o valor mais recente dos sensores), dado
que este é o valor mais recente e com o maior valor para a correlagdo cruzada.
Dado o comportamento autorregressivo das medidas dos sensores, apenas 1 valor

dos sensores deve ser utilizado.
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Figura 3.20: Correlagao Cruzada entre a primeira diferenca da latitude e a frequéncia
de rotagao da roda esquerda.
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Figura 3.21: Correlagao Cruzada entre a primeira diferenca da latitude e a frequéncia
de rotacao da roda direita.

A analise realizada aqui resulta em algumas conclusoes:

e Os modelos de séries temporais nao-exégenos nao sao estimadores adequados
para as posi¢coes ou para as suas diferencas: existe um comportamento de

amplitude variavel dependente do comportamento do motorista e das carac-
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Figura 3.22: Correlagao Cruzada entre a primeira diferenca da latitude e a frequéncia
de rotagao da roda esquerda.
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Figura 3.23: Correlacao Cruzada entre a primeira diferenca da longitude e a
frequéncia de rotagao da roda esquerda.

teristicas da pista que nao pdde ser eliminado pelas técnicas de tratamento de
tendéncias, violando o principio de estacionariedade das séries temporais, que

garante a validade destes modelos;
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Figura 3.24: Correlacao Cruzada entre a primeira diferenca da longitude e a
frequéncia de rotacao da roda direita.
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Figura 3.25: Correlacdo Cruzada entre a primeira diferenca da longitude e a
frequéncia de rotagao da roda esquerda.

e As leituras dos sensores exibem um comportamento autorregressivo. Devido a
isto, inserir mais de um valor atrasado adiciona dependéncias entre variaveis

de entrada de um modelo de Aprendizado de Maquina, o que prejudica as

estimativas;

20



e Deve-se utilizar o valor mais recente das leituras dos sensores no estimador

das posigoes.

e Devido as conclusoes anteriores, possiveis candidatos de modelos sao: ARIX,
NARIX e Modelo Estatico.

Os modelos descritos no Capitulo [2| necessitam de um procedimento para deter-
minar seus parametros. Por isto, o Capitulo |4 apresenta uma descri¢ao das técnicas
de Aprendizado de Maquina utilizadas neste projeto para estima-los: algoritmos de

regressao e técnicas de pré-processamento que os auxiliam.
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Capitulo 4

Técnicas de Aprendizado de

Maquina

Este capitulo se destina a descrever técnicas da area de Aprendizado de Maquina que
foram utilizadas para implementar os modelos que foram selecionados na anélise dos
dados. Inicia-se pela descri¢cao dos modelos de Aprendizado de Maquina considera-
dos para o calculo das estimativas. A seguir, discute-se técnicas de processamento
utilizadas para auxilia-los. Por fim, discutem-se as técnicas 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
Capitulo [2] empregar-se-ao dois tipos de algoritmos de Aprendizado de Méquina
para que se estime o comportamento das posi¢oes em relagdo aos seus valores an-
teriores e as leituras dos sensores: regressao linear e redes neurais artificiais. A
regressao linear foi escolhida por ser um preditor de baixo custo computacional
de relacoes lineares utilizado frequentemente, e a escolha pela rede neural artificial
foi feita porque, como sera visto mais adiante, ela é considerada um aproximador

universal de fungdes (incluindo fungoes nao-lineares).

4.1.1 Regressao Linear

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

Como mencionado no capitulo anterior, um modelo de regressao linear expressa uma

relacao linear entre uma varidvel e um conjunto de outras variaveis. Dado um vetor
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de entradas x*' = [z1, Z, ..., 1], estima-se o valor da varidvel de saida y como:

§=ao+ Zaifﬂi, (4.1)

onde os coeficientes a; correspondem aos pesos das variaveis x;, e ay ¢ um valor
arbitrario, chamado de coeficiente linear ou bias. Para apenas uma variavel de
entrada e uma variavel de saida, o procedimento realizado é um ajuste de reta,
exibido na Figura4.1], na qual os dados experimentais sao representados em vermelho

e a relagao estimada pelo algoritmo ¢ a reta em azul.

okt | ! | ! |

0.2 04 0.6 08 1.0

Figura 4.1: Processo realizado por uma Regressao Linear unidimensional.

Uma outra maneira de representar o modelo é adicionar o valor constante 1 ao
inicio do vetor x, juntar ag e os outros coeficientes a; ordenadamente no vetor a e

escrever a equagao em um formato vetorial, como um produto interno:
j=x"a (4.2)

onde x? é uma operacdo de transposicdo vetorial.
No caso de um modelo que preveja multiplas saidas, como o sistema proposto,
a equacao pode ser expandida para um vetor de saidas y. Neste caso, o vetor a se
torna uma matriz de coeficientes A, na qual cada coluna corresponde a uma variavel
de saida:
y =x"A. (4.3)

Ajuste dos Coeficientes

Existem vérios métodos para ajustar os coeficientes a;. O mais utilizado é o método
de minimos quadrados, que visa minimizar o erro quadréatico (EQ) trabalhando
com a sua derivada. Considerando a existéncia de uma variavel de saida y, que

haja n pares entrada-saida (y;, x;), correspondentes aos dados disponiveis para o
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treinamento do modelo, e que as estimativas calculadas para as saidas y; a partir

das entradas z; sejam g;, o EQ pode ser escrito como:

EQ(a) = 3 (yi — 47 (4.4)

i=1

Usando a Equagao [1.2], obtemos a seguinte expressao:
BQ(a) = Y (5 — #Ta)* (45)

O EQ é uma funcdo quadratica dos parametros a, e, portanto, sempre existe um
valor minimo para ele, mas é possivel que ele nao seja inico. Reescrevendo o EQ

em uma notac¢ao matricial, obtemos:
EQ(a) = (y — Xa)" (y — Xa), (4.6)

onde X é uma matriz n X p, sendo cada linha um vetor de entrada, de um par
entrada-saida, e y um vetor de dimensao n, correspondendo a todas as saidas do
conjunto de treinamento. Derivando o EQ em relacao a a e igualando esta derivada
a 0 (a condicdo que é valida para um ponto de extremo), obtemos as equagoes
normais:

XT(y — Xa) = 0. (4.7)

Se XTX nao for uma matriz singular (isto é, se ela possuir uma matriz inversa),

entao a solugao unica é dada por:

a=(X"X)"'xX"y. (4.8)
As estimativas para as saidas podem ser, entao, calculadas como:

9 = () = (z5)" A (4.9)

O modelo de Regressdao Linear serd utilizado neste projeto como estimador dos

modelos lineares.

4.1.2 Rede Neural Artificial

Esta subsecao faz uma descricao do modelo de uma Rede Neural Artificial de acordo

com o exposto por Haykin [I7] e Silva [1§].
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Definicao

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) surgiram como modelos matematicos que bus-
cavam emular o processamento neural humano. A unidade bésica das mesmas é o
neurdnio artificial que, a partir de um conjunto de valores de entrada, realiza uma
computacao sobre a soma ponderada dos mesmos.

O tipo de RNA mais frequentemente utilizado é o Perceptron de Multiplas Ca-
madas (ou MLP - Multi-Layer Perceptron). Esta é uma arquitetura que utiliza
multiplos neur6nios agrupados em camadas com diferentes fungdes. Os neur6nios
de duas camadas sao interligados, mas os neuronios de uma mesma camada nao
possuem ligacGes. Com isto, os valores resultantes das computagoes dos neurdnios
de uma camada sao o conjunto dos valores de entrada da proxima camada. A Fi-
gura apresenta um diagrama da arquitetura MLP, que gera um vetor de saidas

y a partir do vetor de entradas x.

Camadas Ocultas

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

Ha& dois tipos de camadas nesta arquitetura:

e Camadas Ocultas: cada neuronio da camada oculta tem como entradas os
valores das variaveis de entrada da rede ou as saidas de todos os neurdnios
de uma camada oculta anterior. Os resultados dos processamentos realizados
nos neurdonios de uma camada oculta podem ser fornecidos para uma outra

camada oculta ou para uma camada de saida;

e Camada de Saida: cada neuronio desta camada corresponde a uma variavel
de saida. Os neurdnios desta camada recebem como entradas os resultados de
todos os neurénios da tltima camada oculta. Os resultados das computagoes

destes neuronios correspondem as variaveis de saida do modelo.

A computacao realizada por um neurénio pode ser descrita da seguinte forma:

realiza-se uma soma com pesos de todas as suas entradas. Esta soma é aplicada
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a uma func¢do de ativacdo, que fornece a saida do neurénio. Este processamento é

exibido na equacao abaixo:

n

i=1
na qual v; é o resultado da computacdo do neurénio, f é a funcdo de ativacao
atribuida ao neurdnio, wy é um valor de ajuste, também chamado de viés ou bias,
w; é o peso da entrada x; e u; ¢ uma abreviagao para a soma ponderada das entradas

e do viés. A Figura |4.3| apresenta um diagrama do neurdnio artificial.

S W, +wx, +wx, +...+w x)

n-n

Figura 4.3: Diagrama de um neurdnio, unidade basica de processamento de uma
RNA.

Uma funcao de ativacao é qualquer fungao que, a partir de uma entrada numeérica,
forneca uma saida também numérica. As fungoes de ativagao mais frequentemente

utilizadas para os neurdnios sao:

e Funcao linear ou identidade (f(x) = z): ndo modifica o valor da entrada; a

saida do neuronio serd, portanto, a soma ponderada das entradas;

e Funcao tangente hiperbdlica:

f(z) = tanh(z) = iZ:Z;f(:U) € [-1,+1]; (4.11)
e Funcao sigmoide: .
f(0) = 1 £ () € 0,41 (1.12)

e Funcao retificadora (f(z) = max(0,z)).

Pode-se atribuir fungoes de ativacao diferentes para cada neurdnio ou para cada

camada, e o nimero de camadas ocultas pode ser ajustado. Estas funcoes podem
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ser utilizadas para o contexto de classificacdo ou em problemas de regressao. Como
este trabalho objetiva resolver um problema de regressao, as redes descritas aqui sao
de interesse para este problema.

Dado que ja ha um modelo de regressao para funcoes lineares, o interesse na
RNA é o de elaborar um aproximador de fun¢des nao-lineares. Logo, deseja-se que

o conjunto de neurdnios realize um processamento nao-linear sobre as entradas.

Dimensionamento de uma RNA para Aproximacao de Fungoes

Cybenko [19] e Hornik [20] demonstram, em seus trabalhos, um teorema interes-
sante para o dimensionamento de uma rede neural aproximadora de func¢oes a partir
de funcoes sigmoidais. Sendo uma fun¢ao sigmoidal uma funcao o cujos valores

assumidos sdo, como mencionado anteriormente:

o(t) =1, t = +o0; (4.13)

o(t) = 0, t - —o0, (4.14)

o teorema ¢é o seguinte:

Teorema da Aproximacao Universal: seja [,, o hipercubo m-dimensional
[0,1]™. O espago de fungoes continuas com dominio I, é C(I,,). Entao, dados
um valor € > 0, uma funcao qualquer f € C(I,,) e uma fungao sigmoidal o, existe

um numero inteiro N finito, constantes reais a;,b; € R e vetores reais w; € R™, em

quei=1,2,3,...,N de modo que o somatério finito:
N
F(z) =Y aio(w]z+1b), (4.15)
i=0

seja um aproximador de f(z) que satisfaga a condicao:
|F(z) — f(x)] <€,V € . (4.16)

Ou seja, atribuindo uma quantidade suficiente de fung¢oes sigmoidais ao somatorio, é
possivel gerar um aproximador para a funcao desejada com algum nivel de precisao.
Para que a aproximacao apresente um erro menor, é necessario aumentar a quan-
tidade de fungoes sigmoidais no somatério. Dado que é possivel converter a fungao

tangente hiperbdlica em uma func¢ao sigmoidal através da transformacao:
tanh(z) = 20(2x) — 1, (4.17)

este teorema também vale para a funcao tangente hiperbdlica.
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A conclusao que se pode obter através deste teorema é o fato de que, para a
aproximacao de qualquer fun¢ao com uma rede neural, apenas é necessario utilizar
1 camada oculta, na qual todos os neurdnios de camada oculta apresentem a fungao
sigmoidal ou a funcao tangente hiperbdlica como funcao de ativagao e na qual os
neuronios de salda possuam a funcao de ativagao linear. Para aprimorar o nivel de
precisao, deve-se ajustar a quantidade de neurdnios 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 neurdnio realiza uma soma ponderada de
suas entradas. Este mecanismo permite ajustar as importancias de cada entrada e
o valor do viés. E por meio dos pesos e dos vieses que a rede neural registra o seu
“conhecimento” do problema. Para que se ajuste os pesos de maneira apropriada,
¢ necessario um critério de desempenho. Para problemas de regressao, a métrica

utilizada é o erro médio quadratico, definido nas equagoes abaixo:

EMQUV) = 3~ (yin — i)’ (1.18)
EMQW) = E> (4 — 3,7, (4.19)

i=1
nas quais ¥; ,, € o valor do conjunto de dados da variavel de saida y; na leitura m, 9;
¢ a sua estimativa calculada através da Rede Neural e W ¢ o conjunto de todos os
pesos. Deste modo, esta funcdo calcula a média entre todos os pares entrada-saida
da soma dos erros em cada variavel de saida prevista.

Dado que é dificil obter uma solugao analitica para o minimo desta fungao (por-
que se considera fungdes de ativagdo ndo-lineares), utiliza-se métodos iterativos para
o ajuste dos pesos visando minimizar esta funcao.

O método mais comumente utilizado é o método do Gradiente Descendente.

Este busca o minimo de uma fung¢ao realizando pequenos passos na dire¢ao oposta
a derivada da funcao, dado que o gradiente de uma func¢ao indica a direcao de maior
crescimento. A variacdo aplicada a um pardmetro qualquer p do qual uma funcao

I depende pode ser representada pela equacao:

oF
Ap=—a—. 4.20
p o (4.20)
O pardmetro « indica o tamanho do passo dado e, no vocabuléario de redes neurais,
também é chamado de taxa de aprendizado. Nao ha um critério fixo para escolhé-lo,

mas existem valores tipicos 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 minimo global. Porém, tornam o treinamento
mais lento. Por outro lado, taxas de aprendizado mais altas aceleram o treinamento,
mas reduzem a probabilidade de se encontrar um minimo global.

Dado que a estimativa do modelo depende dos pesos, o seu erro de predig¢ao
também depende dos mesmos, de modo que usar este método ¢é valido. No entanto,
no caso de uma rede neural, existem dependéncias indiretas, fazendo com que as
derivadas sejam resolvidas através da regra da cadeia. No treinamento, os valores
de bias (viés) e todos os pesos da rede neural sdao ajustados conforme este método.
Para analisar o que envolve os ajustes dos pesos por gradiente descendente, a seguir
serao desenvolvidas as expressoes de ajuste de pesos por este método.

Para isto, suponha uma rede MLP com £k saidas. Dado que se deseja minimizar

o erro médio quadratico, a Equacao [4.20| pode ser transformada em:

OEMQ
.

Ap — —

(4.21)

Como quaisquer parametros da rede neural afetam sua estimativa das saidas, pode-

se usar a regra da cadeia:

k a(yi - ??z')Q i

Ap = —aF ~ ) 4.22
p=—ar(y SIS (1.22)
Aplicando-a novamente, obtém-se:
Oy — )2 Oy — 9i) O
Ap = —aF — — , 4.23
[Zzzl 3(,%' - yi) 09 8p] ( )
ou
a " 9y
Ap = —aE[Z 2(y; — 9:)(—1) 5 (4.24)
i=1 P
ou
a -\ O
Ap = 2By (yi — i) ). (4.25)
i=1 Ip

O resultado da tultima 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 especificos, suponha que a rede
neural em questao possua apenas 1 entrada, 1 saida e 1 neurénio de camada oculta,
para fins de simplicidade. Neste caso, a equacao se torna:
99s

Ap = QOéE[(ys - gs)gip]a (426>
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onde s é a saida da rede. Caso o parametro seja um peso utilizado no neurdnio de
saida, a equac¢ao acima se torna:
99s

Awis = QQE[(ys - gs)aw

! (4.27)

onde w;s é o0 peso de uma entrada do neurénio de saida s. Caso este peso seja do
bias (chamado de wys):
Awys = 2aE[(ys — §s)], (4.28)

porque o valor do viés é sempre 1. Caso seja a saida do neuronio da camada oculta,
tem-se: R

0Ys
awhs

Awp = 204E[<ys - Qs) ]7 (4'29>

sendo wys 0 peso dado a saida do neuronio da camada oculta no neurénio de saida.
A derivada restante também apresenta uma dependéncia indireta. Aplicando nova-

mente a regra da cadeia, tem-se:

07s Ous
Oug OWps

Awhs = QQE[(yS - gs) L (430)

onde ug é a soma ponderada realizada no neurénio de saida. Calculando a ultima

derivada, chega-se a equacao final para o ajuste do peso da saida do neuronio oculto:

.\ 00
A'whs = 204E[('ys - ys)ay UhL (431>
Us
sendo vy, o resultado da func¢do de ativacdo do neurdonio da camada oculta. gz

é a derivada da func¢do de ativagao do neurénio de saida, logo depende da funcao
aplicada.

Se os parametros a serem ajustados forem os pesos no neuronio da camada oculta,

tem-se: 55. Bu. Bor 8
~ Ys OUs OVp, OUp,
Aw;, = 2aF|(ys — s , 4.32
Win “ [(y Y )8u5 (%h auh 8wih ( )
onde gT“; ¢é a derivada da combinagao linear do bias com vy, logo:
8@8 (%h 8uh
A ih — 2 E s As S ’ 433
win = 20E((ys = a) 5 ~(wns) 5 -5 (4.33)
sendo w;, o peso do valor ¢ no neurénio oculto.
Se o peso for de um viés (chamado wyy, para a camada oculta), tem-se:
a@s 8vh
A =20F|(ys — Us) = (Wps) =—|. 4.34
i = 20E((y. = 3.5, (0h.) 52 (434
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Se o peso for da entrada x:

o5, ou

wa = QQE[(yS - gs>au whs%

xl. (4.35)
Estes resultados podem ser generalizados para outras quantidades de entradas e

saldas:

e Para um ntumero maior de saidas, os ajustes dos parametros das camadas

ocultas serao computados para cada saida e somados;

e Para um numero maior de camadas ocultas, nas expressoes dos pesos das
camadas ocultas havera outros termos de derivadas de func¢oes de ativagao
dos neurdnios ocultos e pesos, sendo que as expressoes para os pesos de uma

camada oculta terao estes termos das camadas posteriores;

e Para um nimero maior de neuronios em uma camada oculta, os ajustes nas
camadas anteriores deverao ser calculados por neurénio desta camada e soma-

dos;

e Por fim, para um ntimero maior de entradas, ndao ha alteracdo no calculo dos

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

e O ajuste dos pesos requer que, em primeiro lugar, seja calculado o erro médio
obtido pela rede neural em todos os pares entrada-saida considerados no treino,
dado que ele estd presente na formula, o que exige que se realize uma estimativa

inicial.

e O ajuste dos pardametros de uma camada depende dos pesos atribuidos as
saidas dos neurdnios de camadas posteriores, o que torna interessante que

estes pesos sejam ajustados previamente.

e Como as derivadas das funcoes de ativacdo dos neurdnios estdo presentes nas
formulas, as suas expressoes analiticas devem ser obtidas para que elas sejam

aplicadas computacionalmente.

e Porque o erro médio quadratico é uma funcao quadratica, ele possui um ponto
de minimo. Mas nao ha garantias de que haja apenas um minimo global.
Podem existir minimos locais e, por ser utilizado um algoritmo iterativo, a

depender dos pesos iniciais, ele pode convergir em um minimo local.

Devido as duas primeiras conclusoes, os ajustes sao realizados de tras para frente,

iniciando na camada de saida e terminando nos pesos das entradas.
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Por conta da quarta conclusao, uma preocupagao no projeto de uma rede neural
é escolher os valores iniciais dos pesos. Geralmente, utiliza-se pesos aleatorios, a nao
ser que se disponha de alguma informacao prévia do problema.

Com base nesta discussao, criou-se um algoritmo baseado no método do gradiente
descendente chamado retropropagacao do erro ou backpropagation, que é exibido

como o Algoritmo [1}

Algoritmo 1: RETROPROPAGACAO

Entrada: tol (limiar de variacao do EMQ abaixo do qual se considera que
houve convergéncia) e lim; (limite de iteragoes)

1 inicio

2 Inicializa pesos;

3 ny < 0 // ntimero de iterages atual;

4 AEMQ@ <+ 400 // ntimero de iteragoes atual;

5 enquanto AEMQ > tol e n; < limy faca

6 Apresentar os exemplos do conjunto de treinamento para a rede e

obter as estimativas ¢;; de cada saida 7 para cada exemplo j;
7 Calcular os erros y;; — 9ij;
Calcular o EM() a partir dos erros calculados;
Calcular os ajustes dos pesos dos neurdnios da camada de saida;
10 Calcular os ajustes dos pesos dos neurtnios da tultima camada oculta;
11 Calcular os ajustes dos pesos dos neuronios da pentltima camada
oculta;

12 (...);
13 Calcular os ajustes dos pesos dos neurdnios da primeira camada oculta;
14 Calcular o novo valor para EMQ);
15 AEMQ + diferenca entre os dois tultimos valores do EMQ);
16 Ny < Ny + 1
17 fim
18 fim

O valor de tolerancia tipico adotado neste algoritmo ¢ 10~*. Dependendo do
tempo de treinamento e da complexidade da rede construida, pode-se atribuir um
limite para o nimero de iteragoes ou nao. Vé-se que o algoritmo executa varias vezes
sobre o mesmo conjunto de dados. Uma iteragdo, no vocabulario de redes neurais,
também é chamada de época de treinamento.

Uma ultima conclusao que se pode obter através desta descricdo de uma RNA é
que o ajuste nos pesos das entradas ¢é diretamente proporcional ao valor assumido
pelas entradas. Isto, somado ao fato de que todos os ajustes sdo proporcionais ao
valor do erro, este sujeito a escala das variaveis de saida, ¢ o que torna este algoritmo
muito sensivel a escala das varidveis empregadas. Entradas que assumem valores
maiores recebem ajustes maiores e, por isto, escalas diferentes entre as variaveis de

entrada podem prejudicar o treinamento. Além disto, usar varidaveis que assumem
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valores muito altos afeta o tamanho dos ajustes realizados e, conforme discutido
anteriormente para o método do gradiente, isto reduz a chance de se encontrar o
minimo global da func¢ao do EMQ.

Devido a esta alta sensibilidade a escala, costuma-se utilizar junto a redes neurais
métodos de pré-processamento para reduzir a escala das variaveis e igualar as escalas

de todas as variaveis.

Formas de Treinamento

Um resultado pratico é que o treinamento, para um conjunto de dados grande,
pode se tornar muito lento, como citado por Haykin [I7] e Silva [I8]. Para acelerar o
procedimento, pode-se treinar a rede, em vez de com o conjunto de dados completos,
com partes dos dados, realizando o treino uma vez para cada parte. Além disto,
pode ser interessante para sistemas adaptativos e variantes com o tempo, que a rede
“esquecga’” dados muito antigos. Isto motivou a criagao de trés formas de treinamento

com retropropagacao:

e Treinamento em batch ou batelada: utiliza-se o conjunto de dados inteiro. A
retropropagacao ajusta em uma execucao o conjunto de dados pelo EMQ do
conjunto completo, tendo todos os pares entrada-saida a mesma influéncia nos

ajustes; este treinamento é mais lento;

e Treinamento por Regra Delta: o algoritmo de backpropagation é utilizado 1
vez por par entradas-saidas. Este método tende a ser mais rapido, mas cada

ajuste desfaz parte dos ajustes mais antigos;

e Treinamento em lotes: utiliza-se subconjuntos do conjunto de dados (quanti-
dades maiores que 1 de pares entradas-saidas). Este é o meio termo entre o
treinamento em batelada e o treinamento regra delta, sendo mais rapido que
o primeiro e tendo um menor efeito de “esquecimento” que o segundo. Um
valor tipico usado para o tamanho do lote é 200, mas pode-se utilizar valores

mais altos caso o treinamento possa ser mais lento.

4.2 Técnicas de Pré-Processamento

Técnicas de pré-processamento sao utilizadas para selecionar os dados aplicados aos
modelos de aprendizado e realizar transformacoes convenientes aos dados seleciona-
dos, de modo a reduzir o erro de predicao [3]. Nesta se¢do, sao descritas as técnicas

utilizadas na modelagem deste sistema.
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4.2.1 Normalizacao

A normalizagdo é uma técnica de baixo custo computacional que transforma um
conjunto de dados por meio do ajuste da sua escala. A partir de /N leituras de uma
variavel x, calcula-se a média amostral da mesma e, com este valor, calcula-se o

desvio padrao amostral de z:

1 N
=1
onde
1 N
= S 4.37
fie = ;x (4.37)

Cada valor x; corresponde a uma leitura observada de x. Com estes valores, realiza-

se a seguinte transformagao em z, gerando uma nova variavel z’:

A

Og

o =2t (4.38)

A nova varidvel z’ tem como caracteristicas média nula e desvio padrao unitério.
Esta é uma técnica utilizada em diversos problemas devido a sensibilidade de muitos
modelos de Aprendizado de Maquina a escala das variaveis, como os previamente

apresentados.

4.2.2 Particionamento dos Dados por Analise de Agrupa-

mentos

Em varios casos, é conveniente particionar um conjunto de dados em partes com
diferentes caracteristicas e treinar mais de um modelo de regressao, cada modelo
atuando em uma parte dos dados. Isto torna cada modelo especializado em um tipo

de comportamento. Duas maneiras de isto ser realizado sao:

e Separar manualmente, caso se saiba determinar quais critérios sao interessan-

tes;

e Separar utilizando um algoritmo de analise de agrupamentos ou cluste-
riza¢io (um algoritmo de Aprendizado de Maquina de Aprendizado Nao-
Supervisionado), que busca conjuntos de valores que sigam comportamentos

parecidos, sem que se especifique em qual conjunto cada valor esta.

Dado que ha diversos fatores que nao se pode estimar, a abordagem escolhida
foi o uso de um algoritmo de anéalise de agrupamentos, o K-Médias. A escolha

por este algoritmo foi feita por conta de seu baixo custo computacional (tanto em
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memoria quanto em processamento) — caracteristica importante para conjuntos de

dados grandes. O K-Médias é descrito a seguir.

K-Médias

Como descrito anteriormente, o K-Médias é um algoritmo que encontra subconjuntos
(ou agrupamentos) de valores em um conjunto de dados sem indicagdes de quais sao
os agrupamentos de cada valor.

O processo executado pelo algoritmo é iterativo e encontra agrupamentos que
minimizem a varidncia dentro de cada agrupamento (intra-grupos) [3]. A variincia

intra-grupos é definida como:

V(Q) = XY el - wl (4.39)

onde z; ¢ um valor das varidveis consideradas, {2 ¢ um vetor com os pontos centrais de
todos os grupos, w; ¢ o centro do agrupamento ¢ e u; ¢ uma fungao de pertencimento
de um registro z; a um agrupamento G;, que assume o valor 1 se z; € G; e o valor
0se z; ¢ G;. Em resumo, a minimizacao deste critério (a varidncia) cria grupos nos
quais os registros apresentam as menores distancias possiveis dos centros dos seus
grupos. Os centros e pontos podem ser representados em uma ou mais dimensoes.
A quantidade de agrupamentos é fornecida pelo usuario. Dado um conjunto

inicial de centros fornecido, o algoritmo opera alternando os seguintes passos:

e Para cada centro, identifica-se os pontos que sejam mais proximos dele do que

sao de outros centros. Estes pontos tornam-se membros do grupo deste centro;

e Para cada grupo, calcula-se a média dos valores, e o valor médio torna-se o

novo centro.

Para calcular a distancia, pode-se utilizar diversas métricas. A mais comum ¢é a
distancia euclidiana. Dados dois registros x = (21, Za,...,2,) € ¥y = (Y1,Y2, - - -, Yn)s

a distancia euclidiana pode ser calculada como:

(4.40)

Para x e y unidimensionais, ela é simplesmente:

D(z,y) = \/(z —y)* = |z —y|. (4.41)

Este procedimento é executado até que um nimero maximo de iteracoes seja

atingido ou até que a alteracao no valor da variancia intra-grupos apds um passo
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seja menor que um limiar de tolerancia. O algoritmo é classificado como guloso,
pois, em vez de calcular uma solug¢ao analitica para a minimizag¢do da variancia
dentro dos grupos, executa um procedimento iterativo que, a cada passo, reduz o
valor da métrica que se deseja minimizar. No entanto, nao hd uma garantia de que
o minimo da func¢ao seja encontrado. E possivel que o algoritmo convirja para um
minimo local.

Por conta disto, uma preocupacgao sao os valores iniciais para os centros. Um
procedimento comumente realizado é o uso de centros iniciais aleatérios. No entanto,
pode ser necessario repetir a execucao do algoritmo para encontrar um resultado
melhor. Para evitar a necessidade de repeticao, neste trabalho é utilizado um critério
alternativo, o algoritmo K-Médias++, proposto por Arthur e Vassilvitskii [2I]. A
ideia geral do algoritmo é encontrar centros iniciais com a maior distancia entre si,
através de outro processo iterativo. Para isto, define-se uma funcao de distancia
D(x). D(z) corresponde a distancia mais curta de um registro  do centro mais

proximo dentre os ja escolhidos. O algoritmo executa os seguintes passos:
e Do conjunto de registros X, escolher aleatoriamente um centro wy;

e Escolher o préximo centro ¢;, selecionando ¢; = &' € X com a probabilidade
D(:)S’)2
ZzEX D(x)z ’

e Repetir o passo anterior até que se gere a quantidade desejada de centros.

Esta modificacdo torna mais provavel que os centros iniciais sejam mais afasta-
dos. De acordo com o trabalho que propds este algoritmo [21], a inicializacdo do
K-Médias++ apresenta ganhos de desempenho com relagao ao K-Médias tradicional

com centros iniciais aleatorios.

4.3 Divisoes dos Dados para Validacao dos Mo-

delos

Na avaliagdo do desempenho (ou validagao) das previsdes dadas por modelos de
Aprendizado de Maquina, separa-se o conjunto de dados em duas partes principais:
o conjunto de treinamento e o conjunto de testes. Como os nomes ja indicam, o
conjunto de treinamento corresponde aos dados que serao usados para ajustar o
candidato a modelo, e o conjunto de testes contém os dados que serao usados para
calcular as estimativas e verificar o desempenho.

Como apresentado na definicdo dos modelos de regressao discutidos aqui, o
critério para o ajuste dos seus parametros é a minimizacao do erro quadratico ou

erro médio quadratico. Como o ajuste realizado depende dos dados do conjunto de
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treinamento, isto significa que o desempenho varia de acordo com os dados forneci-
dos. Por isto, ha diferentes métodos para escolher o conjunto de dados e o conjunto

de teste. Alguns dos principais sao descritos a seguir.

4.3.1 Validacao Simples

Este é o método mais simples de dividir os dados. Escolhe-se uma porcentagem
dos dados como conjunto de treinamento, e o restante serd usado como conjunto
de testes. A selecdo dos dados pode ser aleatéria ou nao. No caso de a selecao
ser aleatoria, o procedimento também é chamado de Método Holdout. Uma fracao
tipicamente utilizada é atribuir 70% dos dados para o conjunto de treinamento e

30% para o conjunto de testes.

4.3.2 Validacao Cruzada

A validacao cruzada é um método iterativo que gera diversas divisdes dos dados. O
objetivo é verificar o desempenho dos algoritmos em conjuntos de dados com diferen-
tes caracteristicas. O desempenho final do algoritmo ¢ a média dos desempenhos de
todas as divisoes. Ha diversos tipos de procedimentos de validacao cruzada; cita-se

abaixo os dois principais:

e Leave-p-out: este método separa uma quantidade arbitraria p de leituras como
o conjunto de teste e utiliza o restante como o conjunto de treinamento. Todas
as combinagdes possiveis sao testadas. Ou seja, sendo n a quantidade de lei-
turas do conjunto de dados e p a quantidade de leituras separadas para testes,
CPr = (n#;!p!’ as combinacdes de n elementos tomados p a p, é a quantidade
de rodadas realizadas. Por isto, para muitos casos este é um método muito
longo, em alguns casos sendo impraticavel. Um exemplo disto: se n = 100 e
p = 30, aproximadamente 3 x 10%° rodadas sdo necessarias. Por testar todas
as combinagoes, este método é considerado um método exaustivo de validagao

cruzada;

e K-fold: divide o conjunto de dados em uma quantidade arbitraria k de partes
de mesmo tamanho. A cada rodada, uma das partes é escolhida como conjunto
de teste e as restantes sao utilizadas como conjunto de treinamento. Este é
um procedimento muito mais rapido que o leave-p-out, pois apenas executa k
rodadas, e avalia melhor a capacidade de generalizacao dos modelos que uma

validagao simples. Valores tipicos para k sao 4 e 10.

Dado que os algoritmos de Aprendizado de Maquina podem funcionar diferente-

mente dependendo das caracteristicas do conjunto de dados, a Validagao Cruzada
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torna-se interessante por executar testes independentes em mais de uma particao do
conjunto de dados, efetivamente gerando mais de um conjunto de treinamento e mais
de um conjunto de testes com diferentes caracteristicas. Por isto, ela serd aplicada
neste projeto. Dado que o conjunto de dados apresenta uma grande quantidade de
leituras, optou-se por utilizar a versao K-fold.

Este capitulo encerra a discussao tedrica dos métodos que serao utilizados. No
proximo Capitulo, os modelos selecionados pelo Capitulo |3] serao estimados com as
técnicas de Aprendizado de Maquina descritas aqui, e os resultados obtidos serdao

analisados.
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Capitulo 5

Resultados

Com base nas informagdes obtidas através da andlise dos dados realizada no
Capitulo [3] foram estabelecidos trés possiveis candidatos de modelos: ARIX, NA-
RIX e Modelo Estatico, todos utilizando apenas as leituras mais recentes dos trés
sensores. Para selecionar o melhor destes modelos, cada um foi utilizado em uma
simulagao com os dados coletados mencionados no Capitulo Este capitulo tem
como objetivos explicar a realizacao destas simulagoes e apresentar os resultados
encontrados.

Dois cenarios foram programados para os testes dos modelos:

e Uma perda de cobertura ocorre no momento da recep¢ao de uma posicao do
GPS, de modo que o sistema deva estimar esta posi¢do perdida. As posicoes
anteriores verdadeiras obtidas através do GPS sao conhecidas pelo sistema.
Este é um teste de acuracia, ou seja, mede quao proximas sao as estimati-
vas individuais das posigoes reais. Repete-se o teste nos diversos pontos do

conjunto de testes;

e Uma perda de cobertura ocorre em um trecho do conjunto de dados — o con-
junto de testes —, e todas as posicoes deste trecho devem ser estimadas. Ou
seja, deve-se estimar a trajetoria tomada pelo veiculo, e nao s6 posi¢oes indi-
viduais. Os tnicos valores do passado conhecidos sdo os valores anteriores a

este trecho.

Os dois tipos de testes sinalizam caracteristicas importantes do sistema. O pri-
meiro ¢ um indicador da acuricia da estimativa para uma leitura. Ja o segundo,
dado que se utilizam posi¢oes estimadas anteriormente para construir o caminho
percorrido pelo carro, é um indicador do efeito do erro que é acumulado entre as

predi¢oes. Além disto, os dois testes respondem as seguintes questoes:

e Qual é o melhor tipo de modelo para o cenario — linear ou nao-linear;
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e Quantas leituras anteriores do GPS sao necessarias considerar para obter a
melhor precisao, dado que ja se considerou qual é o melhor valor de atraso

para os sensores;
e (Qual o modelo mais adequado para o cenario.

Para verificar a acuracia, é necessario utilizar uma métrica de erro para indicar
o desempenho dos modelos. Foi escolhido calcular a distancia entre a posi¢ao real e
a posicao estimada, por ser possivel estabelecer uma comparagao com a precisao de
receptores GPS e por ser de mais facil compreensao que os erros em graus, obtidos
comparando as coordenadas.

Para calcular a distancia entre dois pontos na Terra, ha diversas métricas que
fazem aproximacoes baseadas na curvatura ou em formas geométricas com as quais
o planeta pode ser modelado. A expressao usada para a distancia entre dois pontos

A e B quaisquer é a férmula de Haversine [22], mostrada nas equagoes abaixo:
D = 2R x arcsen®/h), (5.1)

onde

ALat ALon

o2
h = sen®(C x 5

)+ cos(C x LatA) x cos(C x LatB) x sen?(C x

), (5.2)

onde ALat = LatA—LatB, ALon = LonA—LonB, C' = pi/180 (constante para con-
verter graus para radianos) e R é o raio da Terra (aproximadamente 6.371 km [22]).

Em cada cenario de testes, foi considerada a melhor configuracao do sistema a
que apresentar o menor erro médio. A vantagem de utilizar a férmula de Haversine é
o fato de ela considerar a curvatura da Terra, o que evita erros de aproximagcao para
pontos muito préximos que ocorrem quando se emprega a geometria esférica. Isto
acontece, por exemplo, quando ¢é utilizada a Lei dos Cossenos, um método utilizado
para calcular distancias longas entre dois pontos [22].

As simulagdes foram programadas com a linguagem Python, com o auxilio das
bibliotecas scikit-learn [23] - que possui implementagoes de diversos modelos de
Aprendizado de Maquina - e pyplot [16] - para a elaboracao dos gréficos.

Os parametros das simulagoes foram os seguintes:

e Quantidade de posicoes anteriores: variada de 0 a 10, dado o comportamento
de média modvel das séries temporais das coordenadas e a presenca de poucos

valores significativos de autocorrelagao e autocorrelagao parcial;

e Estimadores: Regressao Linear e Rede Neural Artificial com 1 camada oculta

apresentando entre 1 e 50 neuronios;
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e Atraso das leituras dos sensores: 0 (ou seja, utilizar a leitura mais atual), dada

a discussao anterior sobre a correlacao cruzada;

e Utilizacdo do K-Médias como método de particionar o conjunto de dados pelo
comportamento do veiculo: foram comparados os desempenhos com e sem a

utilizacao desta técnica.

Para particionar o conjunto de dados pelo comportamento, em uma tentativa
de suavizar os efeitos de média movel e de auxiliar o modelo a capturar o com-
portamento dinamico do veiculo, o K-Médias com a inicializagao pelo critério do
K-Médias++ foi utilizado. As variaveis utilizadas para representar o comporta-
mento do veiculo foram as duas frequéncias de rotacdo das rodas e a velocidade de
translagao do veiculo. Para cada subconjunto de dados, um modelo independente
foi utilizado.

O conjunto de dados foi dividido através de uma Validagao Cruzada K-fold que
particionou o conjunto em 4 partes, possibilitando a realizacao de 4 testes com
distribuicoes diferentes de dados, mantendo a proporcao de 75% dos dados para o
treinamento e 25% dos dados para o teste.

Conforme a andlise realizada no Capitulo[3] os modelos utilizados aqui empregam
a primeira diferenca, sendo modelos integrados de primeira ordem. Para o teste de
acurdcia, os melhores modelos foram o modelo ARIX (implementado através da
Regressao Linear) e o modelo NARIX (implementado através de uma rede neural
de 15 camadas — quantidades maiores de neurénios nao causaram diferengas), com
3 termos autorregressivos e 1 termo exdgeno (sensores), sem o uso do algoritmo
K-Médias. Os dois modelos obtiveram o erro médio de 2.25 metros. As Figuras
a exibem os trajetos usados para treino (em preto) e os trajetos usados para teste
(azul para os valores reais e vermelho para os valores estimados) para cada arranjo
da validagao cruzada, e as Figuras a exibem o comportamento temporal do
erro para este teste. Os graficos apresentaram um comportamento idéntico para os
dois modelos, de modo que apenas 1 grafico foi incluido para os dois. Ha uma grande
sobreposi¢ao entre as linhas azul (pontos reais) e vermelha (pontos estimados) nas
Figuras a[5.4] devido aos valores baixos assumidos pelo erro em comparag¢ao com
a extensao do trajeto total realizado pelo veiculo.

O uso da segunda diferenciacao aumenta o erro médio das predicoes para 6.668
metros, um indicativo de que de fato ha uma perda de informagoes associada a

diferenciacao. Duas conclusoes que se pode extrair destes resultados sao:

e Para a predi¢cao de um ponto individual, as estimativas calculadas pela Re-

gressao Linear e pela Rede Neural sao equivalentes;

e Os dois modelos conseguem realizar a predicao de uma posicao individual de
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Figura 5.1: Exibicao dos trajetos de treino e teste para o primeiro arranjo da va-
lidacao cruzada no teste de acuracia.
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Figura 5.2: Exibicao dos trajetos de treino e teste para o segundo arranjo da va-
lidacao cruzada no teste de acuracia.

maneira eficiente, mantendo a média do erro no valor de 2.2 metros, toleravel
para diversos tipos de aplicagoes, conseguindo suprir eventuais falhas pontu-
ais de um sistema de posicionamento por satélite. Além disto, a abordagem
utilizada é 1til para a predicao de posi¢oes futuras. Deste modo, os modelos

apresentados sao preditores eficientes no contexto de Séries Temporais.
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Figura 5.3: Exibicao dos trajetos de treino e teste para o terceiro arranjo da validacao
cruzada no teste de acuracia.
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Figura 5.4: Exibicao dos trajetos de treino e teste para o primeiro arranjo da va-
lidacao cruzada no teste de acuracia.

J4& o teste da previsao de um trecho inteiro nao apresentou resultados adequados.
O mesmo modelo ARIX do teste de acuracia foi aplicado na previsao de um tre-
cho, e ele obteve um erro médio de 237,138 metros. O modelo NARIX mencionado
anteriormente obteve um erro médio de 647.5 metros. No entanto, ao se aumen-

tar o ntmero de neuronios da camada oculta, obteve-se uma diminuicao do erro

73



3.5 1

3.0 A

2.5

Erro (m)

1.5 7

1.0 4

0.5 7

T T T T T
0 100 200 300 400 500
Sequéncia

Figura 5.5: Comportamento temporal do erro para o primeiro arranjo da validagao
cruzada no teste de acuracia.
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Figura 5.6: Comportamento temporal do erro para o segundo arranjo da validac¢ao
cruzada no teste de acuracia.

médio. Com 50 neuronios na camada oculta, o valor diminuiu para 378.47 metros,
sem aumentos para o erro médio da estimativa de uma tnica posicao. Isto indica
que aumentar a quantidade de neurdnios torna a rede neural mais resistente a acu-

mulacao de erros, ainda que o erro médio apresente um valor maior de erro médio

74



Erro (m)
[¥3]
1

T T T T T
0 100 200 300 400 500
Sequéncia

Figura 5.7: Comportamento temporal do erro para o terceiro arranjo da validacao
cruzada no teste de acuracia.
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Figura 5.8: Comportamento temporal do erro para o quarto arranjo da validagao
cruzada no teste de acuracia.

que o do modelo linear. Para este teste, as Figuras a exibem os trajetos
usados para treino (em preto) e os trajetos usados para teste (azul para os valores

reais e vermelho para os valores estimados) para cada arranjo da validacdo cruzada.
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As Figuras a exibem o comportamento temporal do erro, as Figuras de
a [5.20] exibem o comportamento temporal do erro da latitude e as Figuras de [5.21
a [5.24] exibem o comportamento temporal do erro da longitude. Nestas Figuras, os
graficos da coluna sao relacionados ao modelo linear e os graficos da coluna direita

sao do modelo nao-linear.
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Figura 5.9: Exibicao dos trajetos de treino e teste para o primeiro arranjo da va-
lidacao cruzada na previsao de um trecho.
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Figura 5.10: Exibicao dos trajetos de treino e teste para o segundo arranjo da
validacao cruzada na previsao de um trecho.

Como é possivel observar pelo comportamento dos erros nas Figuras al5.24]
apesar de as primeiras predicoes apresentarem boa acuracia, o erro de cada predicao
¢ acumulado rapidamente, gerando uma tendéncia crescente. Uma tendéncia cres-
cente também ocorre nos médulos dos erros das coordenadas. Este fenomeno ocorre
nos dois tipos de modelos. O acumulo de erros é um problema comum em esti-
madores que utilizam estimativas anteriores para gerar novas predicoes, processo
também chamado de operagdo em série-paralelo, como é descrito por Belhajem [9]
e Caloba [24]. A imprecisao crescente das leituras anteriores fornecidas ao modelo

nao é considerada por ele, gerando valores para estas variaveis de entrada que estao
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Figura 5.11: Exibicao dos trajetos de treino e teste para o terceiro arranjo da va-
lidacao cruzada na previsao de um trecho.
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Figura 5.12: Exibicao dos trajetos de treino e teste para o quarto arranjo da va-
lidacao cruzada na previsao de um trecho.
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Figura 5.13: Comportamento temporal do erro para o primeiro arranjo da validagao
cruzada na previsao de um trecho.

fora do intervalo que foi usado no treino, de modo que o erro é transmitido as no-

vas estimativas. Além disto, no cenario avaliado por este sistema, o erro também

indica que o modelo nao consegue capturar parte das caracteristicas dinamicas do
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Figura 5.14: Comportamento temporal do erro para o segundo arranjo da validacao
cruzada na previsao de um trecho.
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Figura 5.15: Comportamento temporal do erro para o terceiro arranjo da validagao
cruzada na previsao de um trecho.
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Figura 5.16: Comportamento temporal do erro para o quarto arranjo da validagao
cruzada na previsao de um trecho.

sistema. Uma comparacao entre os trechos previstos pela Regressao Linear e pela

Rede Neural indica que, na Rede Neural, as previsoes divergem mais rapidamente.
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Figura 5.17: Comportamento temporal do erro da latitude para o primeiro arranjo
da validac¢ao cruzada na previsao de um trecho.
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Figura 5.18: Comportamento temporal do erro da latitude para o segundo arranjo
da validacao cruzada na previsao de um trecho.

0.007
0.0010 4
0.006 1
0.0005 -
0.005
0.0000 1
_ _ 0.004
2 —0.0005 =
° e
g E
[} W 0.003 1
—0.0010 A
0.002
—0.0015 A
0.001 A
~0.0020
0.000 4
—0.0025 N T T T T T T
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Sequéncia Sequéncia
(a) Regressao Linear. (b) Rede Neural

Figura 5.19: Comportamento temporal do erro da latitude para o terceiro arranjo
da validacao cruzada na previsao de um trecho.

Comparando-se as extensoes dos trechos previstos e dos trechos reais nos dois mo-
delos, também pode-se ver que o efeito das velocidades também néao foi considerado

adequadamente, gerando trechos mais curtos que os reais.
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Figura 5.20: Comportamento temporal do erro da latitude para o quarto arranjo da
validagao cruzada na previsao de um trecho.
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Figura 5.21: Comportamento temporal do erro da longitude para o primeiro arranjo
da validacao cruzada na previsao de um trecho.
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Figura 5.22: Comportamento temporal do erro da longitude para o segundo arranjo
da valida¢ao cruzada na previsao de um trecho.

Como visto anteriormente, no Capitulo [2 um método que se utiliza nos casos

em que o erro possui um comportamento dinamico é modela-lo como uma série

temporal. Com isto, tentou-se utilizar aqui a abordagem descrita por Belhajem [9]
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Figura 5.23: Comportamento temporal do erro da longitude para o terceiro arranjo
da validac¢ao cruzada na previsao de um trecho.
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Figura 5.24: Comportamento temporal do erro da longitude para o quarto arranjo
da validacao cruzada na previsao de um trecho.

e que obteve éxito no seu trabalho: elaborar um modelo corretor das posi¢oes que
considera novamente a dindmica do comportamento do carro. Tentou-se ajustar
modelos lineares e Redes Neurais, usando como entradas a velocidade do veiculo, as
variacoes instantaneas das duas coordenadas e o tempo desde a ultima recepcao de
uma posicao pelo GPS (um método de remover tendéncias crescentes, discutido no
Capitulo [2]), como modelos corretores. No entanto, os resultados nao se reproduzi-
ram aqui. Os modelos de corre¢ao de erros, na verdade, aumentaram os erros das
estimativas.

Com isto, para a predi¢ao de trechos com falta de cobertura, serd necessario
estudar e elaborar métodos alternativos de corre¢ao dinamica do erro que consigam
predizer as informagcdes do comportamento dindmico do movimento de um carro que
o modelo de predicao de posi¢gdes nao pdde reproduzir. Para iniciar esta analise, o
erro deve ser analisado também como uma série temporal, e as influéncias (séries)
exégenas de interesse devem ser consideradas na adicdo de um segundo modelo

estimador.
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Dado que os desempenhos da Regressao Linear e da Rede Neural na predi¢ao
de uma posicao individual sao equivalentes, o problema de predizer uma posicao a
partir de dados passados pode ser considerado um problema linear. Ja o problema de
predizer e corrigir os erros de predi¢ao na previsao de um trecho, dado os resultados
das simulacoes, é possivelmente um problema nao-linear.

Dado que existem trabalhos como o de Belhajem [9] e Pinto Neto [8], que ob-
tiveram valores de erro adequados e aplicaveis em diversos contextos, uma possivel
modificacdo que pode tornar esta tarefa mais simples é a troca do sistema de co-
ordenadas adotado. Nos dois trabalhos citados, utiliza-se coordenadas cartesianas,
geradas a partir de uma conversao da latitude e da longitude, como indicadores
da posicao do veiculo, e o angulo de rumo ou heading, que corresponde ao angulo
entre a dire¢ao assumida por um objeto em movimento em relagdo a direcao norte,
para indicar a direcdo que ele assume em um instante. Neste trabalho, foram utili-
zadas como indicadores de posigdo as coordenadas angulares (latitude e longitude)
e como indicador de dire¢ao as variagoes das mesmas. Uma possibilidade é que a
troca do sistema de coordenadas para o adotado nestes trabalhos torne mais facil
de capturar o comportamento dindmico. Aqui, foram utilizadas diretamente as co-
ordenadas angulares para evitar o trabalho computacional de converté-las para o
sistema cartesiano e converter as predi¢oes de volta para as coordenadas angulares
apos a predicao, dado que estas conversoes envolvem o cdlculo de varias fungoes

trigonométricas [2].

82



Capitulo 6
Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho propos um sistema experimental de localizagdo geografica que visa
estimar a posicao de um veiculo na auséncia de cobertura de um sistema de posicio-
namento por satélite, a partir de posi¢oes obtidas anteriormente pelos satélites e de
sensores inerciais que nao dependam de comunicagoes externas. Para o seu desen-
volvimento, realizou-se uma analise das variaveis envolvidas segundo o referencial
teorico de Séries Temporais, uma area da estatistica que estuda a previsao de va-
lores futuros e desconhecidos com informacoes do passado. Uma andlise de acordo
com os critérios de autocorrelacao e autocorrelagao parcial indica que a previsao
de coordenadas geograficas nao é possivel apenas através de seus valores anteriores:
a série temporal das mesmas exibe comportamentos de média mével que refletem
o comportamento dindmico do objeto, que nao é capturado através apenas destas
medidas. Este comportamento deve ser capturado através dos sensores inerciais.

Com base nesta andlise, candidatos a modelos lineares (aproximados pelo algo-
ritmo de Regressao Linear) e ndo-lineares (aproximados por Redes Neurais Artifici-
ais) foram escolhidos. Com estes, foram realizados dois testes: um teste de acuracia,
que tinha como objetivo analisar o erro da predi¢cao de uma posi¢ao individual, e
o teste da previsao de um trecho, que visava observar se o modelo capturava efi-
cientemente a dindmica do comportamento de um veiculo. Como foi observado no
Capitulo 5], os modelos lineares e nio-lineares apresentam desempenhos equivalentes
no teste de acuracia, o que indica que o problema de predizer a posicao com base
em dados do passado é linear. O desempenho satisfatério, apresentando um erro
médio de 2.25 metros, torna o sistema desenvolvido aqui adequado para previsoes
individuais de posicoes futuras, dado que a acuracia de um receptor GPS tipico é
em torno de 10 metros [2].

No caso da predicao de uma trajetéria, gerando um trecho percorrido por um
veiculo, o reuso das estimativas anteriores faz com que o erro das estimativas seja
acumulado em grande escala. Este ¢ um efeito comum da chamada operagao série-

paralelo, na qual se utiliza estimativas anteriores para realizar novas predigoes.
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Tentou-se reproduzir uma estratégia de correcao deste efeito, elaborada no trabalho
de Belhajem [9]. No entanto, esta estratégia nao obteve éxito. Isto é um indica-
tivo de que a combinac¢ao entre o modelo de predicao e o modelo de estimativas do
erro nao consegue capturar o comportamento dindmico do veiculo adequadamente.
Por conta disto, é necessario estudar outros métodos de correcao do erro. Uma
possibilidade é analisar o comportamento dos erros das coordenadas como séries
temporais, analisando possiveis comportamentos autorregressivos e de média movel
e dependéncias com varidaveis exoégenas que descrevam o comportamento dindmico
do veiculo. Um fator que pode facilitar esta correcao é a ado¢do de um sistema de
coordenadas alternativo.

Como trabalhos futuros, serdo desenvolvidos:

Um estudo de métodos alternativos de correcao do erro de predicao, baseado

na sua analise como uma série temporal;

Uma anélise com novos sistemas de coordenadas, para verificar se é mais facil
capturar o comportamento dindmico utilizando outras variaveis que indiquem

a localizacao;

A anadlise de outras ferramentas de pré-processamento;

Realizar a divisao realizada pelo K-Médias com base em outros parametros;

A analise de outros algoritmos de Aprendizado de Méaquina.
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Apéndice A

Conceitos Basicos de Estatistica e
Modelos Probabilisticos

Os modelos de séries temporais aplicam os conceitos de métricas de autocorrelagao
e ruido branco. Para que estes conceitos sejam compreendidos, ¢ necessario que
se tenha conhecimento de outros conceitos nos quais eles se baseiam. Por isto,
este apéndice faz uma resumida revisao do conteido necessario, conforme descrito

m [25]. Uma descri¢do mais detalhada pode ser encontrada nesta referéncia.

A.1 Probabilidade

A probabilidade é uma medida da possibilidade do resultado de um evento ocorrer.
Ela é uma funcao definida pela letra P. Seus valores estdao no intervalo [0, 1], no
qual o valor 0 indica que tal resultado nunca ocorrera e o valor 1 indica que aquele

resultado ocorrera sempre.

A.2 Espaco Amostral

O conjunto com todos os resultados possiveis de um experimento aleatério é chamado

de espaco amostral. O espaco amostral é usualmente denotado pela letra S.

A.3 Variavel Aleatoria Discreta

Uma variavel aleatoria é uma regra de associacdo. Ela atribui um valor numérico
para cada possivel resultado de um experimento. Assim, uma variavel aleatéria X
¢ uma funcao cujo dominio é o espaco amostral S e cuja imagem é um subconjunto

dos nameros reais.
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Ou seja, X : S — R, e atribui um valor de R para qualquer ponto s do espagco

amostral S.

A.3.1 Densidade de Probabilidade

Seja A um evento aleatorio. Seja um evento A,, definido a partir de A, que cor-
responde ao subconjunto do espago amostral S com pontos s|X(s) = x, onde x é
um valor arbitrario pertencente a R. Se X for uma varidvel discreta (z € Z), a

probabilidade de A, pode ser expressa como:

P(A:) = P(X =al) — P(4) = P(sIX(s) =) — P(4) = 3 P(s)

Assim, define-se a funcao de densidade de probabilidade da varidvel aleatoria X,

também denotada por p,(z). Portanto,

pe(z) = P(|X = x|). (A.2)
Esta funcao tem as seguintes propriedades:

e 0 <p.(x) <1, para qualquer x € R, dado que p,(x) é uma probabilidade.

e Dado que a variavel aleatoria X atribui um valor x € R para cada ponto do

espaco amostral s € S, deve-se ter que

> pu(x) =1 (A.3)

rzeR

e Para uma varidvel discreta e aleatéria X, o conjunto x|p,(z) # 0 é um conjunto
finito ou infinito e contavel dos niimeros reais, denotado como 1, x», ..., 0 que

permite a reescrita da propriedade anterior como:

pr(acz) =1. (A.4)
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A.3.2 Distribuicao de Probabilidade

A distribui¢ao de probabilidade ou fun¢ao de distribuicdo cumulativa pode ser defi-

nida como:

Fx(t)=P(—oo < X <t) =Pz <t) => p.(z). (A.5)

x<t
Esta funcdo permite analisar probabilidades de X assumir um valor dentro de

um intervalo.

A.4 Variavel Aleatoria Continua

Assim como nas variaveis aleatérias discretas, pode-se definir uma variavel aleatéria
X como uma fun¢do cujo dominio é o espago amostral S e cuja imagem é um
subconjunto dos nimeros reais. No entanto, neste caso, o espago amostral é um
conjunto nao-enumeravel, de modo que nem todo subconjunto do mesmo é um
evento que pode ser associado a uma probabilidade.

Para qualquer valor real de x, um evento é representado pelo conjunto de pon-
tos do espago amostral s tais que X(s) < z, de modo que pode-se atribuir uma
probabilidade a este conjunto.

Assim, conseguimos definir a funcao de distribuicado de probabilidade.

A.4.1 Distribuicao de Probabilidade
A fungao de distribuigdo (cumulativa) ou CDF (Cumulative Distribution Function)
Fx de uma variavel aleatoria X é definida como:

Fx(z)=P(X <x),—00 < x < 00. (A.6)

Quando X é a unica variavel aleatéria em consideracao, podemos simplesmente
indicar o simbolo F' para a CDF.

Esta funcao tem como propriedades:
e 0<F(z)<1,—0o0<z<o00.
e F'(r) é mondtona crescente.

o lim, , o F(z)=0¢lim, o F(z) =1.

A.4.2 Densidade de Probabilidade

Para uma variavel aleatéria X, f(x) = dF(x)/dz é chamada de densidade de pro-
babilidade (ou pdf - do inglés Probability Density Function de X.
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Esta funcao permite obter a distribuicao de probabilidade por meio da integracao:

Fx(z) = P(X <) = /_‘;, Fx(t)dt, —00 < z < 0. (A7)

A densidade de probabilidade possui, na pratica, um valor muito baixo para um
valor individual z, de modo que se considera que o valor de fx(t) seja aproximada-

mente 0.

A.5 Distribuicao Normal ou Gaussiana
A densidade de probabilidade normal é dada por:

1 —1/z—p\2
flz) = e? (T o0 <1 < 0. (A.8)
oV 2T

Os parametros p e o correspondem, respectivamente, & média e ao desvio-padrao
dos valores de uma variavel com esta distribuicao.

Se uma variavel aleatéria X segue esta distribui¢dao, podemos indicar desta forma:

X ~ N(p,0?).

A.6 Valor Esperado

O valor esperado ou esperancga de uma variavel aleatoria X é definido por:

BIX] = Y wp(a), (A9)
caso X seja discreta, ou:
+o0
E[X] = [ of(z)dz, (A.10)

caso X seja continua.

A.6.1 Propriedades

Abaixo seguem algumas propriedades de interesse:

e A operacao de valor esperado ¢ linear, de modo que E[X +Y] = E[X]|+ E[Y]
e E[cX] = cE[X], sendo X e Y duas varidveis aleatérias quaisquer e ¢ uma

constante escalar.

e Dado que uma constante tem um valor fixo, E[c] = ¢, sendo ¢ novamente uma

constante escalar.
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A.7 Momentos

Também pode ser interessante calcular o valor esperado de uma funcao de X. Para
realizar este calculo, consideremos Y = ¢(X) uma outra varidvel aleatéria, cujo

valor é uma func¢ao do valor de X. Pode-se, assim, dar o valor esperado de Y como:

E[X] = Z o(xi)px (i), (A.11)
caso X seja discreta, ou:
E[X] = /_;OO ¢(x) fx(x)dr, (A.12)

caso X seja continua.

Um caso especial é a funcao poténcia de X. Para poténcias k£ = 1,2,3,...,
E[X*] é chamado de k-ésimo momento de X.

Outro caso de interesse sdo valores esperados de poténcias X — E[z], que sdo
medidas de dispersao de X em relacao a sua média. Para poténcias k =1,2,3,.. .,
E[(X — E[z])*] é chamado de k-ésimo momento central de X.

Abaixo seguem os momentos de interesse para este trabalho.

A.7.1 Meédia

A média de X é simplesmente o valor esperado de X, ou o seu primeiro momento.

Assim, podemos denotar a média de X como:
we = E[X]. (A.13)

A.7.2 Variancia e Desvio Padrao

A variancia é o segundo momento central, sendo definida por:

o2 = E[(X — E[X])?. (A.14)

xz

O desvio padrao é a raiz quadrada deste valor:

0, = E[(X — B[X])?. (A.15)

A.8 Independéncia Estatistica

Dois eventos quaisquer A e B sao independentes se a execu¢ao de um nao afeta

a execucao de outro. Formalmente, isto ocorre se P(AN B) = P(A)P(B), sendo
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P(A N B) a probabilidade conjunta, ou seja, a probabilidade de os dois eventos
ocorrerem.
Esta propriedade é de interesse neste trabalho devido a sua consequéncia para

duas variaveis aleatorias e independentes X e Y:

E[XY] = E[X|E]Y]. (A.16)

A.9 Intervalo de Confianca

O intervalo de confianga é uma estimativa do intervalo dentro do qual o verdadeiro
valor de um parametro relacionado a uma populagao se encontra, calculado a partir
de uma amostra de dados desta populacao. Este intervalo pode ser calculado com
um nivel de confianga varidvel, tornando a confianca da estimativa ajustavel. Um
nivel de confianca usualmente adotado é 95%.

Seja um parametro populacional 6 cujo valor se deseja estimar através de um

estimador 0. Se f satisfizer a condicio:

P —e <0<0+e)=r, (A.17)

pode-se afirmar que o intervalo aleatério A(6) = (6 — €1, + €5) é um intervalo
de confianca de 100x~%, sendo v chamado de coeficiente de confianca. Costuma-se
utilizar intervalos de confianca simétricos, de modo que €; = €5 = €.

Uma das maneiras de se obter o intervalo de confianca ¢ através da inequacao
de Chebyshev, dado que o estimador tenha uma variancia conhecida ou que possa

ser estimadas:

Var [é]

€2

y=Pl—e1<0<0+e)>1— : (A.18)

Outra maneira ¢é possivel tendo-se conhecimento da distribuicao de probabilidade
que as estimativas do parametro desejado seguem: realizar um processo iterativo,
variando-se em pequenos intervalos os valores dos limites do intervalo, e calculando-
se a probabilidade cumulativa (CDF) para o valor do estimador do parametro dentro

do intervalo, até que seja encontrado o nivel de confianca desejado.
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Apéndice B

Provas das Propriedades dos
Modelos MA e AR

B.1 Autocorrelacao para modelos MA

Seja um modelo MA de ordem arbitraria ¢, ou M A(q):

2(t) = w+e(t) + zq:laie(t —1). (B.1)

Como w corresponde a média da série temporal, o modelo pode ser reescrito da

seguinte forma:

E(t) = pg + €(t) + Zq:laie(t —1). (B.2)

Como mencionado anteriormente, a autocorrelagdo pode ser expressa como:

AC, (k)

2
0%

r(z, k) = (B.3)

Primeiramente, serd desenvolvida a expressao da autocovariancia. De acordo
com a expressao e com a definicao de valor esperado, pode-se expressar a auto-

covariancia como:

AC, (k) = E[(x(t) — po)(2(t + k) — pz)].

Desenvolvendo o produto, tem-se que:

AC,(E) = Elz(t)x(t + k) — 2(t) e — 2(t + k) e + 2.
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Usando as propriedades do valor esperado, obtém-se:

AC, (k) = Ela(t)z(t + k)] — Ele()p,] — Ela(t + k)] + E[n2).

A média de x, p,, ¢ uma constante, logo:

ACy (k) = Elz(t)x(t + k)] — poBla(t)] — po Bla(t + k)] + 415

Por fim, o valor esperado de z, em qualquer instante de tempo, é igual a sua

média, pu,. Assim, é encontrada a expressao final para a autocovariancia:

AC,(k) = E[z(t)x(t + k)] — p2. (B.4)

Sera calculado, agora, o valor esperado:

Elz(t)z(t + k)] = E[(pe + €(t) + zq:laie(t — ) (e + €(t + k) + zq: aie(t +k —1))].

=1

Desenvolvendo este produto, resulta-se em:

Elz(t)x(t + k)] = E[p2 + poe(t + k) + pn 2‘1: ae(t + k — i) + pae(t) + e(t)e(t + k)

=1

+ €(t) zq: aie(t+k—1) + g Eq:aie(t —1)

i=1 i=1

+e(t+ k) i ae(t —1i) + iaie(t — 1) iaie(t +k —1)].
(B.5)

Usando a propriedade de valor esperado da soma, isto se torna:
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Elz(t)z(t + k)] = E[u2] + E[uge(t + k)] + Bl Zq: ae(t +k — )] + Efuze(t)]

i=1

+ Ele(t)e(t + k)] + Ele(t) zq: aie(t + k — )]

+ Elfiy i aie(t —1)] + Ele(t + k) i ae(t —1)]
+ E[i a;e(t — 1) iaie(t +k—1)]. (B.6)

Dado que p, ¢ uma constante, isto se reduz a:

Elx(t)z(t + k)] = p2 + p Ele(t + k)] + uxE[zq: aie(t+k —1i)] + p Ele(t)]

+ Ele(t)e(t + k)] + Ele(t) il ae(t +k —1i)]
+ ,qu[i aie(t —i)] + Ele(t + k) iaie(t —1)]
+ E[i a;e(t —1) iaie(t +k —1)]. (B.7)

Dado que o modelo MA considera que os valores do ruido € possuem média nula
e sdo independentes entre si, Ele(t)] = 0 e Ele(t)e(t — k)] = Ele(t)|E[e(t — k)] =0

para quaisquer valores inteiros de t e k, sendo k # t, o que reduz a equagao a:

q

Elz(t)x(t + k)] = p2 + E[zq: aie(t — i)Y ae(t +k — 1))

=1 i=1

Pode-se rearranjar o primeiro somatério como a seguir:

gtk q
Elz(t)z(t + k)] = pi2 + E[_z: a;_re(t +k —1) Z a;e(t + k —1)].

Deste produto de somatorios, restam apenas os produtos de valores de € de
mesmo atraso, devido a independéncia entre instantes e ao fato de a média ser zero.

A expressao pode ser, entao, representada por:

Elz(t)z(t + k)] = pu2 + E[_zq: a;_paie (t +k — )],
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Porque Ele(t)] = 0, E[e*(i)] = 02, a variancia do ruido, o que leva & expressio
final:

q
Ext)z(t+k)] =p+0> > ai_ra;.
i=k+1

Com isto, a autocovariancia com k atrasos do modelo MA pode ser expressa

CO1mo:

q
ACI(IC) = 0'62 Z Qi A;.

i=k+1

E, por fim, encontra-se que a autocorrelacao é igual a:

2\
O Dizks1 ik

r(z, k) = o (B.8)
B.2 Autocorrelacao para modelos AR
Seja um modelo AR de ordem arbitréaria ¢, ou AR(q):
q
() =w+ Y ax(t —i) + e(t). (B.9)

=1

Reutilizando a equacao encontrada anteriormente para a autocorrelacgao:

Ble(ta(t +k)) = 1.

2
0%

r(z, k) =

Para determinar a autocorrelacao para qualquer atraso, serd calculada a auto-
correlacdo para um atraso arbitrario £ para modelos AR de diferentes ordens.

Comegando pelo modelo AR(1):

z(t) =w+ arx(t — 1) + €(t). (B.10)

Multiplica-se esta equagao por x(t-k):

z(t)x(t — k) =wz(t — k) + ajx(t — Da(t — k) + e(t)z(t — k). (B.11)
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Extraindo o valor esperado dos dois lados da equacao:

Elz(t)x(t — k)] = wE[x(t — k)] + a1 E[x(t — D)a(t — k)] + Ele(t)x(t — k)]. (B.12)
Como €(t) somente influencia em valores em instantes posteriores a k, segue que:

Elz(t)x(t — k)] = wE[z(t — k)] + a1 Elzx(t — 1)z(t — k). (B.13)

Devido a estacionaridade de x:

Elz(t)z(t — k)] = wye + a1 E[z(t — Dz(t — k)]. =, (B.14)

onde p, ¢ a média de x.
Os valores esperados remanescentes podem ser expressos em termos de autocor-

relagoes:

r(z, k)o2 + p2 = wpy + arr(x, k — 1)o2 + ay .

Simplificando, obtem-se:

Wy + Mi(al —-1)

2
0%

r(z, k) = +ayr(x, k—1). (B.15)

Realizando o mesmo processo para o AR(2), obtem-se que:

z(t) =w+ arx(t — 1) + asx(t — 2) + €(t).

Multiplicando a equagao por x(t-k):

r(t)x(t — k) =wz(t — k) + arx(t — Da(t — k) + agx(t — 2)x(t — k) + e(t)z(t — k).
Extraindo novamente o valor esperado da equagao:
Elz(t)x(t — k)] = wE[x(t — k)] + a1 E|x(t — Da(t — k)] + ax E[x(t — 2)x(t — k)]
+ Ele(t)x(t — k)] (B.16)
Com passos similares aos anteriores, chega-se ao resultado:
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r(z, k)o2 + 2 = wiy + arr(z, k — 1)02 + ayp + agr(z, k — 2)02 + agp?.

Wiy 4 pi(ay +ag — 1)
_ .

r(z, k)

+ayr(x, k— 1)+ agr(z, k —2). (B.17)

Pode-se ver uma recorréncia entre as equagoes e [B.17, o que permite ela-
borar a equagao do termo geral:

Wity + (2 a;) — 1))
_ p=

+ Zq:al-'r(:c, k—1). (B.18)

i=1

r(z, k)

Pode-se expressar este resultado de outra maneira calculando-se a média da série

temporal. Partindo de um modelo arbitrario:

z(t) =w+ i a;x(t — 1) + €(t).

=1

Dado que x é estaciondario, a média pode ser calculada através de E[z(t)]. Além

disto, os erros de predicao € tém média nula, permitindo o seguinte desenvolvimento:

e —w+ iaiwt i)

q
P = W + Z Qi by
=1
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=——F
1—->—1a

Retomando da equacao |B.18;

wQ
=i
D + > ar(x, k—1).

2
Ux =1

r(z, k) = DT

E encontra-se o resultado final de:

r(z, k) = iair(a:, k—1). (B.19)

B.3 Valores dos Coeficientes de um Modelo AR

Partindo novamente de um modelo de ordem arbitraria e aplicando a operagao de

variancia:

Var[z(t)] = Varlw] + Var[zq: a;x(t —i)] + Varle(t)].

=1

2.

€

A variancia de uma constante é nula e os erros tém uma variancia fixa o

Varlz(t)] = Var[zq: a;x(t —1i)] + o2

i=1

Usando as propriedades da variancia, tem-se que:

Varlz(t)] = gqla?Var[x(t — )] + o2

Seguindo a suposi¢ao de que z seja estacionario, Var|z(t)] = Var[x(t — )| para

qualquer valor de i. Vem disto que:
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Varlz(t)] = u_;m (B.20)

Dado que a variancia é um valor positivo:

q
1-Ya; >0— |a;| < 1. (B.21)

i=1
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