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RESUMO

As redes geodésicas sdo a base para atividades de mapeamento, geoinformagdo, registro
de terras e outros servicos baseados em localizacdo, além de também apresentarem um papel
importante na sociedade em obras de infraestrutura (estradas, pontes, tineis, abastecimento de
dgua, esgoto, redes de eletricidade, telecomunicagdes, etc.) que sdo diretamente dependentes
de pontos de controle tridimensionais altamente precisos. Dada a importancia destes pontos de
referéncia, € necessdrio um cdalculo e ajustamento preciso no estabelecimento destas redes. A
maioria delas € estabelecida usando os sinais GNSS (Global Navigation Satellite System - Sis-
tema Global de Navegacdo por Satélite) que estdo disponiveis em toda superficie terrestre. As
redes geodésicas baseadas em técnicas GNSS tém as coordenadas de seus pontos estimadas a
partir das distancias relativas entre elas, chamadas observacoes, através de processos de ajusta-
mento. Um ajustamento de rede leva em consideracao todas as observacdes que formam a rede
de modo a reduzir os residuos resultantes do processo. Para tal, o Método dos Minimos Qua-
drados (MMQ) € frequentemente aplicado por se tratar do melhor estimador linear imparcial,
assumindo que ndo existam erros grosseiros (outliers) e/ou erros sistemdticos. No entanto, estes
erros podem ocorrer na pratica e fazer com que essa estimativa falhe, levando a erros sem pre-
cedentes em muitos pontos da rede. Como alternativa, Estimadores Robustos (ERs) podem ser
aplicados, pois tendem a ser insensiveis a presenca de outliers. Tais ERs podem ser implemen-
tados através de algoritmos meta-heuristicos (MHs) para buscar resolver a funcdo do estimador,
muitas vezes complexa e ndo soluciondvel por equacdes. Esta abordagem j4 foi trazida por
outros trabalhos, porém, pouco explorada e em cendrios muito especificos e limitados. Este tra-
balho traz uma pesquisa mais ampla desta estratégia, analisando o comportamento de diversos
ERs conhecidos na literatura, através da aplicacdo de uma meta-heuristica nova denominada /n-
dependent Vortices Search (Pesquisa de Vértices Independentes), além de uma definicdo inédita
para o espaco de busca. Para isso, gerou-se um grande nimero de cendrios de erros para que os
ERs fossem testados, junto a um método cléssico iterativo e robusto, que nao necessita de MH.
Além disso, também testou-se a posi¢cao da mediana e de corte de alguns estimadores para ve-
rificar o impacto desse ajuste nos resultados. Os resultados apontam que a nova MH — IVS —
¢ superior ao algoritmo original e todas as outras propostas de modificagdo. No ajustamento de
redes, os ERs testados apresentam resultados melhores que o MMQ na presenca de outliers de
grande magnitude, porém, demonstram uma soluc¢do inferior nos cendrios com nenhum outlier
ou de pequena magnitude. Ja para a detecc¢do de outliers, o MMQ tem grandes dificuldades em
cendrios com erros grosseiros de pequena magnitude, enquanto que para situacdes com outliers
de grande magnitude, tanto o LS quanto os demais ERs apresentam bons resultados.

Palavras-chave: Redes geodésicas. Controle de qualidade. Estimacgdo robusta. Meta-heuristica.
Otimizacdo numérica.






ABSTRACT

Geodetic networks are the basis not only for mapping activities, geoinformation, land reg-
istry and other location-based services, but also provide an important role in society as infras-
tructure works (roads, bridges, tunnels, water supply, sewage, electricity networks, telecom-
munications, etc.) which are directly dependent on highly accurate three-dimensional control
points. Given the importance of this reference points, a precise computation and adjustment is
highly necessary in the establishment of this networks. Most of them are settled using GNSS
(Global Navigation Satellite System) signals which are available all over the Earth surface. The
geodetic networks based on GNSS techniques have their points’ coordinates estimated from the
relative distances between them, called observations, through adjustment processes. When it
comes to adjust all the observations to form a network, the least squares (LS) method is often
applied because it is the best linear unbiased estimator, assuming that no outliers and/or sys-
tematic errors exist. Outliers may occur in practice, however, and cause such estimation to fail
and leading to unprecedented errors over many points in the network. Alternatively, Robust
Estimators (ERs) can be applied as to be insensitive to the presence of outliers. Such ERs can
be implemented through metaheuristic algorithms (MHs) to solve the estimator’s function, of-
ten complex and not solvable by equations. This approach has already been brought by other
studies, however, they were not widely explored, mostly in very specific and limited scenarios.
This work brings a new research of this strategy, analyzing the behavior of several ERs known
in the literature, through the application of a new meta-heuristic called Independent Vortices
Search, besides a new strategy for the search space definition. A large number of error scenar-
ios were generated to test the ERs, along with a classic iterative and robust method, which does
not require any MH algorithm. In addition, we also tested the median and cut position of some
estimators to verify the impact of this adjustment on the solutions. Results indicate that the
new MH — IVS — is superior to the original algorithm and all other modification proposals. In
network adjustments, the ERs tested present better results than the LS method in the presence of
large-scale outliers, however, they demonstrate a lower solution in scenarios with no outlier or
small magnitude gross errors. For the detection of outliers, the LS method has great difficulties
in scenarios with small errors, whereas for situations with large outliers, both LS and other ERs
present good results.

Keywords: Geodetic networks. Quality control. Robust Estimation. Metaheuristics. Nu-
meric Optimization.
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1 INTRODUCAO

A partir do inicio do século XXI, o uso de tecnologias baseadas em GNSS (Global Navi-
gation Satellite Systems - Sistemas de Navegacdo Global por Satélite) cresceu de forma signi-
ficativa. Tanto profissionais da drea da geodesia quanto usudrios de smartphones tem utilizado
de forma crescente os produtos desenvolvidos a partir desta tecnologia. Popularmente conhe-
cidos por GPS — sigla que, na verdade, se refere a apenas uma das constelagdes de satélites
disponiveis hoje (Global Positioning System - Sistema de Posicionamento Global) mantida pelo
governo dos Estados Unidos da América — estes receptores encontram-se atualmente nos mais
diversos dispositivos, desde instrumentos de medi¢ao precisa, até celulares e carros. E, gracas a
introducdo de novas constelacdes e novos tipos de sinais, € possivel obter solugdes mesmo em

areas menos favordveis com pouca cobertura de sinais.

Além dos avancos e facilidades que a tecnologia GNSS trouxe no dia-a-dia, ela também
facilitou a implementagdo e o controle de qualidade de redes geodésicas de alta precisdo e exa-
tiddo. Antes desta tecnologia, o estabelecimento de uma rede geodésica necessitava de visada
direta entre os vértices, o que poderia dificultar o planejamento e limitar a geometria da rede, ou
entdo, fazia-se necessario usar de métodos de poligonacdo, que poderiam denegrir a qualidade
darede. Agora, com as coordenadas dos vértices podendo ser definidas a partir de sinais vindos
do espaco, faz-se necessario somente uma boa cobertura de satélites no momento do rastreio
dos sinais. Isto também facilitou a utiliza¢do da tecnologia na densifica¢do de redes geodésicas
classicas de primeira ordem, devido ao seu alto grau de flexibilidade no planejamento da rede e
a acurécia alcancavel (LEICK; RAPOPORT; TATARNIKOV, 2015).

As redes geodésicas sdo definidas por diversos vértices materializados, em locais de inte-
resse, e desempenham um papel importante na sociedade. Além de servirem de apoio a ativida-
des de mapeamento, geoinformacao, registro de terras e outros servicos baseados em localiza-
¢do, também sio a base de obras de infraestrutura como estradas, pontes, tineis, abastecimento
de 4gua, esgoto, redes de eletricidade, telecomunicagdes, etc., que dependem diretamente de
pontos de controle tridimensionais altamente precisos.

A concepcao de uma rede geodésica a partir dos sistemas GNSS, se da pela observagao dos
vértices empregando no minimo dois dispositivos receptores dos sinais. Os receptores devem
trabalhar simultaneamente em cada par de pontos observados, registrando os sinais dos satélites
por um tempo pré-estabelecido, até que todos os vértices tenham sido observados. O valor das
coordenadas de cada vértice € obtido calculando os vetores de observacdo separadamente entre
os pares observados e, em seguida, ajustando a rede com base nas componentes dos vetores
calculados (GHILANI, 2010). Ainda, para o ajustamento da rede, € necessario que pelo me-
nos um dos vértices sirva de referéncia e tenha coordenadas conhecidas no referencial (datum)
adotado, servindo como ponto de apoio (ou vértice de controle), além da inexisténcia de erros

sistematicos e grosseiros (outliers) nos vetores de observacao processados.

O chamado ajustamento das redes geodésicas — calculo final das coordenadas dos vértices
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— geralmente € obtido aplicando-se o Método dos Minimos Quadrados (MMQ) (Least Squares
method — LS), altamente difundido, e que assume a condi¢dao de que apenas erros aleatorios
estejam presentes nas observagdes. Nessa situagdo, o MMQ € o melhor estimador linear impar-
cial para os pardmetros que, neste caso, sdo as coordenadas dos vértices a serem determinadas
(KOCH, 1999; TEUNISSEN, 2000; GHILANI, 2010). Porém, o fato do MMQ nao ser um es-
timador robusto, torna-o sensivel' a presenca de erros grosseiros nas observacdes, fazendo com
que distor¢a a estimativa dos parametros, ou seja, das coordenadas da rede (HUBER; RON-
CHETTI, 2009).

Os erros aleatorios estdo diretamente relacionados com o instrumento ou técnica utilizada na
observacao, nao podendo ser evitados. Ja os erros grosseiros, consistem em falhas inesperadas
e desconhecidas nas observacdes, podendo ser de causa humana ou instrumental e de dificil
deteccao (KLEIN, 2011). Em redes geodésicas levantadas a partir das técnicas GNSS, apesar
de grande parte do processo de observac@o ndo ter influéncia humana direta, os vetores nao
estdo livres de falhas. Como causas destes tipos de desvios temos, por exemplo, o erro de
multicaminhamento de sinal (reflexdo do sinal), em que o sinal eletromagnético — que deveria
se propagar diretamente ao longo da linha de visdo entre o satélite e o receptor — € refletido
ou dispersado por algum objeto antes de alcancar o instrumento (HOFMANN-WELLENHOF;
LICHTENEGGER; WASLE, 2008). Também, podem haver erros grosseiros causados por falha
humana como, por exemplo, a medicdo incorreta da altura da antena do receptor, neste caso
acarretando na informacdo incorreta ao software de processamento. Embora os erros aleatorios
sejam inerentes as observacgdes, os erros grosseiros devem ser evitados e, sempre que possivel,
identificados e eliminados para a correta determinacao das coordenadas na rede.

Tendo em vista a dificil deteccao da ocorréncia de um outlier e a limitagdo do MMQ frente
a presenca dos mesmos, a utilizacdo de um estimador robusto (ER) € apresentada como uma op-
¢do para o calculo dos parametros. Segundo Huber e Ronchetti (2009), o termo “robusto”, neste
caso, significa uma insensibilidade a pequenos afastamentos das suposi¢des feitas ao problema.
Ou seja, caso algumas observacdes contenham erros grosseiros ou mesmo erros sistematicos
(assumindo de inicio que sé haveriam erros aleatdrios), os ERs serdo insensiveis a estas distor-
¢oes quando da estimativa dos parametros.

Porém, muitos destes ERs sdao complexos e nao soluciondveis através de equacgdes, necessi-
tando de processos iterativos ou técnicas inteligentes para otimizacao da func¢io do estimador.
Uma das abordagens € a utilizagdo de um algoritmo meta-heuristico, ou meta-heuristica (MH),
que possa buscar a otimiza¢do numérica de uma fungdo objetivo.

As meta-heuristicas (MHs), sdo algoritmos iterativos que combinam de forma inteligente
diferentes estratégias para exploracao e investigacao de solucdes dentro de um espaco de busca,
aliando estratégias de aprendizagem para estruturar a informacdo, com a finalidade de obter
uma solucdo quase 6tima ao problema de forma eficiente (OSMAN; KELLY, 1997). Na pratica,

ISensivel significa aquilo que recebe facilmente as impressdes ou sensacdes externas, fragil, perturbado com
facilidade. No nosso contexto, a estimagdo dos parametros pelo MMQ € sensivel a erros ou desvios presentes nas
observagdes ou no modelo.
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no ajustamento de redes geodésicas, as MHs fazem a estimac¢@o dos parametros (coordenadas
dos vértices), dentro do espaco de busca pré-estabelecido, e através da fungdo objetivo do ER,
calculam o valor de aptidao (fitness) da solucdo. Este processo se repete seguindo a estratégia de
busca adotada pela MH até que uma solucdo aceitdvel seja encontrada ou um limite de tempo,

ou computacional, seja atingido (KOCH et al., 2017).

A implementacao de MHs no ajustamento de redes geodésicas ndo € novidade, porém, ainda
recente e pouco explorada. Os trabalhos existentes (ver se¢do 2.6) limitam-se a trabalhar com
apenas um ou dois ERs e muitas vezes em casos simples de ajustamento, sem geracdo de varios
cendrios de erros, ou sem erros aleatorios, apenas outliers. Pelo fato dos erros aleatorios fazerem
parte de qualquer observacdo, é de suma importancia que explore-se solucdes de ajustamento
onde eles possam ser simulados, aproximando-se a0 maximo de uma situag@o real. Também ¢é
necessario que varios cendrios de erros sejam testados com os mais variados ERs para tornar
possivel a obtencao de uma visdo geral e mais factivel da aplicabilidade da solucdo neste tipo

de problema.

Desta forma, neste trabalho, avalia-se o comportamento de diversos ERs conhecidos na li-
teratura para o ajustamento de uma rede geodésica, cujas observagdes foram geradas a partir
das coordenadas oficiais dos vértices, e os desvios-padrdes obtidos com o processamento dos
sinais dos sistemas GNSS. Para isso, foram simulados diversos cendrios de erros nas obser-
vacOes da rede, e os resultados dos ERs comparados com o0 MMQ classico. Também foram
testadas diferentes posicdes para a mediana e para o corte de residuos nos ERs que aplicam tal
estratégia. Assim, foi possivel verificar o impacto destes ERs e dos ajustes nos resultados, além
de verificar a potencialidade da estratégia de utilizar ERs e MH no ajustamento da rede. Para
a andlise dos resultados, levou-se em consideracao a identificacdo ou nao dos erros grosseiros
(outliers), a classificacdo da solucdo, além da comparac@o numérica dos parametros estimados
com as coordenadas oficiais da rede.

A rede geodésica utilizada para a realizagdo dos experimentos € composta por seis (6) vér-
tices da Rede Brasileira de Monitoramento Continuo dos Sistemas GNSS (RBMC), formando
uma rede de menor dimensao. Destes seis (6) vértices, um € de controle, utilizando treze (13)
vetores de observacdo entre os pontos. Para o modelo, totalizam-se 15 parametros e 39 obser-
vagdes, tendo em vista que os pontos e vetores sao tridimensionais. Foram estabelecidos nove
(9) pacotes de cem cendrios cada, contendo erros grosseiros em algumas observacdes e erros
aleatdrios em todas as observacdes. Todos os erros foram calculados a partir do desvio-padrao
de cada observacdo, sendo que os outliers variam de magnitude entre + [30; 60|, configurando
erros pequenos, e entre + [60; 120], configurando erros grandes, distribuidos aleatoriamente.
Cada pacote teve um nimero fixo de outliers por cenério, variando de nenhum até quatro erros
grosseiros simultaneos. Os erros aleatérios também foram Unicos em cada cendrio, variando
entre + [0o; 30)?

20 truncamento dos erros aleatérios em 30 ndo deve afetar os resultados. Seguindo a distribuicdo normal, a
occorréncia de valores maiores que 3o é de apenas 0, 3%.
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Além disto, este estudo apresenta uma nova MH, denominada de Independent Vortices Se-
arch (Pesquisa de Vértices Independentes — IVS), desenvolvida durante o trabalho e que foi
aplicada na minimizag¢do das fungdes dos ERs testados. O IVS é baseado na modificagdo do al-
goritmo conhecido por Vortex Search (Pesquisa de vortice — VS) (DOGAN; OLMEZ, 2015a),
e traz alteracdes que objetivam minimizar algumas limitagdes encontradas no algoritmo original
e ja identificadas em Dogan (2016).

Em suma, a ideia deste trabalho se divide em duas: primeiro, contribuir no desenvolvimento
de MHs melhores com a intriduc¢do do IVS. Segundo, colaborar no aprimoramento do controle
de qualidade em redes geodésicas, aliando métodos inteligentes e robustos, de modo a permitir

uma comparacio com solugdes ja existentes.
1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo geral

Verificar a potencialidade do uso de Estimadores Robustos (ERs) otimizados pelo Indepen-
dent Vortices Search (Pesquisa de Vértices Independentes — IVS), para o controle de qualidade

de redes geodésicas.
1.1.2  Objetivos especificos

e Apresentar o Independent Vortices Search como um novo algoritmo meta-heuristico, ba-

seado no Vortex Search.

e Verificar a possibilidade de identificacdo de erros grosseiros (outliers) a partir do vetor de

residuos, usando ERs;

e Comparar a qualidade do ajustamento com o método cldssico dos Minimos Quadrados
(MMQ);

1.2 Hipoteses

I. O Independent Vortices Search é mais eficiente que o algoritmo original e que a alteracdo

ja proposta em Dogan (2016).

II. A maioria dos ERs apresentam resultados melhores que 0 MMQ na maior parte dos cena-

rios de erros testados;

III. E possivel detectar a maior parte dos outliers inseridos nas observacdes a partir dos vetores

de residuos gerados pelos ERs;
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1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho € dividido em seis capitulos. O primeiro capitulo traz a introdugdo a pesquisa,
justificando o trabalho, além de apresentar os objetivos.

O capitulo 2, traz uma revisao tedrica, discutindo brevemente, as redes geodésicas, os erros
envolvidos e o ajustamente de rede. Em seguida, apresenta os Estimadores Robustos (ERs)
que foram aplicados nos experimentos, além de introduzir as meta-heuristicas, junto com os
algoritmos estudados. Ao final, ainda apresenta uma relacdo de trabalhos relacionados, que
serviram de base para esta pesquisa.

O capitulo 3, apresenta o Independent Vortices Search, trazendo uma andlise das caracteristi-
cas e limita¢des dos algoritmos originais e ja conhecidos, além do desenvolvimento e resultados
obtidos com o nova MH. Em seguida, o capitulo 4, demonstra de que maneira foi procedida a
andlise da qualidade das solucdes obtidas pelos experimentos, também traz mais detalhes da
rede geodésica utilizada e da simulac@o dos cendrios de erros e, por tltimo, o desenvolvimento
e implementacdo da solucao.

O capitulo 5, apresenta a segunda contribuic@o deste trabalho, expondo os resultados obtidos
nos experimentos de ajustamentos da rede GNSS. Inicia-se com a comparacao do limite de corte
e posicao da mediana de alguns ERs e, em seguida, os resultados e discussdess dos diversos
cendrios de erros. Por dltimo, o capitulo 6 traz as consideragdes finais sobre o trabalho, além de

apresentar questdes para serem exploradas em pesquisas futuras.
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2 REVISAO TEORICA

Este capitulo traz uma revisado tedrica dos assuntos que serdo discutidos na dissertacao. Pri-
meiro, sdo abordadas as redes geodésicas seguidas pelos erros que as observagdes delas podem
apresentar. Depois, uma breve explicacdo da teoria do ajustamento de redes, a apresentacdo
dos estimadores robustos utilizados na pesquisa, o algoritmo Vortex Search e, por ultimo, os

trabalhos cientificos relacionados a este trabalho.

2.1 Redes geodésicas

Constituida por um conjunto de pontos materializados na Terra, uma rede geodésica tem por
finalidade fornecer uma cadeia de vértices com coordenadas de alta precisdo e confiabilidade.
Estas redes objetivam servir de amarracao (ou referéncia) para um posicionamento preciso para
curtas e longas distancias na superficie terrestre. As aplicagdes na ciéncia e engenharia sao
diversas, entre elas: realizacdo de sistemas de referéncia; apoio em projetos de levantamento
e mapeamento; gerenciamento territorial; monitoramento de deformacdes estruturais; locacao
de obras de engenharia; monitoramento de fendmenos dinamicos na superficie da Terra; imple-
mentacdo e manutencdo de varios servicos de infra-estrutura, entre outros. Todos estas aplica-
¢oes dependem diretamente de pontos de controle com coordenadas tridimensionais altamente
precisas e confidveis.

A confiabilidade de uma rede esta relacionada com a identificagdo de erros grosseiros e sis-
tematicos, enquanto a precisdo estd relacionada com a magnitude dos erros aleatérios (KLEIN
et al., 2012). Os erros aleatérios estdo relacionados aos equipamentos e técnicas de levanta-
mento, enquanto os erros grosseiros devem ser totalmente evitados e podem ter diversas causas.
Mesmo com a coleta de dados sendo uma rotina automatizada no levantamento das redes que
fazem uso dos sistemas GNSS, ela ndo esta livre de erros. Sdo conhecidos erros de multicami-
nhamento de sinal, erros de “sem linha de visao” (non-line-of-sight), erro do reldgio do satélite,
erro do relégio do receptor, erros devido a ionosfera, erros de operacdo do equipamento, en-
tre outros (HOFMANN-WELLENHOF; LICHTENEGGER; WASLE, 2008). No caso de uma
rede GNSS, a observagdo dos vértices se dd com uso de no minimo dois receptores observando
simultaneamente um par de pontos por vez. Isto ja elimina o erro do relégio do satélite, o
erro do relégio do receptor e, se forem vértices proximos, também € eliminado o erro devido a
ionosfera (HOFMANN-WELLENHOF; LICHTENEGGER; WASLE, 2008).

Para estabelecer uma rede geodésica, as observacdes dos vértices devem ser redundantes, ou
seja, um mesmo vértice “P” deve formar mais de um vetor de observacdo. A Fig. 1 mostra cinco
pontos de observacdo (1, 2, 3, 4 e 5) de uma rede, ligados pelos seus vetores de observagao (li-
nhas). O ponto 1, por exemplo, € observado trés vezes com os vetores 1-2, 1-3 e 1-4 garantindo
a redundancia. Além disto, existe a possibilidade que entre os pares de pontos tenha-se mais de

uma observacgdo, aumentando a confiabilidade dos resultados (KLEIN et al., 2012).
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Figura 1: Exemplo de vértices e vetores em uma rede geodésica

Fonte: Elaborado pelo autor

Em redes GNSS, uma observacao se dé pelo posicionamento GNSS relativo entre dois vérti-

ces. Caso o leitor queira se aprofundar no assunto, pode consultar Leick, Rapoport e Tatarnikov
(2015), Ghilani (2010) e Monico (2008).

2.2 Erros em observacoes

Conforme exposto acima, o processo de levantamento de uma rede geodésica estd sujeito a
erros na parte instrumental, com alguns destes passiveis de elimina¢do dependendo da técnica
de levantamento. Observacgdes, de um modo geral, estdao sujeitas a varios tipos de erros, entre
eles, erros aleatorios, sistemdticos e grosseiros. Neste trabalho, serdo abordados e trabalhados
os erros aleatdrios e os grosseiros. Os primeiros, sdo erros inerentes as observacoes, ou seja,
nao ha como evitd-los. Uma observagdo sempre conterd um erro aleatdrio, diretamente relaci-
onado com o instrumento ou técnica utilizada na observacdo. Ja os erros grosseiros, consistem
em falhas inesperadas e desconhecidas nas observacgdes, podendo ser de causa humana ou ins-
trumental e de dificil deteccao. Quando ndo identificados, os erros grosseiros podem conduzir

a sérios equivocos na estimativa da grandeza observada (KLEIN, 2011).

2.2.1 Erros grosseiros em redes geodésicas

Em redes geodésicas levantadas a partir das técnicas GNSS, também podem ocorrer erros

grosseiros nas observacdes. Mesmo que grande parte do processo de observacdo ndo tenha
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influéncia humana direta, podemos citar como exemplo, o erro de multicaminhamento de sinal
(reflexdo do sinal), em que o sinal eletromagnético que deveria se propagar diretamente ao longo
da linha de visao entre o satélite e o receptor, € refletido ou dispersado por algum objeto antes de
alcancar o instrumento (HOFMANN-WELLENHOF; LICHTENEGGER; WASLE, 2008). Este
erro pode causar falhas graves no vetor de observacdo e, consequentemente, na determinacao
das coordenadas do vértice e na qualidade da rede.

Podemos citar também, alguns os erros grosseiros causados por falha humana, entre eles:
medicdo incorreta da altura da antena do receptor, neste caso acarretando na informagao incor-
reta ao software de processamento; bastdo ou tripé de apoio do receptor nao nivelado (apru-
mado); anotacdo incorreta da altura da antena (algarismos invertidos, por exemplo); desloca-
mento do tripé de apoio do receptor durante a observacdo; entre outros.

Embora os erros aleatdrios sejam inevitaveis, os erros grosseiros devem ser evitados e, sem-
pre que possivel, identificados e eliminados para a correta determinacio das coordenadas na
rede. De acordo com Hampel et al. (1986), a frequéncia de outliers varia consideravelmente de
um experimento para outro. Porém, de forma geral, dados rotineiros podem conter de 1 a 10%

de erros grosseiros, quantidade também adotada nas simulag¢des desta pesquisa.

2.3 Ajustamento da rede

O ajustamento das redes geodésicas, tem por objetivo a estimativa final das coordenadas
dos vértices. Geralmente, este procedimento é conduzido aplicando o Método dos Minimos
Quadrados (MMQ ou Least Squares method — LS). O MMQ € o melhor estimador linear
imparcial para os parametros quando atendida a condicdo de que apenas os erros aleatdrios
(inevitdveis) estdo presentes nas observacoes (KOCH, 1999). Quando isto ndo ocorre, 0 MMQ
distribui os erros por vdrios parametros o que dificulta a detecc@o deles apenas pela busca nos
residuos.

Porém, outros estimadores podem ser aplicados, sobretudo, quando se desconfia da presenca
de erros grosseiros. Nestes casos, a utilizacdo de um estimador robusto (ER) é uma opcao para
o célculo dos parametros. Também ha possibilidade de aplicar o procedimento de teste data
snooping com o objetivo de localizar estar erros apds os ajustamento por MMQ. Porém, testes
estatisticos ndo sdo o escopo deste trabalho que focara nos ERs.

Um bom ER, pode estimar os parametros de maneira correta mesmo que algumas obser-
vacOes contenham erros grosseiros. Tanto o MMQ quanto os ERs, sdo métodos importantes e

serdo abordados em mais detalhe, a seguir.

2.3.1 Método dos minimos quadrados

A estimativa dos parametros pelo MMQ é o método mais conhecido e aplicado dentro das

ciéncias geodésicas. Isso se deve ao fato dele ser o melhor estimador linear imparcial para os
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parametros, assumida a condi¢do de que apenas erros aleatdrios estejam presentes nas observa-
¢oes (KOCH, 1999).
Segundo Ghilani (2010), o ajustamento para redes geodésicas pelo MMQ € dado pelo Mo-

delo de Gauss-Markov (ou Método Paramétrico), dado por:
Anxpwpxl = ln><1 + Unx1 (21)

onde, A é a matriz das derivadas parciais (matriz design ou, ainda, Jacobiana), x € o vetor de
correcdo aos parametros para o modelo linearizado, que queremos estimar, [ o vetor das obser-
vacdes do modelo linearizado e v o vetor de residuos. n € igual a quantidade de observacdes e
p o nimero de parametros, ou seja, a quantidade de valores de coordenadas a estimar.

A matriz A € formada pelas derivadas parciais das equagdes de observacido em relacdo a
cada parametro. Para o caso das redes geodésicas que fazem uso exclusivo de métodos de
levantamento GNSS, a matriz A obtida é formada somente por escalares (—1,0, 1).

Para a formacao do vetor [, podemos tomar como exemplo um vetor de observagdo formado

pelos pontos A e B. Os valores do vetor I, correspondentes a esta observagio, serdo dados por:
Ix,, = Xa+AXyp

lYAB = YA + AYAB
lZAB = ZA+AZAB

onde, X 4, Y4 e Z 4, sdo as coordenadas do vértice A no sistema cartesiano do datum adotado e
AXap, AYap e AZ4p, sdo as distincias relativas entre os pontos A e B.

Ocorre que o vetor v tem na mesma posi¢ao, os residuos calculados para as observacoes em
l. E o vetor resultante x, é composto pelas coordenadas dos pontos no sistema de referéncia
adotado (GHILANI, 2010).

De acordo com Koch (1999), a condugao do ajustamento pelo MMQ € dada por:
x = (ATWA) " ATWI (22)

onde AT representa transposi¢do da matriz das derivadas parciais, ~! a inversdo matricial e W
a matriz peso das observagdes. Esta tultima, € obtida a partir da seguinte equagao (GHILANI,
2010):

Wn =021

nxn

(2.3)

sendo X a matriz de covariincias das observacdes e o2 o fator de variancia a priori, valor usado
para escalar X!, que pode ser, por exemplo, arbitrado como sendo igual a 1.

A solucao final, entdo, é dada por:

T=xo+ (2.4)
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onde xg € o vetor de parametros aproximados para as equagdes de observacdo, o vetor dos
parametros dado pelo modelo para corre¢ao do ¢ e & o vetor de parametros ajustados, contendo

as coordenadas ajustadas dos vértices da rede.

2.4 Estimadores robustos

Uma das alternativas que permite o uso do MMQ no ajustamento de redes geodésicas com
possiveis erros grosseiros, € a aplicacdo de métodos que possam detectar a presenca destes
outliers e proceder a rejeicdo das observagdes contaminadas, numa etapa anterior ao MMQ.
Porém, conforme Huber e Ronchetti (2009), raramente € possivel separar o processo nessas
duas etapas.

Em um ajustamento com varios parametros, os erros grosseiros sio dificeis de detectar
podendo resultar em falsas rejeicoes ou falsas retencdes. Neste caso, estas duas etapas podem
se tornar mais dificeis do que a aplicacdo direta de um Estimador Robusto (ER). Além disso,
estas técnicas dificilmente conseguem lidar com a presenga de multiplos erros grosseiros, pois
pode ocorrer de um segundo erro grosseiro ocultar o primeiro (HUBER; RONCHETTI, 2009).

Os ERs sao baseados na minimizacao de uma fun¢do (chamada de estimador) com a fina-
lidade de obter uma solucdo que tenha resisténcia maxima ao ndo adequamento as suposi¢oes
do modelo estatistico. Conforme Huber e Ronchetti (2009), o termo “robusto” significa uma
insensibilidade a pequenos afastamentos (deviations) das suposi¢des (assumptions) adotadas.
Em outras palavras, os ERs ndo devem sofrer grandes distor¢des na estimativa dos parametros
quando as observacgdes contiverem alguns erros grosseiros, sistemdticos ou o modelo ndo estiver
adequado.

Neste trabalho, serdo abordados e testados diversos ERs, os quais serdo detalhados separa-

damente nas proximas pdginas. Sao eles:
e Minimos Quadrados Aparados (Least Trimmed Squares — LTS) (ROUSSEEUW, 1984);

e Minima Mediana dos Quadrados (Least Median of Squares — LMS) (ROUSSEEUW,
1984);

e Minimos Quadrados Aparados com Restricdo de Redundancia (Least Trimmed Squares
with Redundancy Constraint — LTS-RC) (KOCH et al., 2017);

e Método dos Minimos Quadrados Robusto com Sinais Restringidos (Sign-Constrained
Robust Least Squares — SRLS) (XU, 2005);

e Minimos Quadrados Reponderados Iterativamente (/feratively Reweighted Least Squares
—IRLS). Uma abordagem cldssica de ajustes dos pesos de forma iterativa para estimagao

robusta, usando a estratégia de ajustes de pesos I dada em Guo, Ou e Wang (2010);

e Minimos Desvios Absolutos Aparados (Least Trimmed Absolute deviations — LTA) (TA-
BLEMAN, 1994);
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2.4.1 Minimos Quadrados Aparados (Least Trimmed Squares)

O LTS foi desenvolvido em Rousseeuw (1984) e substitui a soma do quadrado dos residuos
do MMQ por uma parte da soma do quadrado dos residuos. O método consiste em usar o vetor
de residuos (v) do modelo de Gauss-Markov, aplicar o quadrado a cada um de seus valores
e somar somente h menores quadrados dos residuos, suprimindo os maiores. Desta forma, o
algoritmo de otimizag¢do aplicado deve trabalhar de forma iterativa a fim de minimizar a soma.

O modelo matematico do LTS € dado por:
h
min Y v} (2.5)
i=1

onde h representa a quantidade de residuos que permanecerdo no vetor para a soma € v? corres-

ponde ao quadrado do ¢-ésimo residuo do vetor v do modelo de Gauss-Markov.

Conforme Rousseeuw e Leroy (1987, p. 132), h € definido por:
h=(n+p+1)/2 (2.6)

onde n é o nimero de observagdes e p o nimero de pardmetros. Caso (n + p + 1) seja impar, o
valor de (n + p) é usado para a divisdo por 2. Na pritica, a equagdo 2.6 pode ser implementada
como int [(n + p + 1) /2], onde a fungdo int () extrai o valor inteiro do resultado.

Sabendo que no ajustamento de redes geodésicas por MMQ, a matriz peso das observa-
coes (W) faz parte da estimativa dos parametros, faz-se necessdrio utiliza-la, também, no LTS.
Além disso, o fato das observacdes correlacionadas nas redes geodésicas GNSS formarem uma
matriz peso com alguns valores negativos de covariancia, o corte dos residuos deve ser execu-
tado somente apds a extragdo dos valores absolutos dos residuos ponderados ao quadrado, para
eliminar a influéncia dos sinais no ordenamento dos valores no vetor. Isto resulta no seguinte

modelo:

(2.7)

7

h
min g ’W’u2
i=1

onde |Wv2 ‘Z € 0 i-ésimo quadrado do residuo, ponderado pela matriz peso.
2.4.2 Minima Mediana dos Quadrados (Least Median of Squares)

Também proposto em Rousseeuw (1984), o LMS substitui a soma do quadrado dos residuos
do MMQ pela mediana do quadrado dos residuos. Assim como no LTS, € feito uso do vetor
de residuos (v) do modelo de Gauss-Markov e aplicado o quadrado a cada um de seus valores.

ApOs isso, extrai-se o valor de mediana a partir do vetor devidamente ordenado. O modelo
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matematico, ja adaptado as redes geodésicas GNSS € dado por:

min med,, }W'vz‘. (2.8)

i=1,2,...n ¢
onde W; € o i-ésimo peso da i-ésima observacdo, que corresponde a seu residuo em v;. A
posicdo da mediana (medp,), € definida mesma forma que o limite de corte do LTS, usando a

equacdo 2.6.

2.4.3 Minimos Quadrados Aparados com Restricdo de Redundancia (Least Trimmed Squares

with Redundancy Constraint)

O LTS-RC ¢ uma modificacdo do LTS cléssico adicionando uma restricdo ao processo de
eliminagdo no vetor de residuos (KOCH et al., 2017). Este ajuste, garante que cada parame-
tro continue associado a pelo menos duas observacdo presentes na soma, evitando perda de

redundancia nas observa¢des no momento da eliminagao dos residuos.

Como o estimador LTS resolve o modelo removendo os maiores residuos quadrados pon-
derados do vetor e, entdo, executa a soma, a restricdo é baseada na ideia de evitar uma quebra
na redundéncia, evitando a elimina¢@o de todos os residuos associados a um tnico parametro.
Ao eliminar os valores mais altos de maneira direta, o somatério pode levar a um valor menor,
mas com uma solucdo irreal, se todos os residuos relacionados a um dnico parametro forem

eliminados.

Conforme o pseudo-cédigo apresentado em Koch et al. (2017), a aplicacdo da restri¢ao €
feita apds o cdlculo do quadrado dos residuos ponderados absolutos (vy = |[Wwv?|) quando um
processo iterativo comega a eliminar os maiores valores. Enquanto o procedimento iterativo é
executado, uma instru¢do condicional verifica se, ao excluir o residuo, restam pelo menos dois
residuos associados a duas observacdes para cada pardmetro. Se esta condicao for satisfeita, o
residuo € eliminado; caso contrdrio, ele serd ignorado e a iteracdo seguird até o préximo valor
no vetor. Ou seja, a solugcdo é penalizada ao manter um valor maior na soma, indicando que
nao € o caminho ideal para a estimativa. Isso significa que, para uma ajustamento correto, todos
os parametros devem ter um nimero suficiente de observacdes representadas na soma do vetor
de residuos. O processo continua até que todos os u = n — h residuos estejam eliminados do
vetor. Em seguida, o valor final € obtido somando os valores restantes, como no LTS cléssico.

O pseudo do LTS-RC ¢ apresentado no Algoritmo 1.

Para o modelo de ajustamento das redes geodésicas estabelecidas exclusivamente com ob-
servacoes GNSS, um parametro pode ser definido por uma unica observacio, sendo assim,
poderia-se cogitar restringir o algoritmo para obsC'ount [p;] > 1. Porém, ndo haveria redundan-
cia neste caso e o parametro seria definido somente por esta observacdo. Por isso, o algoritmo
procura manter, no minimo, duas observacdes por parametro garantindo algum ajuste e ponde-

racao.
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10

11
12

13
14

Data: vy : Vetor ordenado do quadrado dos residuos ponderados absolutos e
parametros relacionados a cada residuo.

obsCount: Uma matriz com o nimero total de observagdes para cada parametro, que

corresponde ao nimero total de residuos.

n: A quantidade de observagdes.

u: A quantidade de residuos a serem excluidos de vy .

Result: vy com os restantes residuos para somatorio

14 n—1; // Recebe posicdo do maior residuo no vetor
ordenado vy

while © > 0 do

// Recebe os paradmetros (p;, ps) relacionados ao t—ésimo
residuo

P1 U%:/V[pl] ;

p2 < vy [pa] ;

// Se restam pelo menos mais de duas observacgdes para p;
€ P2

if obsCount[p,| > 2 and obsCount|[ps] > 2 then
unset( v%,[, ); // Exclue o atual residuo
u+—u—1; // Diminui a quantidade de residuos a
eliminar
update( obsCount ) ; // Atualiza o numero de observacdes
restantes para cada parametro

end

1<-1—1; // Define a posicdo do préximo maior residuo no

vetor ordenado

end
return vy

para poder ser calculado, o algoritmo deve ser adaptado para garantir que cada tipo de observa-
¢ao esteja presente no minimo duas vezes. Por exemplo, no caso de uma rede planimétrica por
métodos classicos, uma coordenada precisaria de duas leituras de dngulo (ou azimute) e duas

medidas de distincia para o ajuste. Sendo assim, o algoritmo deve ser adaptado para garantir a

Algorithm 1: pseudo-cédigo da restricdo proposta em Koch et al. (2017).

Nos casos de problemas em que um pardmetro dependa de mais de um tipo de observacao

presenca destes dois tipos de grandezas por parametro, totalizando quatro observagdes.

2.4.4 Meétodo dos Minimos Quadrados Robusto com Sinais Restringidos (Sign-Constrained

de uma funcdo a ser otimizada. Isso torna a sua aplicacdo mais complexa, porém, segundo o

Robust Least Squares)

Proposto em Xu (2005), o SRLS, ao contrario dos ERs apresentados até aqui, possui mais

autor, melhora a estimativa dos pardmetros na presenca de erros grosseiros.
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O SRLS tem como estimador a fungdo abaixo:
min (v" Wrv) /rw, (2.9)
onde os elementos da diagonal de W, sdo definidos por:

w; Se |v; SCA W
wh = vil < Co//wi (2.10)

0 caso contrario

sendo C' uma constante positiva definida entre o intervalo de [1, 0; 2, 0] de acordo com a quan-
tidade estimada de erros grosseiros nas observagoes. Para casos com 1% de outliers, C' = 2,0,
para 10% C' = 1,0. ¢ € uma estimativa do desvio padrdo do peso unitario, na pratica dado por
1,483 x med (\/w; |v;]), sendo med (1/w; |v;]) a mediana dos valores absolutos dos residuos
de \/w; |v;|. rw, € o posto matricial (rank) de Wg.

Porém, devido a presenca de valores de covaridncia na matriz peso nas redes geodésicas
GNSS, a montagem final da matriz W5 pode ser dada pela Eq. 2.11 (YETKIN; BERBER,
2012; GUO; OU; WANG, 2010):

Wy = diag (wf,...,wf) - W - diag (wf,...,wf) (2.11)

R

n

onde diag (wf, R 1) ) sdo os elementos calculados pela equacao 2.10, distribuidos ao longo

de uma matriz diagonal.

Além da minimizacdo da Eq. 2.9, e da restri¢do para a montagem de Wx, o SRLS ainda é

condicionado ao seguinte somatdrio:
Z sign (v;) =0 (2.12)
i=1

com sign sendo a fungdo que analisa o sinal dos residuos, dada por:

1 sex >0
sign(z) =<0 sex =0 (2.13)

-1 sex <0

Para os casos em que o nimero de observagdes é impar, a Eq. 2.12 torna-se |y ., sign (v;)| =
1, sem perda da solucdo robusta final (XU, 2005). A Eq. 2.12, na prética, € utilizada para pe-
nalizar a Eq. 2.9, caso seu resultado seja diferente O para n par, ou, 0 ou 1, no caso de n ser

impar.
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2.4.5 Minimos Quadrados Reponderados Iterativamente (Iteratively Reweighted Least Squa-

res)

O método dos Minimos Quadrados Reponderados Iterativamente (IRLS) representa neste
trabalho uma classe de ERs que ndo necessitam de métodos de otimizacao numérica para serem
solucionados. Estes estimadores trazem consigo um método iterativo proprio para obtencao da
solugdo robusta, trabalhando com altera¢des nos valores dos pesos de acordo com a estratégia
e caracteristica de cada ER. Existem diversos outros ERs deste tipo, como por exemplo, os
Estimadores M de Huber. Porém, neste trabalho priorizou-se ERs que ndo possuissem equacio-
namento pronto para resolucdo do mesmo. Ainda assim, o IRLS foi escolhido e implementado
para fins de comparacao com os demais ERs.

O IRLS abordado neste trabalho € o proposto em Guo, Ou e Wang (2010) foi escolhido por
se tratar de um dos mais recentes e, também, por ter apresentado bons resultados (GUO; OU;
WANG, 2010; KOCH et al., 2017). Objetiva-se, com isso, a comparacdo dos resultados deste
ER de abordagem iterativa propria, com outros ERs que necessitam de otimiza¢do numérica.

Guo, Ou e Wang (2010) apresentaram duas estratégias de ajuste de pesos, com a estratégia
I apresentando melhores resultados. Sendo assim, neste trabalho também € adotada a mesma
técnica, que € dada por:

1 se || <C
w; = (2.14)
C/’TZ’ se |Tz| > (C

onde C' uma constante positiva definida entre o intervalo de [1, 0; 2, 0] de acordo com a quanti-
dade estimada de erros grosseiros nas observacgdes. Para casos com 1% de outliers, C' = 2,0,

para 10% C' = 1,0. 7; é dado por:

c’'Wo

g4/ CZTWRCZ'

com ¢; sendo um vetor nulo com valor de 1 na posicdo ¢ e o dado pela mediana normalizada

(2.15)

T, —

dos residuos absolutos dividida por 0, 6745. Por fim, R é calculado aplicando a Eq. 2.16:
R=TI-A(ATWA) ' A™W (2.16)

sendo I uma matriz identidade.

Conforme Guo, Ou e Wang (2010) e utilizando a estratégia de ajuste de pesos I, o IRLS €

resolvido conforme os passos a seguir:

1. Definir o contador para i = 0 e calcula a solugdo inicial dos pardmetros &(*) usando a

equagdo 2.2.

2. Definir7 = 7 + 1 e implementar a estratégia de ajustes de pesos I com 2.14.



41

3. Construir a matriz peso equivalente Wx usando a equacdo 2.11 aplicando os valores

calculados para w;

4. Parar a iteracdo se: a diferenca Hﬁz(i) A H € menor que um valor de parada; ou, um
nimero maximo de iteracdes foi atingido. Caso contrario, volta ao passo 2 e comega uma

nova iteragao.
2.4.6 Minimos Desvios Absolutos Aparados (Least Trimmed Absolute deviations)

O LTA desenvolvido em Tableman (1994) tem uma formulacdo muito parecida com o LTS.
Em vez de somar parte da soma do quadrado dos residuos, o LTA soma parte dos residuos
absolutos. Isto consiste em usar o vetor de residuos (v) do modelo de Gauss-Markov, extrair
o valor absoluto de cada um de seus valores e somar somente & menores residuos, suprimindo
os maiores. O modelo matematico, ja adaptado para o caso de ajustamento de redes geodésicas
GNSS ¢ dado por:

h
min » "|W|, (2.17)
=1

onde W; € o i-ésimo peso da i-ésima observacdo, que corresponde a seu residuo em v;. A
posicdo de corte (h), € definida mesma forma que o limite de corte do LTS, usando a equacgao
2.6.

2.4.7 A posi¢ao da mediana no LMS e o limite de corte no LTS e LTS-RC

Conforme exposto anteriormente, o LMS tem a posi¢ao da mediana definida por / aplicando
a Eq. 2.6. Do mesmo modo, o limite de corte (residuos restantes para a soma) do LTS e do LTS-
RC, € definido com base na mesma equacao.
Alguns estudos, porém, utilizam uma variacao desta equacao, definindo-a conforme abaixo
(YETKIN; BERBER, 2014):
h=Mn+1)/2 (2.18)

onde n € o nimero de observagdes. Neste caso, a implementagao pode seguir a mesma logica da
Eq. 2.6 utilizando a fungdo int () que extrai o valor inteiro do resultado, ficando int [(n + 1) /2.

Percebe-se que a unica diferenca em relagao a Eq. 2.6, é a auséncia da varidvel p (ndmero
de parametros). A justificativa apresentada para definir o valor de h desta maneira, é de que o
estimador apresentaria uma maior robustez e resisténcia a outliers, uma vez que mais residuos
estariam sendo cortados (no caso do LTS e LTS-RC), ou, a mediana deixaria mais € maiores
residuos para além dela (no caso do LMS). Em outras palavras, o estimador pode perder a
sua robustez se A for um valor muito rigoroso, ou seja, um limite maior. No caso do LTS, na
hipétese de um valor maximo para h, com h = n, ele se tornaria igual ao LS (MMQ), pois ndo

haveria elimina¢des no vetor antes da soma.
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Em termos praticos, para os ERs LTS e LTS-RC, um limite menor indica que menos residuos
serdo levados em consideragdo na estimativa, ou seja, mais valores serdao ignorados no vetor de
residuos. Enquanto que com um limite maior, mais valores serdo somados para a estimativa,
ou seja, menos residuos serdo descartados. Para o LMS, a ideia do limite define a posi¢ao da
mediana. Com o limite maior, a localiza¢ao do residuo que serd considerado a mediana estard
mais afastada do centro em dire¢do aos valores maiores. Ao passo que com o limite menor, a
mediana serd considerada mais ao centro do vetor de residuos.

Deste modo, além de testar e analisar todos os ERs apresentados neste capitulo, este estudo
também verificou o comportamento dos resultados quando adotada, tanto a Eq. 2.6 quanto a
Eq. 2.18 para o valor de h nos ERs LMS, LTS e LTS-RC.

2.4.8 Aplicacdo dos estimadores robustos

Com excecdo do IRLS, todos os outros ERs necessitam de um algoritmo de otimizagao
numérica. Para isso, o algoritmo deve explorar os valores dos parametros (coordenadas dos
vértices), gerar os residuos com o modelo de Gauss-Markov e, entdo, através da funcdo objetivo
do ER, calcular um valor de aptidao (fitness) da solugdao. O processo se repete até que um limite
de tempo ou computacional seja atingido (KOCH et al., 2017).

Como apresentado anteriormente, neste trabalho, tal tarefa foi realizada por um algoritmo

meta-heuristico. As MHs e suas caracteristicas serdo objeto de discussdo na sec¢ao seguinte.
2.5 Algoritmos meta-heuristicos

Os algoritmos meta-heuristicos, ou meta-heuristicas (MHs), que compreendem o método da
meta-heuristica, sdo desenvolvidos para resolver problemas de otimiza¢do de maneira genérica
sem ter que se adaptar profundamente ao problema em questao. Dai o prefixo “meta” indicando
que os algoritmos sdo um nivel superior aos métodos heuristicos de solu¢do de problemas es-
pecificos (TALBI, 2009).

As meta-heuristicas geralmente sdo aplicadas em problemas que ndo possuem um proce-
dimento especifico para resolucdo. Muitas vezes, remetendo a problemas complexos das mais
variadas dreas incluindo a engenharia. Apesar desses algoritmos ndo terem um propdsito espe-
cifico, a maioria possui caracteristicas comuns entre eles (BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY,
2013):

e Sdo inspirados na natureza baseando-se na fisica, biologia ou etologia (comportamento

dos animais);
e Fazem uso de componentes estocdsticos, envolvendo varidveis randomicas;

e Nio fazem uso da matriz de derivadas parciais (design) A da funcdo objetiva';

! Apesar dos algoritmos meta-heuristicos niio fazerem uso da matriz A, neste de trabalho ela nio é desprezada.
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e Podem possuir diversos parametros que devem ser ajustados manualmente de acordo com

o problema abordado.

Para conseguirem chegar a solucdo de um dado problema de otimizagao, estes algoritmos
possuem dois aspectos divergentes e comuns a todos: exploracao do espaco de procura (diver-
sificac@o) e investigacao das melhores solu¢des encontradas (intensificacao).

A exploragdo é explicada pela capacidade do algoritmo encontrar regides que possam conter
boas solugdes dentro de um determinado espaco de busca que, na programagdo do algoritmo,
sdo buscas aleatorias (TALBI, 2009). Ou seja, aqui a meta-heuristica faz uma busca global
dentro do limite de procura estabelecido, tentando identificar dreas com resultados promissores
para a solu¢@o do problema estabelecido.

Na investigacdo, regides com solugdes promissoras sdo apuradas mais detalhadamente na
expectativa de encontrar resultados melhores (TALBI, 2009). Isto é, o algoritmo intensifica a
procura pela solugdo em uma determinada regido, fazendo um tipo de busca local.

Atualmente, no meio cientifico, € possivel encontrar centenas de algoritmos meta-heuristicos.
Conforme Sorensen (2015), a maioria das MHs novas, sdo baseadas em uma nova metafora ape-
nas renomeando conceitos existentes. Mesmo que os métodos possam ser chamados de novos
por seus desenvolvedores, muitos ndo apresentam novas ideias, exceto uma ocasional variante
de uma MH j4 existente, sem agregar nada a ciéncia. Em geral, estas metdforas tendem a
dificultar o entendimento e a estratégia por trds do método de otimizagdo e, as vezes, nem re-
motamente se assemelham ao processo em que foram modeladas. Ainda segundo o autor, a
verdadeira inovag@o na pesquisa meta-heuristica, ndo deve vir somente de um novo método
que tenha um desempenho melhor do que seus concorrentes, mas, principalmente, deve ser
compreendido porque exatamente esse método funciona bem.

Um bom algoritmo meta-heuristico deve ser explicado usando a terminologia de otimizagao,
evitando uma linguagem de alguma metédfora obscura. Em outras palavras, todo projeto meta-
heuristico deveria regressar a uma situacao na qual os métodos sdao desenvolvidos com base na
percepg¢io da estrutura do problema (SORENSEN, 2015).

Neste trabalho, serdo abordados cinco algoritmos ao todo®. Primeiro, o Vortex Search (VS)
(DOGAN; OLMEZ, 2015a) e o Modified Vortex Search (ModVS) (DOGAN, 2016), ambos
baseados em uma estratégia de busca que lembra as linhas de corrente de um vdrtice, com
o dltimo sendo uma proposta de aperfeicoamento do primeiro. Em seguida, a Artificial Bee
Colony (Coldnia de Abelhas Artificiais — ABC) (KARABOGA, 2005; KARABOGA; BAS-
TURK, 2007) bastante difundida e aplicada no meio cientifico, que lembra o trabalho coletivo e
inteligente das abelhas na busca por comida. Outro algoritmo que serd apresentado € o Hybrid
Vortex Search algorithm (Pesquisa de vortices hibrida — HVS) (WANG; WU; WAN, 2017)
que faz um juncdo entre a ABC e o VS tentando aproveitar o melhor de cada algoritmo. E, por

Conforme visto, através do modelo de Gauss-Markov, a matriz de derivadas parciais se faz necessaria para obtencio
do vetor de residuos v, que € objeto de andlise e calculo dos ERs.

2Caso o leitor queira se aprofundar sobre o tema das MHs, pode consultar Osman e Kelly (1997); Talbi (2009);
Boussaid, Lepagnot e Siarry (2013), entre outros.
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ultimo, no capitulo 3, o Independent Vortices Search (Pesquisa de Vértices Independentes —
IVS) como proposta de uma nova MH, mais eficiente, com melhores resultados e trazendo uma
andlise mais profunda do funcionamento dos algoritmos na busca por solucdes. Todas as MHs
citadas serdo explicadas e detalhadas nas subsecdes seguintes, e servirdo de comparagdo com o

desempenho do IVS, que serd apresentado no capitulo 3.

2.5.1 Vortex Search e Modified Vortex Search

O Vortex Search (Pesquisa de vortice — VS) é uma MH de solucdo unica para otimiza¢ao
de funcdes numéricas. A otimizagdo se da pela geracdo de novos candidatos (solucdes) ao
redor da melhor solucdo de momento, movendo-se ao longo do espaco de busca quando uma
solu¢do melhor € obtida. O raio que define o limite para geracio de novas solu¢des candidatas
diminui ao longo dos ciclos e consegue transitar bem de uma pesquisa global para uma local,

proporcionando, assim, um equilibrio adequado entre exploragdo e investigacao.

A limitag¢do do VS, se da pelo fato de um unico centro com raio adaptavel fazer a busca,
podendo ficar preso em um minimo local. Deste modo, o Modified Vortex Search (Pesquisa de
vortices modificada - ModVS) veio com a proposta de utilizar varios centros a0 mesmo tempo

na busca do minimo global.

Tanto o VS quanto o ModVS definem o raio inicial do(s) centro(s) aplicando a Eq. 2.19,
abrangendo todo espago de busca. De modo similar, a solugdo inicial € obtida aplicando-se a

Eq. 2.20 fazendo com que a busca comece no centro dos limites do espaco.

Tmin,j — Tmax,j

Toj; = J 5 ], (219)
xmin,  + xmax, )

Ho; = J B J . (220)

Aqui, 7¢; € o raio inicial do j-€simo pardmetro, .y j € Tmags,; S0, respectivamente, os limites
minimos e médximos do j-ésimo parametro. f; €, a0 mesmo tempo, o centro do vortice € a

solu¢do inicial para o parametro ;.

Em cada ciclo, o raio diminui para limitar o espago de geracdo de novas solu¢des candidatas,
de modo que elas ficam cada vez mais préximas da melhor solucido encontrada. A abordagem
de um raio decrescente corresponde 2 definicdio em Dogan e Olmez (2015a), que é obtida pela

Eq. 2.21 e fornece um controle satisfatério do processo de exploragdo e investigacao.
re=1o-(1/R)-v(R,a.) (2.21)

Sendo 7. o tamanho do raio no ciclo ¢, R uma constante fixada em 0.1 que controla a resolucao

da busca do algoritmo ao atingir aproximadamente a metade do nimero de itera¢des, e v (R, a..)
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a funcdo gama inversa incompleta dada pela Eq. 2.22:
R
v (R, a.) = / et ldt a, >0 (2.22)
0

onde a. € o parametro que define a forma (shape) a cada ciclo, definido pela Eq. 2.23 abaixo.

c
Oma:(:

a.=1— (2.23)
Aqui, a equacdo do parametro de forma (shape) usa a contagem de ciclos ¢ e 0 nimero maximo
de iteracdes Cqq-

O vetor de solucdes candidatas s € gerado aleatoriamente sobre o centro g usando a distri-

bui¢do Normal Multivariada (DNM) dada pela Eq. 2.24 com desvio padrdo de 7:

p(als, ) = ﬁ e (5 w2 - ) 224)
onde p representa o nimero de dimensdes (quantidade de pardmetros), 3 a matriz de covari-
ancia do parametros, z o p X 1 vetor de varidveis aleatdrias, e pt 0 p X 1 vetor de centros do
parametro.

Uma vez que as solucdes candidatas foram geradas, o algoritmo testa os valores para con-
firmar se estdao dentro do espacgo de busca usando a Eq. 2.25, com “rand” definindo um valor

real aleatorio entre [0;1]:

Tijs $€ Timing < Tij < Tmaz,j)
rand X (Tyaz.j — Tmin) + Tmin,j, C€aso contrdrio.

Para cada solugdo candidata, uma fun¢do de aptiddo avalia o resultado com base na fun-
¢ao do problema escolhido. Se algum candidato produzir uma solu¢do melhor que a atual, o
centro (p) serd deslocado para a nova solugdo e os demais candidatos serdo descartados. Caso
contrario, a melhor solucdo atual (também centro atual) serd mantida e todos os candidatos sdo
rejeitados. Para tal avaliacdo, uma fungdo de aptiddo (Eq. 2.26) pode ser aplicada, onde f; é o

resultado da funcdo objetivo do i-ésimo candidato:

1
fit;, = r‘m (2.26)
Esta funcdo de aptidao ndo tem influéncia direta no resultado, apenas normaliza os valores
da f; para que fiquem no intervalo real de [0; 1].
Além do espago de busca, os demais parametros a serem definidos no VS sdo o ntimero de
ciclos e a quantidade de solu¢des candidatas. Isso ajuda a manter a configuragdo do algoritmo
bastante simples, ja4 que ndo requer parametros adicionais, exceto os citados acima, comuns a

todas as meta-heuristicas.
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Todos as equagdes acima sdo utilizadas tanto pelo VS quanto pelo ModVS. Porém, por fazer
uso de varios vortices, 0 ModVS ajusta as posi¢des dos seus centros a cada ciclo, baseando-se
no vortice com melhor solucdo. Isso faz com que haja uma separacao entre a posicao do centro
1 para geracdo de novas solucdes, e a melhor solucdo s; de um dado vortice [. Para isso, o
ModVS aplica a Eq. 2.27

py = s, + rand (s; + Spest) (2.27)

onde ;4; € a nova posicao do centro /, s; a melhor solugdo do centro [ e s 0 resultado do vortice
com melhor solucdo. Ou seja, a cada ciclo, todos os centros — exceto o vortice com melhor
solu¢cdo — ganham novas posi¢des a partir da equacdo acima. O pseudo-codigo do Vortex
Search € apresentado no Algoritmo 2, neste caso, utilizando o nimero ciclos como critério de

parada.

Data: 7(: Centro inicial usando a Eq. 2.19

to: Solucgdo inicial calculada com a Eq. 2.20

fit,, _,: Aptidao da melhor solugio aplicando Eq. 2.26

Result: s;.5: Melhor solucdo encontrada
1 c+0; // define o ciclo inicial
2 while ¢ < C,,,, do
3 s < gerar(it); // Gera vetor solugdes candidatas s ao redor

do centro pu
4 verificarLimites(s); // Verifica os limites do espaco de busca
para os candidatos gerados aplicando a Eg. 2.25
5 s’ < seleciona(s) ; // Seleciona melhor solucdo candidata
6 // Se a aptiddo da melhor solugdo candidata superar a
aptidao da melhor solucao atual, salva a nova
solucgao

7 if fity < fit,,, , then
8 Shest < 8’
9 fitg, , < fity ;
10 end
11 Met1 < Shest 3 // Centro é movido para a melhor solucéo
12 Tey1 < decresceRaio (1) ; // Decresce tamanho do raio
13 c=c+1;
14 end
15 return sp.q

Algorithm 2: Pseudo-cédigo do Vortex Search original

2.5.2 Artificial Bee Colony

Entre os algoritmos de inteligéncia coletiva mais conhecidos estd a Colonia Artificial de

Abelhas (Artificial Bee Colony - ABC) proposto inicialmente em Karaboga (2005) e disponivel
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gratuitamente'. A ABC é um algoritmo de minimiza¢io numérica, baseado no comportamento
das abelhas, fazendo a procura dos valores 6timos que atendem a uma dada func@o objetivo.
Suas principais caracteristicas serdo abordadas a seguir, dividas em, organizacdo da coldnia e

estrutura do algoritmo, parametros e execugdo do algoritmo, e, processos de selecdo envolvidos.
2.5.2.1 Organizacdo da coldnia e estrutura do algoritmo

A organizacdo da coldnia artificial se d4 pela divisdo em trés grupos de abelhas, conforme

proposto e desenvolvido em Karaboga (2005) e Karaboga e Basturk (2007):

e Abelhas trabalhadoras artificiais: sdo alocadas nas fontes de alimento (ou comidas) e
representam 50% das abelhas da colonia. Para cada fonte de alimento existente, apenas
uma abelha trabalhadora € alocada, logo, o nimero de trabalhadoras € igual ao nimero

de fontes de alimento;

e Abelhas observadoras artificiais: representam a outra metade da colonia. Sdo as abelhas
que ficam na chamada drea de danca da coldnia e esperam as informacdes sobre fontes de
alimento que as abelhas trabalhadoras trazem. Assim, podem escolher ir em uma fonte

de acordo com uma probabilidade proporcional a qualidade da mesma;

e Abelhas exploradoras artificiais: visto que uma fonte de alimento tenha sido investigada
sem sucesso, a abelha trabalhadora abandona-a e se torna uma exploradora, procurando

uma nova comida aleatoriamente.

No algoritmo, a posicdo das fontes de alimento se refere a uma possivel solugdo para o
problema de otimizagdo enquanto a quantidade de néctar de uma fonte corresponde a qualidade
(aptidao ou firness) daquela solucio (KARABOGA; BASTURK, 2007). Segundo Karaboga
et al. (2012), o algoritmo genérico da ABC € dado pelas seguintes etapas:

e Fase de inicializacao
e REPETE

a) Fase das abelhas trabalhadoras
b) Fase das abelhas observadoras
¢) Fase das abelhas exploradoras

d) Memoriza a melhor solugdo encontrada até entao

e ATE (Ciclos = Nimero Maximo de Ciclos ou Tempo de Execucio Maximo da CPU)

Thttp://mf.erciyes.edu.tr/abc/
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Ao iniciar, sdo definidos alguns parametros de execugao e o algoritmo gera aleatoriamente
as fontes de alimento com uso de abelhas exploradoras artificiais, compreendendo a fase de
inicializacdo (KARABOGA; BASTURK, 2007).

Em seguida, o algoritmo entra no processo de repeticao (ciclos), inciando com a fase das
abelhas trabalhadoras. Nesta fase, cada uma das abelhas vai a uma fonte de alimento e trabalha
na vizinhanca préxima a procura de uma fonte que tenha mais néctar do que a fonte salva na
memoria (atual). Ao encontrar uma nova fonte elas verificam a quantidade de néctar e calculam
a aptidao (fitness). Apos isto, elas compartilham as informag¢des com as abelhas observadoras
que estdo a espera na drea de danga da coldnia (KARABOGA; BASTURK, 2007).

Na fase seguinte, as abelhas observadoras artificiais escolhem uma fonte de alimento de
forma probabilistica, dependendo da informacdo trazida pelas abelhas trabalhadoras, com o
objetivo de explord-la. Quanto mais néctar (mais aptiddo) uma fonte tiver, maior a chance de
ser escolhida pelas abelhas observadoras. E, assim como na fase anterior, ao chegar na fonte,
a abelha observadora também procura uma nova fonte na vizinhanga que tenha mais néctar do
que a fonte salva na memoéria (KARABOGA; BASTURK, 2007).

Na ultima fase, as abelhas trabalhadoras que nao conseguiram encontrar fontes de alimento
melhores na vizinhanca, depois de uma certa quantidade de tentativas, passam a ser abelhas
exploradoras e partem para procura de novas fontes de alimento. Esta nova posi¢do substituird
a fonte anterior na memoria. No modelo de algoritmo proposto em Karaboga e Basturk (2007),
no méaximo uma abelha exploradora podera sair a procura de novas fontes por ciclo de execucao.

As trés fases descritas acima, s@o repetidas até que um critério de parada seja atendido,
como numero maximo de ciclos ou tempo de execucdo da CPU (KARABOGA et al., 2012).

2.5.2.2 Parametros e execucdo do algoritmo

Os parametros a serem definidos para a execugdo do algoritmo da ABC s3o: o nimero de
fontes de alimento (nimero de solu¢des) SN que serdo geradas na fase de inicializacdo e que
serd igual ao niimero de abelhas trabalhadoras; o valor de limite L para abandono de uma fonte
(solugdo), apds sem sucesso tentar aprimorar o valor de aptidao; e o nimero maximo de ciclos
de execucdo (KARABOGA; BASTURK, 2007).

Aqui, também pode-se incluir o limite do espaco de busca para cada pardmetro, T, j,
Tmag,j> Sendo respectivamente, o limite minimo e maximo do j-ésimo parametro.

Na fase de inicializag@o, o algoritmo produz aleatoriamente SN solucdes, que sdo a quan-
tidade de posicdes de fontes de alimento. Ou seja, para um SN de 25, teremos 25 abelhas
trabalhadores e 25 observadoras, trabalhando 50 soluc¢des por ciclo. Cada solugcdo z; com
1 =1,2,..., SN, é um vetor de dimensdo j, onde j que corresponde a quantidade de para-
metros do problema (KARABOGA; BASTURK, 2007).

Ap6s a inicializacdo, comega o processo de buscas por solu¢des com a contagem dos ci-

clos, c = 1,2,...,C\ 4z, onde C,,,, € 0 limite maximo de ciclos estabelecido. As abelhas
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trabalhadoras e observadoras produzem mutacdes (modificacdes) de forma probabilistica nas
solucdes (fontes) encontrando um novo candidato a solu¢do. Esta nova fonte entdo € testada
analisando a aptidao (quantidade de néctar). Se for melhor que a solugdo anterior, entao a nova
fonte € substituida na memdria, caso contrdrio a anterior € mantida. A diferenga entre as abe-
lhas trabalhadoras e as observadoras esta no fato de que hd apenas uma abelha trabalhadora
trabalhando por fonte, enquanto as abelhas observadoras escolhem probabilisticamente em qual
solugdo irdo trabalhar. Isto permite ter varias abelhas observadoras fazendo muta¢cdes numa

mesma fonte durante a fase delas. Esta escolha probabilistica p; € dada pela Eq. 2.28:

fit;
SN )
Zn:l ﬁtn

onde fit; € o valor de aptidao (fitness) da ¢-ésima solug@o calculada pela abelha trabalhadora

Di = (2.28)

(proporcional a quantidade de néctar encontrado), dividido pelo somatério de todos os valo-
res de aptidao das SN solugdes. Quanto maior o valor de p; maior a chance de uma abelha
observadora escolher aquela solucdo para explorar (KARABOGA; BASTURK, 2007).

No caso de um problema de minimizagdo, o valor de aptidao fit; € o inverso do resultado
da funcido objetivo, ou seja, quanto menor o resultado da fungdo objetivo calculado a partir das

solucdes, maior o valor de aptiddo. Sendo assim, temos:

1
= E’
onde f; é o resultado da funcdo objetivo, obtido a partir da x; solucdo (fonte) (KARABOGA;
BASTURK, 2007).

E importante notar que quando f; for igual a 0 esta equacio apresentard uma divisdo por

fit; (2.29)

0 que resultard em erro no algoritmo. Como alternativa, Akay e Karaboga (2012) propuseram
que o valor de aptiddao pode ser produzido pela Eq. 2.30:

- se f; >0
fi, = { i fiz (2.30)

L+ |fi] sefi<O
Para produzir as mutacdes nas solugdes, tanto as abelhas trabalhadoras quanto as observa-
doras, aplicam a Eq. 2.31, conforme Karaboga e Basturk (2007):

Vij = Tij + ¢ij (Tij — ;) (2.31)

onde k € {1,2,...,SN}ej€{l,2,...,p}. Tanto k quanto j sdo indices escolhidos randomi-
camente, porém k deve ser diferente 7. x;; € a i-ésima solug¢do (atual) para o pardmetro j, ¢;; €
um nimero real aleatdrio entre [—1, 1] que produz a nova solugio (fonte) em torno de z;;, € v;;
¢ a mutacao gerada para a i-ésima solu¢ao do parametro j. Caso a Eq. 2.31 produza um valor
fora dos limites estabelecidos nos parametros, ele pode ser alterado para um valor aceitdvel,
como o proprio limite do espago de busca (AKAY; KARABOGA, 2012).
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Se ap6s um dado nimero de ciclos estipulados, uma determinada solu¢io x;; nao obtiver
melhoras com as modificacdoes geradas, ela é abandonada. Quando isso acontece a fase das
abelhas exploradoras gera uma solu¢ao completamente nova que é dada a partir da Eq. 2.32
(KARABOGA; AKAY, 2009):

Tij = Tmin,j + rand (xmam,j - Imin,j) (2.32)

onde, Tyinj € Tmaz,j SA0 respectivamente os limites inferiores e superiores para o parametro j

e “rand” é um nimero real aleatério entre [0, 1].
2.5.2.3 Processos de selecdo envolvidos

Segundo Karaboga e Basturk (2007), o algoritmo ABC envolve quatro processos de selecao:

1. Uma selec@o global usada pelas observadoras artificias para descoberta de regides pro-

missoras, com base na Eq. 2.28.

2. Uma selecdo local executada pelas trabalhadoras e observadoras artificias para determinar

fontes de alimento ao redor da fonte na memoria, aplicando a Eq. 2.31.

3. Uma selecao local praticada por todas as abelhas artificiais em que avaliam se a quanti-
dade de néctar do novo candidato € maior do que a atual, esquecendo a atual e memori-

zando a nova posicao.

4. Um processo de selecao aleatdrio realizado pelas exploradoras artificiais, conforme a Eq.
2.32.

Todos estes processos de selecdo garantem um algoritmo poderoso que ndo somente trabalhe
em uma busca local (baseando-se nos valores iniciais para gerar novos) mas também execute
uma busca global por novas solu¢des dentro do espago de procura. Para mais detalhes sobre a
ABC, o leitor pode consultar Karaboga (2005), Karaboga e Basturk (2007, 2008), Karaboga e
Akay (2009), Karaboga et al. (2012), Akay e Karaboga (2012) e Mernik et al. (2015).

2.5.3 Hybrid Vortex Search algorithm

O Hybrid Vortex Search algorithm (Pesquisa de vortices hibrida — HVS) apresenta um
algoritmo que combina as MHs VS e ABC. Segundo Wang, Wu e Wan (2017), embora o VS
tenha bom desempenho na solu¢@o de problemas de otimiza¢do numérica, ocasionalmente, pode
ocorrer do algoritmo ndo pesquisar por todo o espaco busca. Combinando o VS e a ABC — que
apresenta bom desempenho na exploragdo — o trabalho traz um algoritmo hibrido para solucao

de problemas de otimiza¢do numérica.
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Uma vez compreendidos os algoritmo do VS e da ABC, o funcionamento do HV S € bastante
simples, pois as MHs sdo empregadas de forma sequencial e com pouquissimas modificagdes
nos algoritmo originais. Ao iniciar o otimizacdo pelo HVS, o algoritmo executa a ABC. Nesta
fase, a unica diferenca para o algoritmo original, € a ausé€ncia da fase das abelhas exploradoras.
A ABC € executada até atingir 10% do total de ciclos (ou limite definido). Uma vez atingido
este limite, o HVS pega a melhor solucdo salva na memdria, e a define como sendo o centro
inicial do VS, pulando a fase de geracdo da solu¢do inicial do VS.

A partir dai, o HVS executa o VS até atingir o limite de ciclos (ou outro) estabelecido, com
uma pequena modificacdo. A cada geracdo de candidatos, o algoritmo verifica: se a solucdo
atual sy for inferior a melhor solugdo dentre os candidatos s’, entdo s,.s; € substituida pelo
melhor candidato — como ocorre no VS; porém, se a solu¢do atual continuar superior ao me-
lhor candidato, entdo, o algoritmo gera uma componente aleatéria — um nimero real aleatério
“rand” no intervalo de [0; 1] — e verifica: se “rand” for menor que 0,5, o centro permanece
com a posicao da melhor solucao global s;.; caso contrdrio, o centro € definido na posi¢ao da
melhor solucdo entre os candidatos s’. A aplicacdo desta estratégia, segundo Wang, Wu e Wan
(2017), se da pelo fato de ser perigoso tratar a melhor solu¢do s;.s; como centro o todo tempo,
pois pode ocorrer dela ser um minimo local e o algoritmo do VS estaria se precipitando. O

algoritmo 3, apresenta o pseudo-cédigo desta estratégia.

1 // Se a solugdo candidata apresentar resultado pior que a
melhor solucao

2 if fity < fity, , then

3 // Se “rand” menor que 0,5, a posicdo do centro seréa

Spest; Caso contrdrio serd s

4 if rand < 0,5 then

5 ‘ M < Shest 5

6 else

7 ‘ s

8 end

9 else

10 // Se ndo, a posicdo do centro € definida em &

11 Spest < 5’3

12 M < Shest 5

13 end

Algorithm 3: Pseudo-cédigo da estratégia do Hybrid Vortex Search de defini¢do da
posicdo do centro

2.6 Trabalhos Relacionados

Conforme visto, as MHs sao bastante genéricas, podendo ser aplicadas em varios problemas.
A implementacdo delas no ajustamento de redes geodésicas nao € uma proposta inédita, porém,

mostra-se recente e pouco explorada. Durante a revis@o tedrica, realizou-se vdrias buscas por
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estudos que fizessem uso desta estratégia e constatou-se que a abordagem € relativamente nova,
com o primeiro estudo publicado em 2007 e o mais recente em 2017. Também, € um método
pouco investigado nas geociéncias, especialmente no ajustamento de redes geodésicas onde
foram encontrados somente quatro trabalhos cientificos publicados em peridédicos.

Os trabalhos existentes limitam-se a trabalhar com apenas um ou dois ERs e muitas vezes em
casos simples de ajustamento, sem geracao de varios cendrios de erros, ou sem erros aleatorios,
apenas grosseiros (outliers). Pelo fato dos erros aleatérios serem inerentes as observacdes € de
suma importancia que se explore solucdes de ajustamento que simulem eles, aproximando-se
ao maximo de uma situagao real.

O primeiro trabalho encontrado na revisao tedrica, foi apresentado em Baselga (2007). O
estudo mostrou a aplicacdo da otimizagao global por meio das MHs Simulated Annealing e
Algoritmo Genético, fazendo uso do ER norma ¢y, na identificacdo de outliers em redes. No
caso especifico do trabalho, se tratava de uma rede de observagdes no s6tdo de uma construcao
antiga para observar deformacdes devido a temporais. O trabalho considerou apenas um tnico
cendrio de erros aleatdrios e dividiu a simulagc@o de erros grosseiros em duas. Uma com dois
erros grosseiros de grande magnitude e outra com seis erros grosseiros de grande magnitude.
Isso deixa em aberto duas questdes: qual seria o comportamento da solugdo para 1) diferentes
cendrios de erros aleatérios? e 2) outliers de magnitudes menores, proximas das magnitudes
dos erros aleatdrios?

O segundo trabalho em Yetkin e Berber (2012) fez uso do ER SRLS, ja apresentado aqui,
aplicando a MH Shuffled Frog-Leaping Algorithm. O estudo apresentou dois exemplos de erros:
o primeiro, em uma rede de nivelamento, simulou dois casos com erros grosseiros. No caso I,
com apenas um outlier ¢ no caso II, com trés outliers. O segundo exemplo, em uma rede
GNSS, apresentou um tnico caso com trés erros grosseiros. Infelizmente, este trabalho também
considerou somente um tnico cendrio de erros aleatdrios, sempre usando erros grosseiros de
grande magnitude. Isso levanta as mesmas questdes do trabalho em Baselga (2007), citadas
acima.

Outro trabalho em Yetkin e Berber (2014), fez uso dos ERs LMS e LTS, aplicando a MH
da Coldnia de Abelhas Artificiais. Utilizando da mesma rede GNSS do trabalho anterior, os
autores simularam quatro erros grosseiros de grande magnitude, ainda deixando em aberto todas
as questodes levantadas aqui anteriormente.

O estudo mais recente foi conduzido em Koch et al. (2017) e fez uso da MH Vortex Search
comparando o ER LTS com a proposta de um novo, chamado de Minimos Quadrados Aparados
com Restricdo de Redundancia (Least Trimmed Squares with Redundancy Constraint - LTS-
RC) ja apresentado aqui. O trabalho testou diversos cendrios de magnitudes de outliers com
ambos os ERs, porém nao utilizou quaisquer erros aleatérios, deixando em aberto uma questao:
qual seria o comportamento da solucio para cendrios que contém erros aleatérios?

Apesar das diferentes abordagens usando ERs e MHs distintos, e além das questdes levanta-

das acima, é possivel concluir uma rotina comum para implementacio do ajustamento de redes
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GNSS com uso de ERs aplicados por MHs:

1.

2.

6.

7.

Escolha da rede a ser ajustada;
Obtencdo dos vetores de observacao;

Montagem do modelo de Gauss-Markov (definicdo das matrizes A e W e do vetor 1);

. Escolha do ER a ser aplicado;

Definicao do algoritmo meta-heuristico para minimizacdo da funcdo do ER;
Implementacao dos algoritmos;

Execucdo das rotinas de ajustamento e obten¢do dos resultados.

Expostos todos os ERs considerados neste trabalho, a fundamentagado e caracteristicas dos

trabalhos relacionados, além da rotina de implementacao, apresentar-se-4, no proxima capitulo,

o novo algoritmo meta-heuristico desenvolvido nesta pesquisa e seus respectivos resultados.
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3 O INDEPENDENT VORTICES SEARCH

Este capitulo apresenta uma nova meta-heuristica (MH), denominada Independent Vortices
Search (Pesquisa de vértices independentes - IVS), como primeira contribui¢do desta disser-
tacdo para a pesquisa académica. Primeiro, serdo abordadas as caracteristicas e limitacdes do
VS e ModVS, seguidas pelas estratégias adotadas no desenvolvimento do IVS, apresentando
tanto a descricdo do método quanto a discussdao. Por ultimo, serdo apresentados os resultados

de experimentos comprovando a eficiéncia do novo método.

3.1 Anadlise das caracteristicas e limitacoes do VS e ModVS

Conforme visto no capitulo anterior, a otimizacdo do Vortex Search (Pesquisa de vértice
— VS) se da pela geracdo de novas solucdes ao redor da melhor solucdo de momento, utili-
zando uma distribui¢do normal multivariada (DNM), onde o desvio-padrio € igual ao raio do
vortice. O centro do vortice move-se ao longo do espaco de busca a medida que uma solucao
melhor € encontrada e, o raio, diminui ao longo dos ciclos utilizando uma fun¢@o gama inversa

incompleta, que faz a transi¢do da pesquisa global a busca local.

Diferente dos Algortimos Genéticos (AGs) e outras MHs, como a Colonia de Abelhas Arti-
ficias (ABC), no VS nao ha combinagdes (crossover) nem mutagdes entre solugdes candidatas.
A cada ciclo, um nimero pré-definido de candidatos sao gerados usando uma DNM, onde a me-
lhor solu¢cdo — seja a atual ou uma nova gerada — ¢ salva e adotada como novo centro, sendo
descartadas as demais. Isso remete um pouco a estratégia denominada de Elitismo e adotada
por alguns AGs, onde o melhor individuo é mantido de uma geracdo para a outra para evitar
a perda da melhor solu¢do candidata. No VS, a melhor solu¢dao nunca é descartada. Também,
pelo fato de ndo haver combinagdes nem mutagdes nos candidatos, nao ha necessidade utilizar
estratégias de selecdo de individuos. Do mesmo modo, ndo se encontra no VS, a necessidade
de definir parametros extras como Taxa de Muta¢do, comum nos AGs, ou, Inércia e Confi-
anca, presentes em algoritmos de Otimiza¢do por Enxame de Particulas. Essas caracteristicas,
além de simplificarem o algoritmo, tornam a configuracao do VS mais simples, diminuindo a

interferéncia humana na busca por uma solucdo adequada ao problema.

Outro aspecto interessante do VS € a transicdo entre a exploragdo e a investigacao (busca
global e local). Em muitas MHs, como ocorre na ABC e nos AGs, a exploracdo e investiga-
¢do podem ocorrer simultaneamente do inicio ao fim da execu¢do do algoritmo. Isso traz a
possibilidade dessas MHs encontrarem uma solucdo suficientemente boa a qualquer momento
da execucao, inclusive nos primeiros ciclos, podendo interromper o processo (se assim confi-
guradas). E, caso ndo encontrem, a exploragdo global continua ocorrendo mesmo nas dltimas
iteragdes, tentando reduzir a chance de ocorréncia de solu¢des em minimos locais. Especifica-
mente na ABC, outra estratégia para evitar solugdes presas em minimos, é descartar candidatos

(alimentos) que ndo estdo mais aprimorando o valor de aptiddo, dando lugar a outras solucdes
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(aleatérias) na memoria. Isso faz com que essas MHs possuam uma estratégia uniformemente

presente para geracdo de solucdes por todo o processo.

No VS, como visto na sec¢do 2.5.1, o limite para geracao de solucdes, € definido pelo tama-
nho do raio do vortice. Este raio € reduzido ao longo dos ciclos por uma fun¢do gama inversa
incompleta (Eq. 2.22), levando em consideracio a propor¢io de ciclos ja executados' (Eq.
2.21). Deste modo, a exploragdo e investigacdo ocorrem de forma transitéria, ndo estando
presentes durante toda a execugdo, e ainda assim proporcionando um equilibrio adequado. A
vantagem desta estratégia, é o ajuste fino sobre a melhor solucao encontrada nos dltimos ci-
clos. Ou seja, a solugdo serd intensificada e investigada ao maximo ajustando minimamente
cada parametro na tentativa de otimizd-la por completo, enquanto que nos primeiros ciclos, os

candidatos sdo gerados aleatoriamente por todo o espago de busca, configurando a exploracao.

Porém, o fato de haver uma transi¢do entre a exploragdo e a investigacdo traz duas desvan-
tagens. A primeira, € o risco do minimo local. Apesar de ser uma vulnerabilidade comum a
todas as MHs, no VS, uma vez que o raio do vdrtice for suficientemente pequeno e a solu¢do
encontrar-se presa num minimo local, ndo haverd qualquer possibilidade da solu¢@o global (ou
suficientemente boa) ser obtida na naquela execu¢do. Em outras palavras, o raio do vértice es-
tard com uma dimensao tdo pequena, que os candidatos gerados pela DNM ficardo limitados a
busca local (investigacdo), longe da solugao global. A Fig. 2 apresenta um cendrio hipotético de
busca pelo minimo global, mostrando trés momentos na convergéncia do raio do vértex durante

a execucdo. A figura identifica a fragilidade do VS de ficar preso em um minimo local.

A segunda inconveniéncia, diz respeito a possibilidade de identificar a dispensabilidade de
processamento requisitada inicialmente, durante a execu¢c@o. Em outras palavras, ao definir um
limite de execuc¢do com numero de ciclos ou célculos de aptiddo (Fitness Evaluations — FE)
no VS, estes, terdo que ser executados em sua quase totalidade, pois conforme visto, a busca
local (investigagdo) € realizada somente nas dltimas iteragdes. Para ilustrar melhor, imaginemos
um cenario hipotético em que 500.000 FE fossem o bastante para obter uma solugdo suficien-
temente boa para um dado problema. Uma MH como a ABC, configurada para um limite de
10.000.000 FE (20x maior), poderia interromper sua execu¢do em torno das 500.000 FE, pois
provavelmente j4 teria encontrado essa solucdo. Ja o VS, acabaria por executar boa parte das
10.000.000 FE, pois apenas no dltimo terco ou quarto dos ciclos estaria contemplando a busca
local, aprimorando os valores da solucdo.

Para tentar contornar o problema da solug¢do ficar presa em um minimo local, Dogan (2016)
propds o Modified Vortex Search (Pesquisa de voértices modificada — ModVS) em que o al-
goritmo trabalha com vdrios vortices a0 mesmo tempo, conforme ja exposto na se¢do 2.5.1.
Utilizando a Eq. 2.27, o ModVS ajusta a posi¢do do centro dos vortices, exceto o de melhor
solu¢do, de modo que estes vortices venham a se aproximar do vortex com melhor solucdo a

cada ciclo.

'Em termos préticos, a dimensdo do raio terd aproximadamente 10% do tamanho original ao alcangar metade
dos ciclos requisitados. Ou seja, 10% do tamanho do espago de busca.
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Figura 2: Cendrio hipotético de busca realizada pelo VS. Sdo apresentados trés momentos na conver-
géncia do raio do vértex durante a execucdo. Ao final, vé-se a fragilidade do VS em ficar preso em um

minimo local. Os pontos indicam candidatos a solugdes gerados pelo VS.
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Contudo, conforme serd apresentado mais adiante, os testes realizados indicam que esta
estratégia nao resolveu o problema. Fazendo uma anélise da Eq. 2.27 e da estratégia apresen-
tada no trabalho, pode-se concluir que o desempenho desfavordvel deve-se, provavelmente, a
dois problemas: 1) aplicar a Eq. 2.27 de modo que o melhor vortice influencie no centro dos
demais, ndo necessariamente trard as demais solu¢des a um minimo global. Exemplo: caso o
vortice “A” esteja com seu centro em uma posi¢ao que, com o passar dos ciclos, possa convergir
para o minimo global, e o vortice “B”, distante dentro do espaco de busca, estd com a melhor
solu¢do geral naquele determinado ciclo, ocorrerd que o centro de “A” serd “arrastado” em di-
recdo ao vortice “B”. Isso pode fazer com que o raio de “A” deixe de conter o minimo global
em sua drea de geracdo de solugdes candidatas, piorando a busca; 2) A Eq. 2.27 apresenta
uma dificuldade de balanceamento na geracdo de valores. Em um problema de minimizagao,
quando o vortice selecionado estiver muito proximo da melhor solucdo atual, a equagdo tende

IRl (132

a extrapolar os valores. A substituicdo do sinal de “+” por “-” na parte final da equagdo, pode-
ria reduzir o problema dando mais equilibrio ao valores gerados, com a maioria deles ficando
entre o intervalo da solug@o selecionada e da melhor solugdo. Assim, a equagdo passa a ser:
p; = s, + rand (s; — Spest). No caso da solug@o selecionada estar distante da melhor solugéo
atual, este problema ndo ocorre nem a Eq. 2.27, nem com a modificacdo apresentada. A Fig. 3
ilustra as duas situagdes em trés cendrios distintos com um centro de pior solugdes sendo ajus-
tado ao centro de melhor solucdo. Enquanto a Eq. 2.27 excede muito os valores intermediérios,
uma vez que o vortex ja estd proximo da melhor solucdo, a proposta de modificacdo deixa a

maioria dos valores dentro do esperado.

Figura 3: Trés situacdes hipotéticas em que o centro de um vortex (10,0; 2,0; 1,25), € direcionado para
a melhor solucdo atual (1,0). O gréfico apresenta 50 valores gerados utilizando ambas as equacdes nas
trés situacdes.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Expostas estas as limitacdes, o desenvolvimento de modificacdes para o VS/ModVS teve
como base manter as caracteristicas que interessavam — como a ideia de obter um ajuste fino

sobre a solucdo global — além de tentar contornar o problema do minimo local sem aumentar
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o custo computacional. A secdo a seguir apresentard o IVS, explicando a estratégia adotada.
3.2 Desenvolvimento do IVS

O IVS parte da ideia do Modified Vortex Search algorithm (Pesquisa de vortices modificada
- ModVS) e segue uma linha de pensamento que acaba por torna-lo menos complexo, além de
mais eficiente na busca da solucdo. Trés estratégias que diferem o IVS do ModVSS sdo propostas.

A primeira grande diferenca se dd pela completa eliminagdo da Eq. 2.27, que controla a
influéncia dos diversos vortices uns em relagdo aos outros. No IVS, os centros passam a agir
de forma independente sem influéncia dos vizinhos ou do centro de melhor solu¢do. Dessa
forma, é assegurado que cada vértice prossiga seu caminho em direcdo ao minimo, seja local
ou global. O problema da solu¢do minima global versus local, €, em grande parte, resolvida
aumentado a quantidade de vortices de acordo com o problema a ser otimizado. A Fig. 4
apresenta uma situacao conjecturada em que os vortices agem de modo independente seguindo
seus caminhos em dire¢do aos minimos. Gracas a caracteristica de ajuste fino das solugdes,

cada vortice explorard os respectivos minimos encontrados.

Figura 4: Cendrio hipotético de busca realizada pelo IVS. E apresentado o momento na convergéncia do
raio do vértex em que cada vortice seguird sua investigagao ao minimo. Os pontos indicam candidatos a
solucdes gerados pelo IVS.
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A segunda caracteristica distinta do IVS, substitui a Eq. 2.20 para cada voértice adicional.
Em outras palavras, o primeiro vortice terd a solugdo inicial definida com a aplicacdo da Eq.

2.20, enquanto as demais serdo geradas de forma aleatdria no espaco de busca conforme Eq.
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3.1:

,U,f)j = rand x (Imax,j - xmin,j) + Tin,j- (31)

Onde, ,uéj € a solucdo inicial para o parametro j do vértice [, com [ > 0, Zpinj € Timaz,j S0,
respectivamente, os limites minimos e maximos do j-ésimo parametro e “rand” um valor real
aleatdrio entre [0;1].

A terceira e ultima modificagdo no IVS, considera a manutencdo do nimero de candidatos
por vortice quando configurados mais centros. Na proposta do ModVS, o autor trabalhou com
cinco centros, dividindo os candidatos entre eles, o que, conforme exposto no proprio artigo, nao
melhorou muito a solu¢do encontrada, podendo o ModVS ainda ficar preso em minimos locais
(DOGAN, 2016). No IVS, entretanto, se mantem o nimero fixo de candidatos por vortice,
compensando o acréscimo computacional com a diminui¢do no nimero total de ciclos. Em
outras palavras, quantos mais vortices, menos iteracdes serao executadas proporcionalmente,
mantendo o ndmero total de FEs inicialmente previstos.

Ainda, € possivel verificar que as duas primeiras estratégias, abrem a possibilidade de uma
maior diversidade populacional. A eliminacdo da Eq. 2.27, libera cada vortex para prosseguir
com suas populagdes/candidatos, ndo arrastando-os para préximo de um vortice com melhor
resultado global de momento. A segunda estratégia (Eq. 3.1), permite uma maior diversidade
Ja na geracdo das primeiras solugdes. Isso porque a DNM, que utiliza o centro do vortice
como média para geracdo de candidatos, gera mais solu¢des proximas ao centro e menos longe
dela. Com os centros dos vortices mais distribuidos, os candidatos nao ficardo concentrados
em apenas uma parte do espaco de busca. A Tab. 1 apresenta uma tabela com as principais
caracteristicas das meta-heuristicas abordadas neste trabalho.

Diversos experimentos foram realizados para testes e estas estratégias foram as que se mos-
traram mais eficientes. Na proxima se¢do veremos os experimentos rodados e respectivos re-

sultados.
3.3 Experimentos e resultados do IVS

Diversos testes foram conduzidos no desenvolvimento do IVS e seus resultados comparados
com solugdes obtidas por outras MHs. Para melhor andlise, quatro cenarios de erros em obser-
vacdes de uma rede geodésica foram gerados. Usando o estimador LMS, as MHs executaram
vinte e cinco vezes (25x) todos os quatro cendrios. Isso permitiu tanto identificar a MH com
melhor resultado, assim como analisar a estabilidade das solucdes nas 25 execugdes.

As MHs testadas foram:

o Artificial Bee Colony (Coldnia de Abelhas Artificiais — ABC) (KARABOGA, 2005;
KARABOGA; BASTURK, 2007);

e Vortex Search algorithm (VS) (DOGAN; OLMEZ, 2015a);

e Modified Vortex Search algorithm (ModVS) (DOGAN, 2016);
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o Hybrid Vortex Search algorithm (Pesquisa de vortices hibrida — HVS) (WANG; WU;
WAN, 2017); e,

e Independent Vortices Search (IVS).

As configuragdes das MHs obedeceram os seguintes parametros: 5.000.000 de FE como critério
de parada do processamento; 50 candidatos por centro, no caso dos algoritmos dos vortices, e
50 abelhas na ABC (25 fontes de alimentos), o que torna a quantidade de FE por ciclo idéntica
no VS e na ABC. Além disso, duas varia¢des de configuracdao dos vértices nas MHs ModVs
e IVS foram testadas: uma com 5 vértices — conforme em Dogan (2016) — e outra com 40

vortices. Testes preliminares indicaram melhores resultados de 20 a 60 vortices, por isso um

valor intermediario de 40 foi adotado.

Tabela 1: Principais caracteristicas das meta-heuristicas apresentadas

ABC VS ModVS IVS
N}lmero de fontes de , Numero de Numero de
alimento (ou Numero de

abelhas); limite de

candidatos; ciclos

candidatos; nimero

candidatos; numero

Pardmetros N de vortices; ciclos de vortices; ciclos
abandono da fonte;  para execugdo; N N
. - para execucao; para execucdo;
ciclos para execugdo; espaco de busca
espaco de busca espaco de busca
espago de busca
E dividida pelo
Aplicacio do 50% abelhas E igual td quantidade nﬁrr'leror d(? vortices.  E igual ?1 quantidade
., de candidatos gerados Mais vortices, menos de candidatos gerados
pardametro de trabalhadoras ¢ 50% . .
. pela DNM a cada candidatos gerados ~ pela DNM por vortice
candidatos/abelhas ~ observadoras . L .
ciclo pela DNM por vortice a cada ciclo
a cada ciclo
Pela DNM com a Pela DNM com a Pela DNM com a

Geragdo das solu¢oes

Aleatoria (uniforme)

média no centro do

média no centro do

média em posigdo

iniciais aleatodria (uniforme)
espago de busca espago de busca
no espaco de busca
Diversidade -
. Por mutagao Pela DNM Pela DNM Pela DNM
populacional

Pressao seletiva

De forma
probabilistica a
qualidade da solucao

Somente a melhor
solugdo

Somente a melhor
solucdo por vortice

Somente a melhor
solugdo por vortice

Refinamento/

Somente pela

Diminuigao do raio
de geracdo dos

Diminuigao do raio
de geragdo dos

Diminuigao do raio
de geragdo dos

investigag¢do da solugdo mutagao . candidatos em cada  candidatos em cada
candidatos L. .
vortice vortice
Vortices sdo L N
L .. Vortices sdo
Influéncia entre N -, reposicionados .
Por mutagdo Nao ha independentes nas

solugoes

baseados no de
melhor solug¢ao

suas buscas

Descarte de solugoes

Somente se atingido o

Todas exceto a

Todas exceto a
melhor em cada

Todas exceto a
melhor em cada

por ciclo limite de abandono  melhor . A
vortice vortice
Quantidade de .
As trés f: la DNM la DNM
processos de geracdo s trés fases das Um pela DNM Um pela em  Um pela em

ou mutacgdo por ciclo

abelhas

cada vortice

cada vortice

Fonte: Elaborado pelo autor
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E importante salientar que a contagem de ciclos néo foi utilizada como pardmetro de con-
figuracdo nem como critério de parada para as execucoes das MHs. Conforme Mernik et al.
(2015), para as comparagdes entre MHs serem justas, a contagem de ciclos nao deve ser usada
como critério de parada, pois cada MH tem diferentes estratégias na sua execucdo podendo usar
mais ou menos célculos de aptiddao (FE) em cada ciclo. Usar um nimero fixo de ciclos como
base para interrupc¢ao da execugdo, pode causar grande variacdo na quantidade total de FE por
cada MH, o que seria injusto, pois favoreceria as MHs com mais FE, pois estas, teriam mais
oportunidades de testar/verificar suas solu¢des. Sendo assim, os algoritmos foram adaptados
para utilizar a quantidade de FE como critério de interrup¢do das execugdes, permitindo uma
comparacdo e avaliacdo de desempenho mais adequada na busca por solugdes. Apenas para
situar melhor o leitor, uma execucdo com 5.000.000 de FE, equivale a 100.000 ciclos na ABC
com 50 abelhas (25 fontes de alimento), 100.000 ciclos no VS com 50 candidatos e 20.000

ciclos no IVS de 5 vortices e 50 candidatos por centro.

Outro ponto importante, estd na implementacdo do ModVS. Nos experimentos realizados
em Dogan (2016), o autor divide o valor total de candidatos pelo totalidade de vértices. Ou
seja, nas execugdes com 50 candidatos e 5 vortices, o ModVS gerou apenas 10 candidatos por
vortice a cada ciclo. Pelo fato deste trabalho utilizar o nimero de FE como limite de execucao
das MHs, cada vortice gerou o nimero de candidatos estabelecidos pelo parametro inicial, sem
fazer a divisdo pelo nimero de voértices. Isto é, para uma execucao com 50 candidatos e 5
vortices, gerou-se 50 candidatos por vortice a cada ciclo. Esta caracteristica é padrao no IVS

— o numero de candidatos nao € dividido.

Para melhor representacdo dos resultados, sdo apresentadas figuras com as solugdes em
diagramas de caixa (box-plots). Cada conjunto de barra, linha e pontos representa uma MH ou
uma MH com determinada configuracdo. Os pontos representam o resultado final de uma das 25
execucdes. Quanto mais dispersos maior a varia¢ao do resultado. Quanto menor o valor no eixo
y, melhor o resultado. A caixa preenchida representa o desvio-padrdo das 25 soluc¢des, enquanto
a linha interna equivale a posi¢do da mediana e a cruzeta simboliza a média. Na legenda, o valor
“c” entre colchetes “c[5]” e “c[40]” representa a quantidade de voértices, quando aplicavel. As
Figs. 5, 6, 7 e 8 apresentam os resultados dos experimentos para os Cendrios 01, 02, 03 e 04,

respectivamente.

Analisando os diagramas, fica clara a vantagem do IVS em relacdo as outras MHs. A
configuracdo do IVS com 40 vértices se saiu melhor do que com 5 vértices, apesar desta dltima
também ter apresentado bons resultados se compara com as demais MHs. O IVS conseguiu
chegar a valores minimos apresentando pouquissima variacao e sem recurso computacional
extra. Chama a atencdo o ModVS por apresentar desempenho inferior inclusive ao VS original.
Isso leva a cogitar que a Eq. 2.27, j4 questionada neste trabalho, possa ter sido apresentada
desta forma por equivoco no respectivo artigo. Porém, até a data deste trabalho, ndo houve
qualquer errata publicada. A estratégia do HVS também nao surtiu efeito, tendo solu¢des muito

parecidas com o VS original. Por fim, a ABC apresentou variacdo menor nos resultados em
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Figura 5: Valores encontrados no Cendrio de Erros 01 para cada MH. c[X] indica a quantidade de
vértices, quando aplicavel.
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geral, se comparada as MHs ja conhecidas. Isso demonstra uma certa estabilidade nas solucoes,
superada apenas pelo IVS. Todos esses resultados apontam para a hipétese I — “O Independent
Vortices Search € mais eficiente que o algoritmo original e que a alteragdo ja proposta em Dogan
(2016)” — como sendo verdadeira.

Por dltimo, € possivel notar alinhamentos horizontais de pontos (solucdes), comuns a varias
MHs, identificando minimos locais em que as MHs ficaram presas durante algumas execucoes.
Na Fig. 7 € possivel notar uma alinhamento entre os valores 2,4 e 2, 6 do eixo y, para as MHs
ModVS e HVS. No mesmo diagrama ha outra disposicao parecida entre os valores 1,8 e 2,0
para todas as MHs, coincidindo com a parte inferior das caixas do diagramas das solucdes do
VS, ModVS e HVS.

Tendo em vista que o IVS com 40 vértices € consistente nos resultados, com as melhores
solugdes e menor grau de variagdo, ele foi adotado com esta configuracdo para otimizacao dos

ERs empregados neste estudo. Maiores detalhes serao apresentados no proximo capitulo.
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Figura 6: Valores encontrados no Cendrio de Erros 02 para cada MH. c[X] indica a quantidade de
vértices, quando aplicavel.
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Figura 7: Valores encontrados no Cendrio de Erros 03 para cada MH. c[X] indica a quantidade de
vértices, quando aplicavel.
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Figura 8: Valores encontrados no Cendrio de Erros 04 para cada MH. c[X] indica a quantidade de
vortices, quando aplicédvel.
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4 CONTROLE DE QUALIDADE

Neste capitulo, serdo apresentados o método de avaliagdo dos resultados e caracteristicas
de cada um, assim como detalhes da rede utilizada, da simulagdo dos cendrios de erros e do

desenvolvimento e implementagdo para obtencdo dos resultados.

4.1 Analise da qualidade da solucao

Neste trabalho, a andlise da qualidade das solu¢des de cada Estimador Robusto e do Método
dos Minimos Quadrados, se deu de trés formas. Primeiro, quanto a classificacio da solugdao em
relagdo a detecc@o ou ndo dos outliers através da andlise do vetor de residuos. Por segundo,
a quantificacdo dos outliers detectados, falsos positivos e nao identificados. E, por dltimo, a
solucao numérica do estimador em relag@o as coordenadas oficiais e conhecidas dos vértices.

O primeiro critério — a classificacdo — foi dividida em seis classes, representadas por letras

maiusculas de “A” a “F”. A defini¢do se da conforme lista abaixo:

e A: Todos os outliers detectados, sem falsos positivos;

B: Todos os outliers detectados, com um ou mais falsos positivos;

C: Alguns outliers detectados, sem falsos positivos;

D: Alguns outliers detectados, com um ou mais falsos positivos;

E: Nenhum outlier detectado, sem falsos positivos;

F: Nenhum outlier detectado, com um ou mais falsos positivos;

Entende-se por falso positivo, a indicacdo de que uma observagdo estaria contaminada por um
outlier quando de fato ndo houve qualquer contaminagao.

O segundo processo de avaliagdo — a quantificacdo — retorna a quantidade de erros gros-
seiros detectados, de falsos positivos e de outliers nao identificados. Ela permite verificar a
relagdo de falsos positivos pelo nimero de outlier presentes, assim como outras proporcoes,
como, por exemplo, ndo identificados pelo total de outliers e a quantidade de falsos positivos
para cada erro grosseiro detectado.

A terceira e ultima, € a andlise e comparacdo numérica da solug@o do estimador em relacio
as coordenadas oficiais e conhecidas dos vértices. Esta avaliacdo verificard, se independente
da deteccdo ou nao dos outliers ou da indicacdo de falsos positivos, como a solugdo final dos
parametros ajustados (£) comportou-se em relacao as coordenadas oficiais e conhecidas da rede.
Isso permite ponderar, por exemplo, se a solu¢do de determinado estimador pode ser utilizada
diretamente como resultado final, ou se € recomenddvel remover as observagdes indicadas como

contaminadas e proceder um novo ajustamento.
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4.2 A rede geodésica e a simulacdo dos cenarios de erros

Para a realizagdo dos testes, a rede geodésica utilizada neste estudo € composta por seis vér-
tices da Rede Brasileira de Monitoramento Continuo dos Sistemas GNSS (RBMC), formando
uma rede de menor dimensdo, conforme Fig. 9. Foram adotadas as coordenadas oficiais das
estacdes e entdo obtidos os vetores de observacdo a partir delas (vetores “livres” de erros).
Os dados de rastreio das estacdes foram processados em software de processamento de sinais
GNSS para obtencdo das solugdes e montagem da matriz de variancia e covariancias das ob-
servagdes (X,) permitindo, também, a obtengdo da matriz peso (W). Ainda com referéncia
na X, foram gerados os erros aleatérios, que somados aos vetores contendo os valores oficias,

formaram o vetor [.

Figura 9: Rede com seis vértices da RBMC: MGIN, CHPI, UBA1, POLI, SPCA e SJSP. Um vértice de
controle e treze vetores de observacao tridimensionais.

Google Earth

Fonte: Google earth V 7.3.2.5491. (13 de dezembro de 2015). Sao Paulo, Brasil. 23°00°05,70”’S, 45°56°46,01”W,
Altitude do ponto de visdo 386,61 km. Image Landsat / Copernicus, Data SIO, NOAA, U.S. Navy, NGA, GEBCO.
http://www.earth.google.com [10 de Setembro de 2018]

A rede foi estruturada de maneira a ndo possuir observagdes repetidas € com linhas-base
independentes entre si. S@o ao total seis vértices, com um ponto controle e treze vetores. Isso
totaliza 15 parametros e 39 observagdes, tendo em vista que os pontos e vetores sao tridimensi-

onais.
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O modelo adotado para obtencdo do vetor de residuos foi o de Gauss-Markov, usando os
ERs LTS, LMS, LTS-RC, SRLS, IRLS e LTA. Conforme visto no capitulo 3, para otimizacdo
dos resultados foi aplicado o algoritmo meta-heuristico IVS, com excecao para o ER IRLS que
nao necessita de algoritmos para otimizagdo por possuir método iterativo proprio.

Na sequéncia foram conduzidos os ajustamentos em todos os cendrios de erros simulados,
para cada ER, além do LS (MMQ). Ao todo foram montados nove (9) pacotes com cem (100)
cendrios contendo erros grosseiros em algumas observacdes e erros aleatérios em todo o vetor [.
Os erros grosseiros foram calculados através do desvio-padrao de cada observagdao, com mag-
nitude entre + [30; 60|, configurando erros pequenos, e entre £ [60; 120, representado erros
grandes, distribuidos aleatoriamente de maneira uniforme. Além disso, os cendrios possuem
de nenhum (0) até quatro (4) erros grosseiros simultaneos no vetor I. Os pacotes com qua-
tro (4) outliers representam os cendrios com aproximadamente 10% do total de observacdes
contaminadas.

Os erros aleatérios também sdo tnicos em cada cendrio, variando entre + [0c; 30) gerados
a partir do desvio-padriao de cada observacdo usando uma distribui¢do normal. Em resumo,

foram criados os seguintes pacotes de cendrios:

e Pacote 01: 100 cenarios com erros aleatorios € nenhum outlier.

e Pacote 02: 100 cendrios com erros aleatdrios e 1 outlier em cada cendrio, com magnitude
de +[30;60];

e Pacote 03: 100 cendrios com erros aleatdrios e 1 outlier em cada cendrio, com magnitude
de + [60; 120];

e Pacote 04: 100 cendarios com erros aleatorios e 2 outliers simultdneos em cada cenario,

com magnitudes de + [30; 60];

e Pacote 05: 100 cenarios com erros aleatorios e 2 outliers simultineos em cada cenario,

com magnitudes de + [607; 120];

e Pacote 06: 100 cenarios com erros aleatdrios e 3 outliers simultaneos em cada cenario,

com magnitudes de + [3c; 60];

e Pacote 07: 100 cenarios com erros aleatorios e 3 outliers simultdneos em cada cenario,

com magnitudes de + [607; 120];

e Pacote 08: 100 cenarios com erros aleatorios e 4 outliers simultineos em cada cenario,

com magnitudes de + [30; 60];

e Pacote 09: 100 cendarios com erros aleatorios e 4 outliers simultaneos em cada cenario,

com magnitudes de + [60; 120];

Todos os cendrios e pacotes também tiveram suas solucdes estimadas pelo MMQ, seguindo

a proposta de andlise da qualidade das solu¢des exposta no inicio do capitulo.
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4.3 Desenvolvimento e implementaciao

O desenvolvimento e implementagdo do sistema de ajustamento com uso de ERs e MH
calcula as solu¢des conforme fluxograma indicado na Fig. 10 e foi desenvolvido em linguagem
Python, versdo 3.6. O fluxograma ndo contempla a configuracio e escolha da rede geodésica,
nem os erros inseridos no vetor de observagdes, que sao uma etapa anterior (ver se¢io 4.2). O
objetivo € apresentar o fluxo de trabalho do algoritmo na obtenc¢ao das solugdes aplicando MH,
Gauss-Markov e ER.

Por fim, os parametros de controle do IVS, foram definidos com os seguintes valores:

e Numero de candidatos: 50 solu¢des por vortice. Valor também adotado em Dogan e
Olmez (2015a,b); Dogan (2016) e no capitulo 3;

e Numero de vortices: 40 vortices, conforme experimentos apresentados no capitulo 3;

e Limite de execucdo do algoritmo: o limite de execugdo foi definido pela quantidade de
fitness evaluations (FE) — avaliagdes de aptidao — das solucdes. Para cada execugdo, a
MH realizou vinte e cinco milhdes (25.000.000) de FE. Ao atingir este limite, a execu-
¢do foi encerrada independentemente do resultado encontrado, para assim permitir uma

melhor comparacgdo entre os ERs;

e Espaco de busca: cada pardmetro j teve seu espaco de procura definido por ., ; €
Tmaz,j- Estes limites foram computados utilizando o vetor de pardmetros x obtido por
MMQ, o maior residuo absoluto maz {|v|} da solugdo por MMQ, a maior fragdo de

absor¢do max {diag (R)} e uma margem de seguranca de 15%, conforme Egs. 4.1

Tpin,; = ©; — max {|v|} * mazx {diag (R)} * 1, 15; @1
Tmazj = Tj + maz {|v|} * maz {diag (R)} * 1, 15. '

Onde R € o produto entre a matriz de covariancia dos residuos ajustados X; e a matriz
peso W, conforme definido pela Eq. 4.2

R = iE@W (4.2)

o2
A Eq. 4.2, apresenta um método inédito para definicdao do espago de busca que pode ser aplicado
a qualquer problema que faca uso do modelo de Gauss-Markov, ndo se limitando a redes geo-
désicas. Aplicando esta estratégia para todos os 900 cendrios, nenhuma soluc¢do ficou fora do
espaco de busca do IVS, ao mesmo tempo que ele foi reduzido significativamente. No capitulo

seguinte, veremos os resultados obtidos.
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Figura 10: Fluxograma de execucdo do sistema de ajustamento, uma vez tendo definidas todas as infor-
macdes da rede geodésica e configuracdes de execugao.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo traz os resultados dos experimentos divididos em duas partes. Primeiro, a
comparagdo dos resultados obtidos com dois limites de corte diferentes para o LTS e LTS-RC e
duas posi¢des distintas para a mediana no LMS. Por ultimo, sdo apresentados os resultados dos

ajustamentos com todos os ERs e feitas as devidas comparagdes e andlises.
5.1 Comparacao do limite de corte (LTS e LTS-RC) e posicao da mediana (LMS)

Os testes com os dois valores para os limites foi realizada em todos os pacotes de cendrios e
a andlise das solucdes seguiu a abordagem descrita no capitulo 4. A partir daqui, o limite menor,
h = (n+ 1) /2, serd indicado no texto como h,,, e o limite maior, h = (n + p + 1) /2, como
hppo. Para os ERs LTS e LTS-RC, um limite menor indica que menos residuos serdo levados
em consideracdo na estimativa, ou seja, mais valores serdo ignorados no vetor de residuos.
Enquanto que com um limite maior, mais valores serdo somados para a estimativa, ou seja,
menos residuos serdo descartados. Para o LMS, a ideia do limite define a posicdo da mediana.
Com o limite maior, a localizacdo do residuo que serd considerado a mediana, estard mais
afastada do centro em dire¢@o aos valores maiores. Ao passo que com o limite menor, a mediana

serd considerada mais ao centro do vetor de residuos.

Figura 11: Ocorréncia de cada classificacdo nos 900 cendrios para os trés estimadores e sua variacdo na
posicdo de corte ou mediana. O sufixo “-N2” indica o limite em h,2 para o respectivo estimador.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A fig. 11, apresenta a ocorréncia de cada classificagdo nos 900 cendrios para os trés estima-

dores e sua variacdo na posi¢cdo de corte ou mediana. O sufixo “-N2” indica o limite em A,
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para o respectivo estimador € os ERs sem sufixo tem como limite A,,ps.

No caso do LMS e do LTS, os ajustamentos com o limite em h,,5, tem resultados piores na
classificagdo. Classificacdes do tipo “A” reduzem significativamente ao adotar o limite esperado
como “mais robusto” e aumentam as classificagdes do tipo “B”. Ou seja, para estes estimadores,
o limite menor, tende a manter identificacdo dos outliers, porém, aponta mais falsos positivos
que, em verdade, seriam observacdes boas, ndo contaminadas. Por outro lado, os resultados
para o LTS-RC, apresentam uma ligeira melhora para o limite em h,,5, analisando apenas pela
classificacdo das solugdes.

Considerando somente a porcentagem de ocorréncia das classificacoes do tipo “A” e, “A”
com “B”, conforme fig. 12, que representam a identificacdo de todos os outliers, mesmo que
com falsos positivos no caso “A” com “B”, verifica-se que, somadas as duas classificagcdes, os
ERs apresentam um comportamento muito similar. A partir disso € possivel concluir que a posi-
c¢do da mediana ou corte, seja em /1,5 ou /1,2, N30 aumenta a quantidade de erros identificados,
apenas o diminui nimero de falsos positivos no caso de /,,,2. Em uma situag@o real, isso ndo é
o ideal, uma vez que observagdes boas estariam sendo apontadas como ruins podendo levar ao
descarte das mesmas e consequente piora nos resultados. Novamente, a excecao fica por conta
do LTS-RC, que mantém uma solu¢do estdvel em ambas as situa¢des, com ligeira melhora para

o limite em h,,5.
Figura 12: Porcentagem de classificacdes do tipo “A” e, “A” combinado com “B”, comparando os ERs
para os valores hp2 € hppo. O sufixo “-N2” indica o limite em /,,2 para o respectivo estimador.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Ainda referente a fig. 12, pode-se proceder uma andlise entre as diferengas do LTS com

e sem controle de redundancia (CR), indicado pelo sufixo “~-RC”. Conforme exposto no capi-
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tulo 2, o CR garante que cada parametro continue associado a pelo menos duas observacdo
presentes na soma, evitando perda de redundancia nas observagdes no momento da eliminacdo
dos residuos. Ao comparar o LTS com o LTS-RC, vemos que os resultados apresentam uma
quantidade classificagdes idénticas, enquanto as variacdes com h,,», apresentam diferenca sig-
nificativa. A explicagdo para tal fendmeno foi observada ja durante a execugao dos testes. Para
a rede testada neste trabalho, o CR raramente era ativado no caso do LTS-RC com limite em
o 1850 se deve ao fato do limite maior remover uma quantidade muito menor de residuos, ra-
ramente quebrando a redundancia. E, tendo em vista que a rede possui varias observacoes entre
os seus pontos tridimensionais (apesar de ndo serem repetidas), dificilmente algum pardmetro
ficava sem ao menos duas observacdes. Ao utilizar o limite em h,,5, essa redundancia come-
cou a ser quebrada pelo LTS sem CR, enquanto o LTS-RC manteve os parametros associados
com ao menos duas observacdes. Deste modo, o LTS-RC conseguiu um resultado muito mais
satisfatorio.

A figura 13, traz a quantificacio de outliers identificados, falsos e ndo detectados, com o
total de erros gerados nos 900 cendrios (2000 outliers). A figura confirma o aumento de falsos
positivos com o limite em h,2 para o LMS e LTS, e a estabilidade com ligeira melhora no
LTS-RC. Baseado nestes dados, a figura 14, traz a diferenca percentual para cada estimador
divididas em erros identificados, falsos e ndo detectados, em cada limite. Novamente € possivel
constatar, de foma mais clara, o aumento de falsos positivos em 22% e 18,3% para o LMS
e LTS, respectivamente, quando passam a utilizar o limite em A, em substitui¢do ao h,.
Também € possivel verificar que ndo hd diferencgas significativas na identificacdo de outliers
entre os diferentes limites, assim como nos casos de erros ndo detectados, onde apenas o LTS

expds leve uma piora de 6,6%.

Figura 13: Quantidade de outliers identificados, falsos e ndo detectados comparando os ERs para A5 e
hnp2. O sufixo “-N2” indica o limite em h,,2 para o respectivo estimador.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Por ultimo, avaliou-se o afastamento das coordenadas dos valores oficiais e conhecidos das

estagdes. A fig. 15 apresenta em grafico e tabela, a diferenga do afastamento médio das coor-
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Figura 14: Diferenca percentual para cada estimador divididas em erros identificados, falsos e nao de-
tectados, para os limites em h,,2 € l,p2. Percentual positivo, indica maior ocorréncia com hy,2, enquanto
um percentual negativo, indicada menor ocorréncia ao adotar o limite em /..
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Fonte: Elaborado pelo autor

denadas em cada pacote de cendrios, entre os limites 2 € hypa (hp2 — hypo) para cada ER. As
diferencas foram dividas por pacotes com quantidade de outliers distintos, desde nenhum (0) até
quatro (4) erros simultaneos. Percebe-se que as diferencas médias sio minimas na maioria dos
casos, ficando abaixo de 1 mm, seja com A, ou h,,2. De modo geral, o LTS apresenta pioras
nos afastamentos das coordenadas oficiais utilizando h,,2, enquanto o LTS-RC consegue dimi-
nuir a diferenca em 2 casos de outliers: 1 e 4 erros simultaneos. O LMS ainda apresenta uma

leve piora com a posicdo da mediana em h,,, mas nada que possa ser considerado significativo.

Em suma, trabalhar com o limite maior (h,,2) garante que menos falsos positivos sejam
apontados, sem perda na detec¢do dos outliers quando aplicados o LMS ou LTS. Caso se uti-
lize o limite menor (h,2), no entanto, é recomenddvel aplicar o LTS-RC devido ao algoritmo
de garantia da redundéancia nas observagdes. Neste caso, conforme exposto nos experimentos,
o limite em h,,» ainda apresentard uma pequena melhora em relacdo ao A, € ao LTS tradi-
cional. Esta caracteristica se mostra interessante para eventuais problemas onde o nimero de

observagdes por parametro for mais limitado e/ou o limite de corte for menor.

A secdo seguinte apresentard os resultados para todos ERs estudados neste trabalho, man-

tendo, também, a representacdo dos diferentes limites dos ERs abordados nesta se¢ao.
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Figura 15: Diferenga do afastamento médio das coordenadas, entre os limites h,2 € hyp2, em pacotes
de cendrios de 0 a 4 outliers. Valores negativos indicam menores afastamentos com o limite em A,z
enquanto valores positivos correspondem a um maior deslocamento em relacio as coordenadas oficiais
com o limite em hy,9.
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5.2 Resultados dos ajustamentos com ERs

Os experimentos foram conduzidos aplicando o IVS — exceto para o MMQ (LS) e IRLS
— seguindo a abordagem descrita no capitulo 4. Para melhor andlise dos resultados, esta se¢ao
foi dividida em trés subsecdes: a primeira, abordard o caso de nenhum outlier (Pacote 01), ou
seja, as observacoes destes 100 cendrios ndo contiveram qualquer erro grosseiro, somente 0s
erros aleatérios simulados. A subse¢@o seguinte, abordard os cendrios com outliers de pequena
magnitude (Pacotes 02, 04, 06 e 08). Cada pacote apresentard quantidades de erros grosseiros
diferentes, de 1 a 4 outliers simultaneos por cendrio, além dos erros aleatérios. Por udltimo,
seguindo a mesma ideia, serdo apresentados os cendrios com outliers de grande magnitude
(Pacotes 03, 05, 07 e 09). Desta forma, a segmentacdo dos resultados permitird uma melhor
andlise do comportamento de cada ER. Também, as variacdes nos limites de h, expostas na

secdo anterior, continuardo sendo apresentadas nos resultados que seguem.

5.2.1 O caso de nenhum outlier

Para o pacote de cendrios 01, sem qualquer outlier, os resultados confirmaram as afirmacoes
presentes na literatura e ja expostas neste trabalho. O Método dos Minimos Quadrados (MMQ)

(ou Least Squares method — LS), é o melhor estimador imparcial quando ndo ha presenca de
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erros grosseiros nas observacdes. O MMQ € apresentado como LS nas figuras que seguem.

Conforme classificac@o apresentada na Fig. 16, o LS demonstra um desempenho excelente,
pois ndo apontou qualquer outlier, ou seja, falso positivo, nos 100 cendrios, obtendo classifica-
¢d0 “A” em todos. Cabe destacar também os resultados do IRLS, que obteve 82 classificagdes
do tipo “A”, restando apenas 18 para o tipo “B” — um ou mais falsos positivos por cendrio.
Demais ERs, apresentaram resultados semelhantes entre si, com 50% das classificacdes em “A”
e 50% em “B”.

Figura 16: Contagem das classificacdes “A” e “B” obtidas nos 100 cendrios sem outliers para todos os
estimadores.
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Na fig. 17 temos a contagem de falsos positivos para cada estimador nos 100 cenérios
do pacote 01. Como visto, o LS ndo apresentou qualquer falso, contrastando com os demais
estimadores, principalmente com o LTA e o SRLS que, em média, apontaram mais de um falso
positivo por cendrio. Demais estimadores apresentam valores parecidos, com uma ocorréncia

de 9 até 10 falsos positivos a cada 10 cendrios.

Figura 17: Quantidade de falsos positivos para os cendrios sem outliers do pacote 01, agrupados por
estimador.
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Concluindo a anélise dos resultados, elaborou-se um diagrama de caixa, apresentado na Fig.

18. Cada ponto representa o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado cenario,
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em relacdo aos valores oficiais das estagdes na rede. O limite superior da caixa indica o terceiro
quartil e a borda inferior o primeiro quartil. Os fios superiores e inferiores representam os
limites com base na amplitude interquartil. Pontos além dos fios sdo considerados discrepantes
(outliers ou excecdes). Quanto menor o tamanho da caixa e mais proxima de 0, melhor o
resultado, pois indica que o afastamento dos valores foi menor e portanto a estimativa € mais
segura e estavel. E relevante destacar que os valores de afastamento médio ndo chegario a zero,
pois mesmo sem qualquer outlier, todas as observacoes tiveram erros aleatérios adicionados aos

seus vetores livres de erro, objetivando assim, uma situagdo mais préxima da realidade.

Figura 18: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado
cendrio, em relacdo aos valores oficiais das estagdes na rede, organizadas por estimador, para os cendrios
sem outliers
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Novamente, nota-se que o LS superou todos os demais estimadores, apresentando um afas-
tamento consideravelmente menor e com uma variagdo mais baixa entre os cendrios. Conforme
exposto pela literatura cldssica e confirmado pelos experimentos, o LS € superior a qualquer
outro ER testado quando ndo hé presenca de erros grosseiros. Além desta vantagem, o LS ndo
necessita de uma meta-heuristica (MH) para estimativa dos valores, pois tem um equaciona-
mento definido e de baixo custo computacional, se comparado com solu¢des que necessitam de
MHs.

Levando em consideragdo que a aplicacdo da estratégia apresentada neste trabalho fosse

para, apenas, a identificacdo de outliers e ndo a estimativa final em si, a alta quantidade de
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falsos positivos nos demais estimadores ndo € ideal, uma vez que observagdes boas (ndo conta-
minadas) seriam descartadas.

Concernindo a aplicabilidade como estimativa final das coordenadas, os ERs também dei-
xam a desejar por apresentarem maiores afastamentos das coordenadas reais e conhecidas.
Qualquer que seja o caso, o LS cléssico se apresenta como a melhor alternativa para situacoes

em que ndo hd presenca de erros grosseiros.
5.2.2 Os casos com outliers de pequena magnitude

Conforme visto no capitulo 2, aplicacdes e experimentos reais estdo suscetiveis a contami-
nacao por outliers. Esta subsecdo do trabalho abordar-se-4 os casos com erros grosseiros de
menor magnitude, variando desde o limite dos erros aleatérios em 3o, até 6o, configurando
assim, o intervalo de [30;60). Ao todo foram executados 400 cendrios (Pacotes 02, 04, 06 e
08) variando de 1 a 4 erros grosseiros simultaneos por cendrio.

Partindo da classificacdes das solugdes, a Fig. 19 traz a ocorréncia de cada categoria nos 400
cendrios. No geral, percebe-se que a maioria dos ERs ndo divergem muito nas classificagdes

das solucoes.

Figura 19: Contagem das classificagdes de “A” até “F” obtidas nos 400 cendrios contendo de 1 a 4
outliers de menor magnitude, organizados por estimador.
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A maior discrepancia fica por conta do LS, que apresenta suas solugdes concentradas nas
classificacdes tipos “A”, “C” e “E”. Estas categorias sdo aquelas que ndo apresentam qualquer
falso positivo na solug@o do vetor de residuos, identificando ou nao o(s) erro(s) grosseiro(s)
presente(s).

Outro destaque fica por conta do IRLS, que obteve o maior nimero de solucdes classificadas
como do tipo “A” —- todos os outliers detectados, sem falsos positivos. Porém, conforme fig.

20, obteve apenas 38% das solu¢des com identificacao de todos os erros grosseiros (“A” + “B”).
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Nestes casos, os ERs com melhor desempenho na identificagdo ficam por conta do LMS, LTS
e LTS-RC-N2 que obtiveram de 21 a 23% das classificacdes do tipo “A” e de 45 a 47% das

solugdes categorizadas como tipo “A” ou “B”.

Figura 20: Porcentagem de classificagdes do tipo “A” e, “A” combinado com “B”, para cada estimador,
nos cendrios com outliers de menor magnitude.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Apesar do LTA ter apresentado 49% das classificagdes como tipo “A” ou “B”, este estimador
obteve o menor nimero de solugdes identificadas como tipo “A”, junto com o SRLS. Ou seja,
o LTA apresentou muitos falsos positivos no vetor de residuos das solugdes. Isto é confirmado
pela fig. 21 que traz a quantidade total de outliers gerados (1000) e a contagem de identificados,
falsos e ndo constatados para cada estimador. Sendo assim, dependendo da aplica¢do, o LTA
apresenta a solu¢do menos aceitdvel por conter muitos falsos (1303), mesmo tendo o maior

nimero de erros grosseiros identificados (710) entre todos os estimadores.

Figura 21: Quantidade de outliers identificados, falsos e ndo constatados para cada estimador, nos 400
cendrios com erros grosseiros de menor magnitude.
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Ainda na quantificagdo das detec¢des, o LS se confirma como o estimador com menor nu-
mero de falsos positivos (43), conforme esperado, contrastando com o LTA que apresenta 13
falsos para cada 10 outliers. Porém, o LS também foi o estimador que mais deixou de detectar
os erros grosseiros, perdendo 572 dos 1000 erros inseridos. O IRLS, apresentou uma solugdo
mais intermedidria, trazendo um bom nimero de detec¢des, menos falsos, porém o segundo
pior em ndo detectar outliers. Entre os ERs que usam de meta-heuristica, o LMS se saiu melhor
identificando boa parte dos outliers sem tantos falsos positivos.

Para uma andlise objetivando a adocdo da solucdo final destes estimadores no cdlculo dos
parametros, e nio apenas para a deteccao de outliers, a Tab. 2, traz uma tabela com o afasta-
mento médio das solu¢des para cada estimador, separados nos cendrios de 1 a 4 erros grosseiros
simultaneos. Também foi adicionada a solu¢do do LS para os mesmos cendrios, sem a adi¢ao
dos outliers, estabelecendo um ponto de partida para melhor comparaciao, na medida em que
€ possivel verificar a influéncia dos erros aleatérios. Sabendo que o LS apresenta a melhor
estimativa em situagdes sem erros grosseiros, isso permite uma melhor visualizacdo do afasta-
mento, ndo sé em relacdo as coordenadas oficiais, mas também comparado a uma situagdo real

com presenca de erros aleatdrios.

Tabela 2: Afastamento médio das solug¢des para cada estimador, separados nos cendrios de 1 a 4 erros
grosseiros simultaneos de pequena magnitude. “LS (no outliers)”, indicada a solu¢do por MMQ, sem a
adicdo dos outliers.

Mean distance from original coordinates for all scenarios (in meters)
LS (no outliers) LS LMS LTS LTS-RC SRLS IRLS LTS-RC-N2  LMS-N2 LTS-N2 LTA
1 outlier 0,014 0,017 0,023 0,024 0,024 0,026 0,024 0,021 0,023 0,024 0,029
2 outliers 0,014 0,020 0,025 0,027 0,027 0,028 0,027 0,026 0,025 0,027 0,032
3 outliers 0,014 0,022 0,027 0,027 0,027 0,030 0,025 0,027 0,028 0,028
4 outliers 0,014 0,025 0,029 0,029 0,030 0,031 0,024 0,030 0,029 0,031=

Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme dados na tabela da Tab. 2, o LS apresenta os menores afastamentos, e consequen-
temente seria a melhor estimativa dos parametros para o caso de adotar a solucdo diretamente,
sem eliminar observacdes contaminadas e proceder novos ajustamentos. Mesmo nos cendrios
com 4 outliers o LS tem uma solu¢do melhor que os ERs que fazem uso de MH, ainda que
nestes cendrios a diferenca seja menor em relacio a estes métodos. Em geral, os demais esti-
madores apresentam solucdes parecidas, com destaque para o IRLS, método que ndo faz uso
de MH e que apresentou uma baixa variacdo na solucao mesmo com o aumento progressivo da
quantidade de outliers. Apesar da pequena diferenca nos afastamentos entre os estimadores, o
LTA contrastou com as demais solugdes, se saindo o pior em todas as situacdes, desde 1 até 4
erros grosseiros simultaneos.

Por fim, elaborou-se quatro diagramas de caixa, apresentados nas Figs. 22, 23, 24 e 25.
Cada ponto representa o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado cenério,
em relacdo aos valores oficiais das estagdes na rede. Também foram adicionadas as soluc¢des do

LS para os mesmos cendrios sem a adi¢do de outliers.
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Figura 22: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas em cada
cendrio, em relac@o aos valores oficiais das estagdes na rede, organizadas por estimador, para os cendrios

com 01 outlier de pequena magnitude.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 23: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas em cada
cendrio, em relacdo aos valores oficiais das estacdes na rede, organizadas por estimador, para os cendrios

com 02 outliers de pequena magnitude.
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Figura 24: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas em cada
cendrio, em relac@o aos valores oficiais das estagdes na rede, organizadas por estimador, para os cendrios

com 03 outliers de pequena magnitude.
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Figura 25: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas em cada
cendrio, em relacdo aos valores oficiais das estagdes na rede, organizadas por estimador, para os cendrios

com 04 outliers de pequena magnitude.

0,09

0,08 B

Q

o

B

oo
000000

0,03

0,02

|oo—o0—c0-oodmmtn.

0,01

B LS (no outliers) ®LS M |RLS ®LMS B [MS-N2 LTS E[TS-N2 M |TS-RC M [TS-RC-N2 B SRLS M LTA

Fonte: Elaborado pelo autor



85

Os diagramas confirmam a melhor solugdo para o LS, que vai se deteriorando a medida que
mais erros grosseiros sao adicionados aos cendrios. No ultimo diagrama, apresentado na figura
25, a solugdes ja apresentam distribui¢des mais similares. Porém, o LS ainda se mantém como

a solu¢cdo com menor variacdo, mesmo mais afastada do resultado do LS sem outliers.

Em suma, para uma a aplica¢do onde se objetiva a identificacdo de outliers e ndo a estima-
tiva final em si através do método, a aplicacdo do LS ndo € a melhor. Nestes casos, conforme
resultados dos experimentos, pode-se trabalhar com o IRLS, de menor custo computacional,
ou para uma identificacdo melhor, com os ERs LMS, LTS e LTS-RC-N2 que obtiveram resul-
tados mais satisfatorios. No geral, analisando os estimadores pela identificacdo dos outliers,

destacam-se os métodos que fazem uso de meta-heuristica para obtencao da solugdo.

Verificando a aplicabilidade dos métodos como estimativa final das coordenadas, para o
caso de outliers de menor magnitude, o LS apresenta uma estimativa mais satisfatéria, mesmo
sendo o estimador com menor deteccdo de erros grosseiros. Isso mostra que os outliers nao
detectados pelo LS, ndo exercem grande distor¢c@o na estimativa final dos parametros, por se
tratarem de erros pequenos. Ou seja, tanto para cendrios sem outliers quanto para condi¢des
que apresentem erros grosseiros de menor magnitude, o LS persiste como melhor estimador

para os parametros.

5.2.3 Os casos com outliers de grande magnitude

Conforme j4 visto neste capitulo, em cendrios sem outliers ou de pequena magnitude, o LS
apresenta ser o melhor estimador para os pardmetros, mesmo sendo o pior na deteccao desses
erros através do vetor de residuos. Nesta subsecdo, abordar-se-4 0os casos com erros grosseiros
de grande magnitude, variando de 60, até 12, configurando assim, o intervalo de [60; 120]. Ao
todo foram executados 400 cenarios (Pacotes 03, 05, 07 e 09) variando de 1 a 4 erros grosseiros

simultaneos por cendrio.

Iniciando a andlise dos resultados pelas classificagdes das solugdes, temos a Fig. 26 que traz
a ocorréncia de cada categoria nos 400 cendrios. Ao contrdrio do que ocorreu com 0s experi-
mentos com outliers de pequena magnitude, agora todos os ERs apresentam maior facilidade na
deteccao de outliers maiores, com a grande maioria resultados classificados como “A” ou “B”
e muito raramente como “E” ou “F”, sendo que alguns ERs ndo apresentaram qualquer solucao

nesta categoria.

Outro ponto interessante, € que ao trabalhar com outliers de grande magnitude, o LS passa
a apresentar, também, solu¢des com falsos positivos, tipos “B” e “D”, se assemelhando aos de-
mais estimadores testados. Conforme fig. 27, é possivel verificar que nas solucdes classificadas
como “A” combinado com “B”, ou seja, identificaram todos os outliers, trazendo falsos posi-
tivos, os estimadores apresentam resultados parecidos. A maioria dos experimentos apontam
classificagdes deste tipo com resultados em torno de 90%. J4 as solugdes tipo “A” apresentam

uma diferenca maior, variando de 7% a 42%. Os melhores ERs nesta categoria foram: IRLS
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Figura 26: Contagem das classificacdes de “A” até “F” obtidas nos 400 cendrios contendo de 1 a 4
outliers de maior magnitude, organizados por estimador.
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(42%); LTS-RC-N2 (41%); LMS (40%); LTS (39%); e LTS-RC (39%).

Figura 27: Porcentagem de classificacdes do tipo “A” e, “A” combinado com “B”, para cada estimador,
nos cendrios com outliers de grande magnitude.
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O IRLS apresenta uma leve vantagem, tanto na classificacdo em solucdes do tipo “A” e, “A”
combinado com “B”, o que € interessante do ponto de vista computacional, uma vez que nao
necessita de uma MH para a estimativa.

Na quantificagdo de deteccao, falsos positivos e ndo-detectados, todos os estimadores de-
tectaram a maior parte dos outliers, conforme € visto a Fig. 28. Para um total de 1000 erros
grosseiros, os valores de deteccao variam de 906 a 962 detectados. Neste caso, resta verificar a

quantidade de falsos positivos ja que a detecc¢do dos outliers € quase 6tima.
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OIRLS, o LS, 0 LMS e 0 LTS-RC-N2, apresentaram os menores valores de falsos positivos,
variando de 489 a 587. Em contraste, o LTA e o SRLS apresentam o pior resultado neste sentido,
trazendo vérios falsos positivos, com 18 falsos para cada 10 outliers no LTA e 16 falsos para
cada 10 erros grosseiros no SRLS. Todos os demais estimadores ficaram com valores abaixo

dos 800 falsos positivos.

Figura 28: Quantidade de outliers identificados, falsos e ndo constatados para cada estimador, nos 400
cendrios com erros grosseiros de maior magnitude.
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Entre os ERs que usam de meta-heuristica, o LMS e o LTS-RC-N2 se sairam melhor, iden-
tificando boa parte dos outliers sem tantos falsos positivos, levando em consideracao que o alto
numero de falsos do LTA ndo convém. Para uma anélise objetivando a adocdo da solucdo final
destes estimadores no calculo dos parametros, e ndo apenas para a deteccao de outliers, a Tab.
3, traz uma tabela com o afastamento médio das solug¢des para cada estimador, separados nos
cendrios de 1 a 4 erros grosseiros simultaneos. Também foi adicionada a solu¢ao do LS para os
mesmos cendrios, sem a adi¢io dos outliers.

Ao contrério dos resultados apresentados pelo LS nos demais cendrios, para o caso de ou-
tliers de grande magnitude, o LS apresenta uma estimativa final pouco satisfatéria, sendo o
terceiro pior estimador, atrds apenas do LTA e do SRLS. Com exceg¢do destes, todos os demais
estimadores apresentam resultados parecidos e mais satisfatorios, provando a maior insensibili-
dade aos outliers.

Por fim, elaborou-se quatro diagramas de caixa, apresentados nas Figs. 29, 30, 31 e 32.
Cada ponto representa o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado cenério,
em relacdo aos valores oficiais das estagdes na rede. Também foram adicionadas as soluc¢des do
LS para os mesmos cendrios sem a adi¢do de outliers.

Os diagramas confirmam a deterioragcdo da solucdo para o LS, comparada a estimativa com
outliers pequenas, mesmo com apenas 1 outlier de grande magnitude. A medida que mais erros

grosseiros sao adicionados aos cendrios, o LS rapidamente se torna uma das piores solucdes



Tabela 3: Afastamento médio das solug¢des para cada estimador, separados nos cendrios de 1 a 4 erros
grosseiros simultaneos de grande magnitude. “LS (no outliers)”, indicada a solu¢cdo por MMQ, sem a
adicao dos outliers.

Mean distance from original coordinates for all scenarios (in meters)
LS (no outliers) LS LMS LTS LTS-RC SRLS IRLS  LTS-RC-N2 LMS-N2  LTS-N2 LTA
1 outlier 0,014 0,023 0,022 0,023 0,023 0,030 0,023 0,023 0,025 0,025 0,037
2 outliers [ 10,014 0,031 0,025 0,027 0,027 0,036 0,026 0,027 0,025 0,028 0,039
3 outliers 10,014 0,037 0,024 0,028 0,028 0,040 0,028 0,028 0,029 0,031 0,044
4 outliers [10,014 0,045 0,036 0,031 0,031 0,043 0,032 0,031 0,034 0,036
| ™eon 00T 0,034 0,027 0,027 0,027 0,037 0,027 0,027 0,028 0,030 =

Fonte: Elaborado pelo autor

para estimativa direta dos pardmetros. No ultimo diagrama, com a situagdo mais extrema (4
outliers), apresentado na Fig. 25, destacam-se os todos os ERs, com excecdo do SRLS e LTA
que sofrem maior distor¢ao na estimativa. Apesar da piora no LS, € interessante observar que
as solucdes deste estimador permanecem bem distribuidas, sem muitos pontos além dos fios do
diagrama.

Em suma, para uma a aplica¢ao onde se objetiva a identificac@o de outliers e nao a estimativa
final em si através do método, a aplicacdo do LS, IRLS, LMS ou LTS-RC-N2 devem apresentar
melhores detec¢des. Em respeito ao custo computacional dessas solucdes, o LS serd a melhor
escolha por possuir um método iterativo proprio.

Verificando a aplicabilidade dos métodos como estimativa final das coordenadas, para o
caso de outliers de grande magnitude, os ERs apresentam uma estimativa mais satisfatoria. Isso
demonstra a sensibilidade do LS aos erros grosseiros de grande magnitude e a resisténcia dos
métodos robustos.
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Figura 29: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado
cendrio, em relac@o aos valores oficiais das estagdes na rede, organizadas por estimador, para os cendrios
com 01 outlier de grande magnitude.
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Figura 30: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado
cendrio, em relacdo aos valores oficiais das estagdes na rede, organizadas por estimador, para os cendrios
com 02 outliers de grande magnitude.
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Figura 31: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado
cendrio, em relac@o aos valores oficiais das estagdes na rede, organizadas por estimador, para os cendrios
com 03 outliers de grande magnitude.
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Figura 32: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado
cendrio, em relacdo aos valores oficiais das estagdes na rede, organizadas por estimador, para os cendrios
com 04 outliers de grande magnitude.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Conforme visto, as redes geodésicas sdo a base para atividades de mapeamento, geoinforma-
¢do, registro de terras e outros servigos baseados em localizagdo, além de também apresentarem
um papel importante na sociedade em obras de infraestrutura que sao diretamente dependentes
de pontos de controle tridimensionais altamente precisos.

Este trabalho objetivou fazer uma avaliacdo da estratégia do uso de Estimadores Robustos
(ERs) para o ajustamento de redes geodésicas e detec¢do de outliers. Os experimentos foram
executados através da aplicacao de uma meta-heuristica nova denominada Independent Vortices
Search. A seguir serdo apresentadas de forma resumida as principais contribui¢des do trabalho

para a comunidade cientifica, além de possibilidades para trabalhos futuros.
6.1 SobreoIVS

As meta-heuristicas tem sido exploradas ha vdrios anos pela comunidade cientifica e ainda
ha espacgo para o desenvolvimento de novas técnicas. O IVS partiu do ja conhecido Modified
Vortex Search e conseguiu melhorar significativamente os resultados da MH original e superou,
inclusive, as solucdes de MHs ja conhecidas, como a Coldnia de Abelhas Artificiais.

O fato do IVS trabalhar com os centros de forma independente, facilita a implementacao
do algoritmo para procedimentos que exijam alto desempenho, uma vez que pode ser facil-
mente paralelizado. A paralelizagdo do IVS fica em aberto para a continuidade do trabalho e
a exploracdo de problemas mais complexos ou mesmo redes geodésicas maiores. Ainda, pode
acompanhar um estudo da escalabilidade do problema, para redes grandes com dezenas de vér-

tices.
6.2 Sobre o controle de qualidade com ERs

Nos experimentos que objetivaram o controle de qualidade, vimos que em situagdes com
pequenos outliers, uma aplicacao que deseje simplesmente a identificacdo de outliers — e ndo a
estimativa final em si através do método — a aplicacio do LS ndo € a mais recomendada. Nestes
casos, conforme resultados dos experimentos, pode-se trabalhar com o IRLS, de menor custo
computacional, ou para uma identificacio melhor, com os ERs LMS, LTS ou LTS-RC-N2 que
obtiveram resultados mais satisfatorios. No geral, analisando os estimadores pela identificacdo
dos outliers, destacaram-se os métodos que fazem uso de meta-heuristica para obtengao da
solugdo.

Para os casos com nenhum, e também, pequenos outliers, verificando a aplicabilidade dos
métodos para estimativa final das coordenadas, o LS apresentou uma estimativa mais satisfa-
téria, mesmo sendo o estimador com menor deteccao de erros grosseiros. Isso mostra que os

outliers nao detectados pelo LS, ndo exercem grande distor¢@o na estimativa final dos parame-
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tros, por se tratarem de erros pequenos. Ou seja, tanto para cendrios sem outliers quanto para
condi¢des que apresentem erros grosseiros de menor magnitude, o LS persistiu como melhor
estimador para os parametros.

Para cendrios e situagdes onde temos outliers de grande magnitude, onde se planeje a iden-
tificacdo de outliers e ndo a estimativa final em si através do método, a aplicacdo do LS, IRLS,
LMS e LTS-RC-N2 apresentaram melhores detec¢des. Com respeito ao custo computacional
dessas solugdes, o LS € a melhor escolha por possuir um método de célculo direto e simples.

Verificando a aplicabilidade dos métodos como estimativa final das coordenadas, em cena-
rios com outliers de grande magnitude, constatou-se que os ERs apresentam uma estimativa
muito mais satisfatéria que o LS. Isto demonstrou a sensibilidade do LS aos erros grosseiros de
grande magnitude e a maior resisténcia dos métodos robustos.

Deste modo, podemos afirmar que a hipétese Il — “A maioria dos ERs apresentam resul-
tados melhores que o0 MMQ na maior parte dos cendrios de erros testados” — € parcialmente
verdadeira. Nos casos de nenhum outlier ou de pequena magnitude, os resultados do ERs sdo
inferiores ao LS, e nos casos de outliers de grande magnitude, sdo superiores.

Ja a hipétese Il — “E possivel detectar a maior parte dos outliers inseridos nas observagées
a partir dos vetores de residuos gerados pelos ERs” — se provou verdadeira. Independente da
magnitude dos outliers, a maior parte deles € exposta no vetor de residuos.

Apesar do custo computacional dos ERs que fazem uso de MHs ser maior do que os métodos
classicos, ndo € possivel estabelecer um custo-beneficio por ora. Para isso, primeiro € necessario
estudar a possibilidade de estabelecer uma quantidade minima de FE para a obtencdo de bons
resultados para cada ER e levando em consideracdo a dimensao de rede. Neste sentido, trabalhos
futuros podem considerar um estudo de escalabilidade e de FE minimos para cada ER e tamanho
de rede. Caso o processamento requerido verifique ainda ser alto, a paralelizacdo do IVS € uma
op¢do, como ja citado. No campo da estimativa robusta, também podem ser estudadas outras
estratégias, como implementar novas restri¢cdes a ERs, desenvolver novos estimadores, ou ainda,

testar outros ERs ndo contemplados por este trabalho.
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