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RESUMO

As redes geodésicas são a base para atividades de mapeamento, geoinformação, registro
de terras e outros serviços baseados em localização, além de também apresentarem um papel
importante na sociedade em obras de infraestrutura (estradas, pontes, túneis, abastecimento de
água, esgoto, redes de eletricidade, telecomunicações, etc.) que são diretamente dependentes
de pontos de controle tridimensionais altamente precisos. Dada a importância destes pontos de
referência, é necessário um cálculo e ajustamento preciso no estabelecimento destas redes. A
maioria delas é estabelecida usando os sinais GNSS (Global Navigation Satellite System - Sis-
tema Global de Navegação por Satélite) que estão disponíveis em toda superfície terrestre. As
redes geodésicas baseadas em técnicas GNSS têm as coordenadas de seus pontos estimadas a
partir das distâncias relativas entre elas, chamadas observações, através de processos de ajusta-
mento. Um ajustamento de rede leva em consideração todas as observações que formam a rede
de modo a reduzir os resíduos resultantes do processo. Para tal, o Método dos Mínimos Qua-
drados (MMQ) é frequentemente aplicado por se tratar do melhor estimador linear imparcial,
assumindo que não existam erros grosseiros (outliers) e/ou erros sistemáticos. No entanto, estes
erros podem ocorrer na prática 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 insensíveis a presença de outliers. Tais ERs podem ser implemen-
tados através de algoritmos meta-heurísticos (MHs) para buscar resolver a função do estimador,
muitas vezes complexa e não solucionável por equações. Esta abordagem já foi trazida por
outros trabalhos, porém, pouco explorada e em cenários muito específicos e limitados. Este tra-
balho traz uma pesquisa mais ampla desta estratégia, analisando o comportamento de diversos
ERs conhecidos na literatura, através da aplicação de uma meta-heurística nova denominada In-
dependent Vortices Search (Pesquisa de Vórtices Independentes), além de uma definição inédita
para o espaço de busca. Para isso, gerou-se um grande número de cenários de erros para que os
ERs fossem testados, junto a um método clássico iterativo e robusto, que não necessita de MH.
Além disso, também testou-se a posição 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 —
é superior ao algoritmo original e todas as outras propostas de modificação. No ajustamento de
redes, os ERs testados apresentam resultados melhores que o MMQ na presença de outliers de
grande magnitude, porém, demonstram uma solução inferior nos cenários com nenhum outlier
ou de pequena magnitude. Já para a detecção de outliers, o MMQ tem grandes dificuldades em
cenários com erros grosseiros de pequena magnitude, enquanto que para situações com outliers
de grande magnitude, tanto o LS quanto os demais ERs apresentam bons resultados.

Palavras-chave: Redes geodésicas. Controle de qualidade. Estimação robusta. Meta-heurística.
Otimização 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 INTRODUÇÃO

A partir do início do século XXI, o uso de tecnologias baseadas em GNSS (Global Navi-

gation Satellite Systems - Sistemas de Navegação Global por Satélite) cresceu de forma signi-

ficativa. Tanto profissionais da área da geodesia quanto usuários 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 constelações de satélites

disponíveis 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 medição precisa, até celulares e carros. E, graças a

introdução de novas constelações e novos tipos de sinais, é possível obter soluções mesmo em

áreas menos favoráveis com pouca cobertura de sinais.

Além dos avanços e facilidades que a tecnologia GNSS trouxe no dia-a-dia, ela também

facilitou a implementação e o controle de qualidade de redes geodésicas de alta precisão e exa-

tidão. 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

então, fazia-se necessário usar de métodos de poligonação, que poderiam denegrir a qualidade

da rede. Agora, com as coordenadas dos vértices podendo ser definidas a partir de sinais vindos

do espaço, faz-se necessário somente uma boa cobertura de satélites no momento do rastreio

dos sinais. Isto também facilitou a utilização da tecnologia na densificação de redes geodésicas

clássicas de primeira ordem, devido ao seu alto grau de flexibilidade no planejamento da rede e

a acurácia alcançável (LEICK; RAPOPORT; TATARNIKOV, 2015).

As redes geodésicas são 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, geoinformação, registro de terras e outros serviços baseados em localiza-

ção, também são a base de obras de infraestrutura como estradas, pontes, túneis, abastecimento

de água, esgoto, redes de eletricidade, telecomunicações, etc., que dependem diretamente de

pontos de controle tridimensionais altamente precisos.

A concepção de uma rede geodésica a partir dos sistemas GNSS, se dá pela observação dos

vértices empregando no mínimo 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 é obtido calculando os vetores de observação 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, é necessário que pelo me-

nos um dos vértices sirva de referência e tenha coordenadas conhecidas no referencial (datum)

adotado, servindo como ponto de apoio (ou vértice de controle), além da inexistência de erros

sistemáticos e grosseiros (outliers) nos vetores de observação processados.

O chamado ajustamento das redes geodésicas — cálculo final das coordenadas dos vértices
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— geralmente é obtido aplicando-se o Método dos Mínimos Quadrados (MMQ) (Least Squares

method — LS), altamente difundido, e que assume a condição de que apenas erros aleatórios

estejam presentes nas observações. Nessa situação, o MMQ é o melhor estimador linear impar-

cial para os parâmetros que, neste caso, são as coordenadas dos vértices a serem determinadas

(KOCH, 1999; TEUNISSEN, 2000; GHILANI, 2010). Porém, o fato do MMQ não ser um es-

timador robusto, torna-o sensível1 a presença de erros grosseiros nas observações, fazendo com

que distorça a estimativa dos parâmetros, ou seja, das coordenadas da rede (HUBER; RON-

CHETTI, 2009).

Os erros aleatórios estão diretamente relacionados com o instrumento ou técnica utilizada na

observação, não podendo ser evitados. Já os erros grosseiros, consistem em falhas inesperadas

e desconhecidas nas observações, podendo ser de causa humana ou instrumental e de difícil

detecção (KLEIN, 2011). Em redes geodésicas levantadas a partir das técnicas GNSS, apesar

de grande parte do processo de observação não ter influência humana direta, os vetores não

estão livres de falhas. Como causas destes tipos de desvios temos, por exemplo, o erro de

multicaminhamento de sinal (reflexão do sinal), em que o sinal eletromagnético — que deveria

se propagar diretamente ao longo da linha de visão entre o satélite e o receptor — é refletido

ou dispersado por algum objeto antes de alcançar o instrumento (HOFMANN-WELLENHOF;

LICHTENEGGER; WASLE, 2008). Também, podem haver erros grosseiros causados por falha

humana como, por exemplo, a medição incorreta da altura da antena do receptor, neste caso

acarretando na informação incorreta ao software de processamento. Embora os erros aleatórios

sejam inerentes às observações, os erros grosseiros devem ser evitados e, sempre que possível,

identificados e eliminados para a correta determinação das coordenadas na rede.

Tendo em vista a difícil detecção da ocorrência de um outlier e a limitação do MMQ frente

a presença dos mesmos, a utilização de um estimador robusto (ER) é apresentada como uma op-

ção para o cálculo dos parâmetros. Segundo Huber e Ronchetti (2009), o termo “robusto”, neste

caso, significa uma insensibilidade a pequenos afastamentos das suposições feitas ao problema.

Ou seja, caso algumas observações contenham erros grosseiros ou mesmo erros sistemáticos

(assumindo de início que só haveriam erros aleatórios), os ERs serão insensíveis a estas distor-

ções quando da estimativa dos parâmetros.

Porém, muitos destes ERs são complexos e não solucionáveis através de equações, necessi-

tando de processos iterativos ou técnicas inteligentes para otimização da função do estimador.

Uma das abordagens é a utilização de um algoritmo meta-heurístico, ou meta-heurística (MH),

que possa buscar a otimização numérica de uma função objetivo.

As meta-heurísticas (MHs), são algoritmos iterativos que combinam de forma inteligente

diferentes estratégias para exploração e investigação de soluções dentro de um espaço de busca,

aliando estratégias de aprendizagem para estruturar a informação, com a finalidade de obter

uma solução quase ótima ao problema de forma eficiente (OSMAN; KELLY, 1997). Na prática,

1Sensível significa aquilo que recebe facilmente as impressões ou sensações externas, frágil, perturbado com
facilidade. No nosso contexto, a estimação dos parâmetros pelo MMQ é sensível a erros ou desvios presentes nas
observações ou no modelo.
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no ajustamento de redes geodésicas, as MHs fazem a estimação dos parâmetros (coordenadas

dos vértices), dentro do espaço de busca pré-estabelecido, e através da função objetivo do ER,

calculam o valor de aptidão (fitness) da solução. Este processo se repete seguindo a estratégia de

busca adotada pela MH até que uma solução aceitável seja encontrada ou um limite de tempo,

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

A implementação de MHs no ajustamento de redes geodésicas não é novidade, porém, ainda

recente e pouco explorada. Os trabalhos existentes (ver seção 2.6) limitam-se a trabalhar com

apenas um ou dois ERs e muitas vezes em casos simples de ajustamento, sem geração de vários

cenários de erros, ou sem erros aleatórios, apenas outliers. Pelo fato dos erros aleatórios fazerem

parte de qualquer observação, é de suma importância que explore-se soluções de ajustamento

onde eles possam ser simulados, aproximando-se ao máximo de uma situação real. Também é

necessário que vários cenários de erros sejam testados com os mais variados ERs para tornar

possível a obtenção de uma visão geral e mais factível da aplicabilidade da solução 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 observações foram geradas a partir

das coordenadas oficiais dos vértices, e os desvios-padrões obtidos com o processamento dos

sinais dos sistemas GNSS. Para isso, foram simulados diversos cenários de erros nas obser-

vações da rede, e os resultados dos ERs comparados com o MMQ clássico. Também foram

testadas diferentes posições para a mediana e para o corte de resíduos nos ERs que aplicam tal

estratégia. Assim, foi possível 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 análise dos resultados, levou-se em consideração a identificação ou não dos erros grosseiros

(outliers), a classificação da solução, além da comparação numérica dos parâmetros estimados

com as coordenadas oficiais da rede.

A rede geodésica utilizada para a realização dos experimentos é composta por seis (6) vér-

tices da Rede Brasileira de Monitoramento Contínuo dos Sistemas GNSS (RBMC), formando

uma rede de menor dimensão. Destes seis (6) vértices, um é de controle, utilizando treze (13)

vetores de observação entre os pontos. Para o modelo, totalizam-se 15 parâmetros e 39 obser-

vações, tendo em vista que os pontos e vetores são tridimensionais. Foram estabelecidos nove

(9) pacotes de cem cenários cada, contendo erros grosseiros em algumas observações e erros

aleatórios em todas as observações. Todos os erros foram calculados a partir do desvio-padrão

de cada observação, sendo que os outliers variam de magnitude entre ± [3σ; 6σ], configurando

erros pequenos, e entre ± [6σ; 12σ], configurando erros grandes, distribuídos aleatoriamente.

Cada pacote teve um número fixo de outliers por cenário, variando de nenhum até quatro erros

grosseiros simultâneos. Os erros aleatórios também foram únicos em cada cenário, variando

entre ± [0σ; 3σ)2

2O truncamento dos erros aleatórios em 3σ não deve afetar os resultados. Seguindo a distribuição normal, a
occorrência de valores maiores que 3σ 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 Vórtices Independentes — IVS), desenvolvida durante o trabalho e que foi

aplicada na minimização das funções dos ERs testados. O IVS é baseado na modificação do al-

goritmo conhecido por Vortex Search (Pesquisa de vórtice — VS) (DOGAN; ÖLMEZ, 2015a),

e traz alterações que objetivam minimizar algumas limitações encontradas no algoritmo original

e já identificadas em Dogan (2016).

Em suma, a ideia deste trabalho se divide em duas: primeiro, contribuir no desenvolvimento

de MHs melhores com a intridução do IVS. Segundo, colaborar no aprimoramento do controle

de qualidade em redes geodésicas, aliando métodos inteligentes e robustos, de modo a permitir

uma comparação com soluções já 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 Vórtices Independentes — IVS), para o controle de qualidade

de redes geodésicas.

1.1.2 Objetivos específicos

• Apresentar o Independent Vortices Search como um novo algoritmo meta-heurístico, ba-

seado no Vortex Search.

• Verificar a possibilidade de identificação de erros grosseiros (outliers) a partir do vetor de

resíduos, usando ERs;

• Comparar a qualidade do ajustamento com o método clássico dos Mínimos Quadrados

(MMQ);

1.2 Hipóteses

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

já proposta em Dogan (2016).

II. A maioria dos ERs apresentam resultados melhores que o MMQ na maior parte dos cená-

rios de erros testados;

III. É possível detectar a maior parte dos outliers inseridos nas observações a partir dos vetores

de resíduos gerados pelos ERs;
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1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho é dividido em seis capítulos. O primeiro capítulo traz a introdução a pesquisa,

justificando o trabalho, além de apresentar os objetivos.

O capítulo 2, traz uma revisão teórica, 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-heurísticas, junto com os

algoritmos estudados. Ao final, ainda apresenta uma relação de trabalhos relacionados, que

serviram de base para esta pesquisa.

O capítulo 3, apresenta o Independent Vortices Search, trazendo uma análise das característi-

cas e limitações dos algoritmos originais e já conhecidos, além do desenvolvimento e resultados

obtidos com o nova MH. Em seguida, o capítulo 4, demonstra de que maneira foi procedida a

análise da qualidade das soluções obtidas pelos experimentos, também traz mais detalhes da

rede geodésica utilizada e da simulação dos cenários de erros e, por último, o desenvolvimento

e implementação da solução.

O capítulo 5, apresenta a segunda contribuição deste trabalho, expondo os resultados obtidos

nos experimentos de ajustamentos da rede GNSS. Inicia-se com a comparação do limite de corte

e posição da mediana de alguns ERs e, em seguida, os resultados e discussõess dos diversos

cenários de erros. Por último, o capítulo 6 traz as considerações finais sobre o trabalho, além de

apresentar questões para serem exploradas em pesquisas futuras.
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2 REVISÃO TEÓRICA

Este capítulo traz uma revisão teórica dos assuntos que serão discutidos na dissertação. Pri-

meiro, são abordadas as redes geodésicas seguidas pelos erros que as observações delas podem

apresentar. Depois, uma breve explicação da teoria do ajustamento de redes, a apresentação

dos estimadores robustos utilizados na pesquisa, o algoritmo Vortex Search e, por último, os

trabalhos científicos relacionados a este trabalho.

2.1 Redes geodésicas

Constituída por um conjunto de pontos materializados na Terra, uma rede geodésica tem por

finalidade fornecer uma cadeia de vértices com coordenadas de alta precisão e confiabilidade.

Estas redes objetivam servir de amarração (ou referência) para um posicionamento preciso para

curtas e longas distâncias na superfície terrestre. As aplicações na ciência e engenharia são

diversas, entre elas: realização de sistemas de referência; apoio em projetos de levantamento

e mapeamento; gerenciamento territorial; monitoramento de deformações estruturais; locação

de obras de engenharia; monitoramento de fenômenos dinâmicos na superfície da Terra; imple-

mentação e manutenção de vários serviços de infra-estrutura, entre outros. Todos estas aplica-

ções dependem diretamente de pontos de controle com coordenadas tridimensionais altamente

precisas e confiáveis.

A confiabilidade de uma rede está relacionada com a identificação de erros grosseiros e sis-

temáticos, enquanto a precisão está relacionada com a magnitude dos erros aleatórios (KLEIN

et al., 2012). Os erros aleatórios estão 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 não está livre de erros. São conhecidos erros de multicami-

nhamento de sinal, erros de “sem linha de visão” (non-line-of-sight), erro do relógio do satélite,

erro do relógio do receptor, erros devido a ionosfera, erros de operação do equipamento, en-

tre outros (HOFMANN-WELLENHOF; LICHTENEGGER; WASLE, 2008). No caso de uma

rede GNSS, a observação dos vértices se dá com uso de no mínimo dois receptores observando

simultaneamente um par de pontos por vez. Isto já elimina o erro do relógio do satélite, o

erro do relógio do receptor e, se forem vértices próximos, também é eliminado o erro devido a

ionosfera (HOFMANN-WELLENHOF; LICHTENEGGER; WASLE, 2008).

Para estabelecer uma rede geodésica, as observações dos vértices devem ser redundantes, ou

seja, um mesmo vértice “P” deve formar mais de um vetor de observação. A Fig. 1 mostra cinco

pontos de observação (1, 2, 3, 4 e 5) de uma rede, ligados pelos seus vetores de observação (li-

nhas). O ponto 1, por exemplo, é observado três vezes com os vetores 1-2, 1-3 e 1-4 garantindo

a redundância. Além disto, existe a possibilidade que entre os pares de pontos tenha-se mais de

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

1

2

3

4

5

Fonte: Elaborado pelo autor

Em redes GNSS, uma observação se dá 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 observações

Conforme exposto acima, o processo de levantamento de uma rede geodésica está sujeito a

erros na parte instrumental, com alguns destes passíveis de eliminação dependendo da técnica

de levantamento. Observações, de um modo geral, estão sujeitas a vários tipos de erros, entre

eles, erros aleatórios, sistemáticos e grosseiros. Neste trabalho, serão abordados e trabalhados

os erros aleatórios e os grosseiros. Os primeiros, são erros inerentes às observações, ou seja,

não há como evitá-los. Uma observação sempre conterá um erro aleatório, diretamente relaci-

onado com o instrumento ou técnica utilizada na observação. Já os erros grosseiros, consistem

em falhas inesperadas e desconhecidas nas observações, podendo ser de causa humana ou ins-

trumental e de difícil detecção. Quando não identificados, os erros grosseiros podem conduzir

a sérios equívocos 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 observações. Mesmo que grande parte do processo de observação não tenha
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influência humana direta, podemos citar como exemplo, o erro de multicaminhamento de sinal

(reflexão do sinal), em que o sinal eletromagnético que deveria se propagar diretamente ao longo

da linha de visão entre o satélite e o receptor, é refletido ou dispersado por algum objeto antes de

alcançar o instrumento (HOFMANN-WELLENHOF; LICHTENEGGER; WASLE, 2008). Este

erro pode causar falhas graves no vetor de observação e, consequentemente, na determinação

das coordenadas do vértice e na qualidade da rede.

Podemos citar também, alguns os erros grosseiros causados por falha humana, entre eles:

medição incorreta da altura da antena do receptor, neste caso acarretando na informação incor-

reta ao software de processamento; bastão ou tripé de apoio do receptor não nivelado (apru-

mado); anotação incorreta da altura da antena (algarismos invertidos, por exemplo); desloca-

mento do tripé de apoio do receptor durante a observação; entre outros.

Embora os erros aleatórios sejam inevitáveis, os erros grosseiros devem ser evitados e, sem-

pre que possível, identificados e eliminados para a correta determinação das coordenadas na

rede. De acordo com Hampel et al. (1986), a frequência 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 simulações 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 Mínimos

Quadrados (MMQ ou Least Squares method — LS). O MMQ é o melhor estimador linear

imparcial para os parâmetros quando atendida a condição de que apenas os erros aleatórios

(inevitáveis) estão presentes nas observações (KOCH, 1999). Quando isto não ocorre, o MMQ

distribui os erros por vários parâmetros o que dificulta a detecção deles apenas pela busca nos

resíduos.

Porém, outros estimadores podem ser aplicados, sobretudo, quando se desconfia da presença

de erros grosseiros. Nestes casos, a utilização de um estimador robusto (ER) é uma opção para

o cálculo dos parâmetros. Também há possibilidade de aplicar o procedimento de teste data

snooping com o objetivo de localizar estar erros após os ajustamento por MMQ. Porém, testes

estatísticos não são o escopo deste trabalho que focará nos ERs.

Um bom ER, pode estimar os parâmetros de maneira correta mesmo que algumas obser-

vações contenham erros grosseiros. Tanto o MMQ quanto os ERs, são métodos importantes e

serão abordados em mais detalhe, a seguir.

2.3.1 Método dos mínimos quadrados

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

ciências geodésicas. Isso se deve ao fato dele ser o melhor estimador linear imparcial para os
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parâmetros, assumida a condição de que apenas erros aleatórios estejam presentes nas observa-

ções (KOCH, 1999).

Segundo Ghilani (2010), o ajustamento para redes geodésicas pelo MMQ é dado pelo Mo-

delo de Gauss-Markov (ou Método Paramétrico), dado por:

An×pxp×1 = ln×1 + vn×1 (2.1)

onde, A é a matriz das derivadas parciais (matriz design ou, ainda, Jacobiana), x é o vetor de

correção aos parâmetros para o modelo linearizado, que queremos estimar, l o vetor das obser-

vações do modelo linearizado e v o vetor de resíduos. n é igual a quantidade de observações e

p o número de parâmetros, ou seja, a quantidade de valores de coordenadas a estimar.

A matriz A é formada pelas derivadas parciais das equações de observação em relação a

cada parâmetro. 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 formação do vetor l, podemos tomar como exemplo um vetor de observação formado

pelos pontos A e B. Os valores do vetor l, correspondentes a esta observação, serão dados por:

lXAB
= XA +∆XAB

lYAB
= YA +∆YAB

lZAB
= ZA +∆ZAB

onde, XA, YA e ZA, são as coordenadas do vértice A no sistema cartesiano do datum adotado e

∆XAB, ∆YAB e ∆ZAB, são as distâncias relativas entre os pontos A e B.

Ocorre que o vetor v tem na mesma posição, os resíduos calculados para as observações em

l. E o vetor resultante x, é composto pelas coordenadas dos pontos no sistema de referência

adotado (GHILANI, 2010).

De acordo com Koch (1999), a condução do ajustamento pelo MMQ é dada por:

x =
(

ATWA
)

−1
ATWl (2.2)

onde AT representa transposição da matriz das derivadas parciais, −1 a inversão matricial e W

a matriz peso das observações. Esta última, é obtida a partir da seguinte equação (GHILANI,

2010):

Wn×n = σ2
Σ

−1
n×n (2.3)

sendo Σ a matriz de covariâncias das observações e σ2 o fator de variância a priori, valor usado

para escalar Σ−1, que pode ser, por exemplo, arbitrado como sendo igual a 1.

A solução final, então, é dada por:

x̂ = x0 + x (2.4)
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onde x0 é o vetor de parâmetros aproximados para as equações de observação, x o vetor dos

parâmetros dado pelo modelo para correção do x0 e x̂ o vetor de parâmetros 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

possíveis erros grosseiros, é a aplicação de métodos que possam detectar a presença destes

outliers e proceder a rejeição das observações contaminadas, numa etapa anterior ao MMQ.

Porém, conforme Huber e Ronchetti (2009), raramente é possível separar o processo nessas

duas etapas.

Em um ajustamento com vários parâmetros, os erros grosseiros são difíceis de detectar

podendo resultar em falsas rejeições ou falsas retenções. Neste caso, estas duas etapas podem

se tornar mais difíceis do que a aplicação direta de um Estimador Robusto (ER). Além disso,

estas técnicas dificilmente conseguem lidar com a presença de múltiplos erros grosseiros, pois

pode ocorrer de um segundo erro grosseiro ocultar o primeiro (HUBER; RONCHETTI, 2009).

Os ERs são baseados na minimização de uma função (chamada de estimador) com a fina-

lidade de obter uma solução que tenha resistência máxima ao não adequamento às suposições

do modelo estatístico. Conforme Huber e Ronchetti (2009), o termo “robusto” significa uma

insensibilidade a pequenos afastamentos (deviations) das suposições (assumptions) adotadas.

Em outras palavras, os ERs não devem sofrer grandes distorções na estimativa dos parâmetros

quando as observações contiverem alguns erros grosseiros, sistemáticos ou o modelo não estiver

adequado.

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

damente nas próximas páginas. São eles:

• Mínimos Quadrados Aparados (Least Trimmed Squares — LTS) (ROUSSEEUW, 1984);

• Mínima Mediana dos Quadrados (Least Median of Squares — LMS) (ROUSSEEUW,

1984);

• Mínimos Quadrados Aparados com Restrição de Redundância (Least Trimmed Squares

with Redundancy Constraint — LTS-RC) (KOCH et al., 2017);

• Método dos Mínimos Quadrados Robusto com Sinais Restringidos (Sign-Constrained

Robust Least Squares — SRLS) (XU, 2005);

• Mínimos Quadrados Reponderados Iterativamente (Iteratively Reweighted Least Squares

— IRLS). Uma abordagem clássica de ajustes dos pesos de forma iterativa para estimação

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

• Mínimos Desvios Absolutos Aparados (Least Trimmed Absolute deviations — LTA) (TA-

BLEMAN, 1994);
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2.4.1 Mínimos Quadrados Aparados (Least Trimmed Squares)

O LTS foi desenvolvido em Rousseeuw (1984) e substitui a soma do quadrado dos resíduos

do MMQ por uma parte da soma do quadrado dos resíduos. O método consiste em usar o vetor

de resíduos (v) do modelo de Gauss-Markov, aplicar o quadrado a cada um de seus valores

e somar somente h menores quadrados dos resíduos, suprimindo os maiores. Desta forma, o

algoritmo de otimização aplicado deve trabalhar de forma iterativa a fim de minimizar a soma.

O modelo matemático do LTS é dado por:

min
h

∑

i=1

v2i (2.5)

onde h representa a quantidade de resíduos que permanecerão no vetor para a soma e v2i corres-

ponde ao quadrado do i-ésimo resíduo do vetor v do modelo de Gauss-Markov.

Conforme Rousseeuw e Leroy (1987, p. 132), h é definido por:

h = (n+ p+ 1) /2 (2.6)

onde n é o número de observações e p o número de parâmetros. Caso (n+ p+ 1) seja ímpar, o

valor de (n+ p) é usado para a divisão por 2. Na prática, a equação 2.6 pode ser implementada

como int [(n+ p+ 1) /2], onde a função int () extrai o valor inteiro do resultado.

Sabendo que no ajustamento de redes geodésicas por MMQ, a matriz peso das observa-

ções (W ) faz parte da estimativa dos parâmetros, faz-se necessário utilizá-la, também, no LTS.

Além disso, o fato das observações correlacionadas nas redes geodésicas GNSS formarem uma

matriz peso com alguns valores negativos de covariância, o corte dos resíduos deve ser execu-

tado somente após a extração dos valores absolutos dos resíduos ponderados ao quadrado, para

eliminar a influência dos sinais no ordenamento dos valores no vetor. Isto resulta no seguinte

modelo:

min
h

∑

i=1

∣

∣Wv2
∣

∣

i
(2.7)

onde
∣

∣Wv2
∣

∣

i
é o i-ésimo quadrado do resíduo, ponderado pela matriz peso.

2.4.2 Mínima Mediana dos Quadrados (Least Median of Squares)

Também proposto em Rousseeuw (1984), o LMS substitui a soma do quadrado dos resíduos

do MMQ pela mediana do quadrado dos resíduos. Assim como no LTS, é feito uso do vetor

de resíduos (v) do modelo de Gauss-Markov e aplicado o quadrado a cada um de seus valores.

Após isso, extrai-se o valor de mediana a partir do vetor devidamente ordenado. O modelo
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matemático, já adaptado às redes geodésicas GNSS é dado por:

min medh
i=1,2,...,n

∣

∣Wv2
∣

∣

i
(2.8)

onde Wi é o i-ésimo peso da i-ésima observação, que corresponde a seu resíduo em vi. A

posição da mediana (medh), é definida mesma forma que o limite de corte do LTS, usando a

equação 2.6.

2.4.3 Mínimos Quadrados Aparados com Restrição de Redundância (Least Trimmed Squares

with Redundancy Constraint)

O LTS-RC é uma modificação do LTS clássico adicionando uma restrição ao processo de

eliminação no vetor de resíduos (KOCH et al., 2017). Este ajuste, garante que cada parâme-

tro continue associado a pelo menos duas observação presentes na soma, evitando perda de

redundância nas observações no momento da eliminação dos resíduos.

Como o estimador LTS resolve o modelo removendo os maiores resíduos quadrados pon-

derados do vetor e, então, executa a soma, a restrição é baseada na ideia de evitar uma quebra

na redundância, evitando a eliminação de todos os resíduos associados a um único parâmetro.

Ao eliminar os valores mais altos de maneira direta, o somatório pode levar a um valor menor,

mas com uma solução irreal, se todos os resíduos relacionados a um único parâmetro forem

eliminados.

Conforme o pseudo-código apresentado em Koch et al. (2017), a aplicação da restrição é

feita após o cálculo do quadrado dos resíduos ponderados absolutos (vW = |Wv2|) quando um

processo iterativo começa a eliminar os maiores valores. Enquanto o procedimento iterativo é

executado, uma instrução condicional verifica se, ao excluir o resíduo, restam pelo menos dois

resíduos associados a duas observações para cada parâmetro. Se esta condição for satisfeita, o

resíduo é eliminado; caso contrário, ele será ignorado e a iteração seguirá até o próximo valor

no vetor. Ou seja, a solução é penalizada ao manter um valor maior na soma, indicando que

não é o caminho ideal para a estimativa. Isso significa que, para uma ajustamento correto, todos

os parâmetros devem ter um número suficiente de observações representadas na soma do vetor

de resíduos. O processo continua até que todos os u = n − h resíduos estejam eliminados do

vetor. Em seguida, o valor final é obtido somando os valores restantes, como no LTS clássico.

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

Para o modelo de ajustamento das redes geodésicas estabelecidas exclusivamente com ob-

servações GNSS, um parâmetro pode ser definido por uma única observação, sendo assim,

poderia-se cogitar restringir o algoritmo para obsCount [pi] > 1. Porém, não haveria redundân-

cia neste caso e o parâmetro seria definido somente por esta observação. Por isso, o algoritmo

procura manter, no mínimo, duas observações por parâmetro garantindo algum ajuste e ponde-

ração.
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Data: vW : Vetor ordenado do quadrado dos resíduos ponderados absolutos e
parâmetros relacionados a cada resíduo.

obsCount: Uma matriz com o número total de observações para cada parâmetro, que
corresponde ao número total de resíduos.
n: A quantidade de observações.
u: A quantidade de resíduos a serem excluídos de vW .
Result: vW com os restantes resíduos para somatório

1 i← n− 1 ; // Recebe posição do maior resíduo no vetor

ordenado vW

2 while u > 0 do
3 // Recebe os parâmetros (p1, p2) relacionados ao i-ésimo

resíduo

4 p1 ← viW [p1] ;
5 p2 ← viW [p2] ;
6 // Se restam pelo menos mais de duas observações para p1

e p2
7 if obsCount[p1] > 2 and obsCount[p2] > 2 then
8 unset( viW ) ; // Exclue o atual resíduo

9 u← u− 1 ; // Diminui a quantidade de resíduos a

eliminar

10 update( obsCount ) ; // Atualiza o número de observações

restantes para cada parâmetro

11 end
12 i← i− 1 ; // Define a posição do próximo maior resíduo no

vetor ordenado

13 end
14 return vW

Algorithm 1: pseudo-código da restrição proposta em Koch et al. (2017).

Nos casos de problemas em que um parâmetro dependa de mais de um tipo de observação

para poder ser calculado, o algoritmo deve ser adaptado para garantir que cada tipo de observa-

ção esteja presente no mínimo duas vezes. Por exemplo, no caso de uma rede planimétrica por

métodos clássicos, uma coordenada precisaria de duas leituras de ângulo (ou azimute) e duas

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

presença destes dois tipos de grandezas por parâmetro, totalizando quatro observações.

2.4.4 Método dos Mínimos Quadrados Robusto com Sinais Restringidos (Sign-Constrained

Robust Least Squares)

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

de uma função a ser otimizada. Isso torna a sua aplicação mais complexa, porém, segundo o

autor, melhora a estimativa dos parâmetros na presença de erros grosseiros.
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O SRLS tem como estimador a função abaixo:

min
(

vTWRv
)

/rWR
(2.9)

onde os elementos da diagonal de WR são definidos por:

wR
i =







wi se |vi| ≤ Cσ̂/
√
wi

0 caso contrário
(2.10)

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 observações. Para casos com 1% de outliers, C = 2, 0,

para 10% C = 1, 0. σ̂ é uma estimativa do desvio padrão do peso unitário, na prática dado por

1, 483 × med
(√

wi |vi|
)

, sendo med
(√

wi |vi|
)

a mediana dos valores absolutos dos resíduos

de
√
wi |vi|. rWR

é o posto matricial (rank) de WR.

Porém, devido a presença de valores de covariância na matriz peso nas redes geodésicas

GNSS, a montagem final da matriz WR pode ser dada pela Eq. 2.11 (YETKIN; BERBER,

2012; GUO; OU; WANG, 2010):

WR = diag
(

wR
1 , . . . , w

R
n

)

·W · diag
(

wR
1 , . . . , w

R
n

)

(2.11)

onde diag
(

wR
1 , . . . , w

R
n

)

são os elementos calculados pela equação 2.10, distribuídos ao longo

de uma matriz diagonal.

Além da minimização da Eq. 2.9, e da restrição para a montagem de WR, o SRLS ainda é

condicionado ao seguinte somatório:

n
∑

i=1

sign (vi) = 0 (2.12)

com sign sendo a função que analisa o sinal dos resíduos, dada por:

sign(x) =



















1 se x > 0

0 se x = 0

−1 se x < 0

(2.13)

Para os casos em que o número de observações é ímpar, a Eq. 2.12 torna-se |∑n

i=1 sign (vi)| =
1, sem perda da solução robusta final (XU, 2005). A Eq. 2.12, na prática, é utilizada para pe-

nalizar a Eq. 2.9, caso seu resultado seja diferente 0 para n par, ou, 0 ou 1, no caso de n ser

ímpar.
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2.4.5 Mínimos Quadrados Reponderados Iterativamente (Iteratively Reweighted Least Squa-

res)

O método dos Mínimos Quadrados Reponderados Iterativamente (IRLS) representa neste

trabalho uma classe de ERs que não necessitam de métodos de otimização numérica para serem

solucionados. Estes estimadores trazem consigo um método iterativo próprio para obtenção da

solução robusta, trabalhando com alterações nos valores dos pesos de acordo com a estratégia

e característica de cada ER. Existem diversos outros ERs deste tipo, como por exemplo, os

Estimadores M de Huber. Porém, neste trabalho priorizou-se ERs que não possuíssem equacio-

namento pronto para resolução do mesmo. Ainda assim, o IRLS foi escolhido e implementado

para fins de comparação com os demais ERs.

O IRLS abordado neste trabalho é 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 comparação dos resultados deste

ER de abordagem iterativa própria, com outros ERs que necessitam de otimização 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 é adotada a mesma

técnica, que é dada por:

wi =







1 se |τi| ≤ C

C/ |τi| se |τi| > C
(2.14)

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 observações. Para casos com 1% de outliers, C = 2, 0,

para 10% C = 1, 0. τi é dado por:

τi =
cTi Wv

σ
√

cTi WRci
(2.15)

com ci sendo um vetor nulo com valor de 1 na posição i e σ dado pela mediana normalizada

dos resíduos absolutos dividida por 0, 6745. Por fim, R é calculado aplicando a Eq. 2.16:

R = I −A
(

ATWA
)

−1
ATW (2.16)

sendo I uma matriz identidade.

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

resolvido conforme os passos a seguir:

1. Definir o contador para i = 0 e calcula a solução inicial dos parâmetros x̂(0) usando a

equação 2.2.

2. Definir i = i+ 1 e implementar a estratégia de ajustes de pesos I com 2.14.
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3. Construir a matriz peso equivalente WR usando a equação 2.11 aplicando os valores

calculados para wi

4. Parar a iteração se: a diferença
∥

∥x̂(i) − x̂(i−1)
∥

∥ é menor que um valor de parada; ou, um

número máximo de iterações foi atingido. Caso contrário, volta ao passo 2 e começa uma

nova iteração.

2.4.6 Mínimos Desvios Absolutos Aparados (Least Trimmed Absolute deviations)

O LTA desenvolvido em Tableman (1994) tem uma formulação muito parecida com o LTS.

Em vez de somar parte da soma do quadrado dos resíduos, o LTA soma parte dos resíduos

absolutos. Isto consiste em usar o vetor de resíduos (v) do modelo de Gauss-Markov, extrair

o valor absoluto de cada um de seus valores e somar somente h menores resíduos, suprimindo

os maiores. O modelo matemático, já adaptado para o caso de ajustamento de redes geodésicas

GNSS é dado por:

min
h

∑

i=1

∣

∣Wv
∣

∣

i
(2.17)

onde Wi é o i-ésimo peso da i-ésima observação, que corresponde a seu resíduo em vi. A

posição de corte (h), é definida mesma forma que o limite de corte do LTS, usando a equação

2.6.

2.4.7 A posição da mediana no LMS e o limite de corte no LTS e LTS-RC

Conforme exposto anteriormente, o LMS tem a posição da mediana definida por h aplicando

a Eq. 2.6. Do mesmo modo, o limite de corte (resíduos restantes para a soma) do LTS e do LTS-

RC, é definido com base na mesma equação.

Alguns estudos, porém, utilizam uma variação desta equação, definindo-a conforme abaixo

(YETKIN; BERBER, 2014):

h = (n+ 1) /2 (2.18)

onde n é o número de observações. Neste caso, a implementação pode seguir a mesma lógica da

Eq. 2.6 utilizando a função int () que extrai o valor inteiro do resultado, ficando int [(n+ 1) /2].

Percebe-se que a única diferença em relação à Eq. 2.6, é a ausência da variável p (número

de parâmetros). A justificativa apresentada para definir o valor de h desta maneira, é de que o

estimador apresentaria uma maior robustez e resistência à outliers, uma vez que mais resíduos

estariam sendo cortados (no caso do LTS e LTS-RC), ou, a mediana deixaria mais e maiores

resíduos para além dela (no caso do LMS). Em outras palavras, o estimador pode perder a

sua robustez se h for um valor muito rigoroso, ou seja, um limite maior. No caso do LTS, na

hipótese de um valor máximo para h, com h = n, ele se tornaria igual ao LS (MMQ), pois não

haveria eliminações no vetor antes da soma.
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Em termos práticos, para os ERs LTS e LTS-RC, um limite menor indica que menos resíduos

serão levados em consideração na estimativa, ou seja, mais valores serão ignorados no vetor de

resíduos. Enquanto que com um limite maior, mais valores serão somados para a estimativa,

ou seja, menos resíduos serão descartados. Para o LMS, a ideia do limite define a posição da

mediana. Com o limite maior, a localização do resíduo que será considerado a mediana estará

mais afastada do centro em direção aos valores maiores. Ao passo que com o limite menor, a

mediana será considerada mais ao centro do vetor de resíduos.

Deste modo, além de testar e analisar todos os ERs apresentados neste capítulo, 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 Aplicação dos estimadores robustos

Com exceção do IRLS, todos os outros ERs necessitam de um algoritmo de otimização

numérica. Para isso, o algoritmo deve explorar os valores dos parâmetros (coordenadas dos

vértices), gerar os resíduos com o modelo de Gauss-Markov e, então, através da função objetivo

do ER, calcular um valor de aptidão (fitness) da solução. 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-heurístico. As MHs e suas características serão objeto de discussão na seção seguinte.

2.5 Algoritmos meta-heurísticos

Os algoritmos meta-heurísticos, ou meta-heurísticas (MHs), que compreendem o método da

meta-heurística, são desenvolvidos para resolver problemas de otimização de maneira genérica

sem ter que se adaptar profundamente ao problema em questão. Daí o prefixo “meta” indicando

que os algoritmos são um nível superior aos métodos heurísticos de solução de problemas es-

pecíficos (TALBI, 2009).

As meta-heurísticas geralmente são aplicadas em problemas que não possuem um proce-

dimento específico para resolução. Muitas vezes, remetendo a problemas complexos das mais

variadas áreas incluindo a engenharia. Apesar desses algoritmos não terem um propósito espe-

cífico, a maioria possui características comuns entre eles (BOUSSAÏD; LEPAGNOT; SIARRY,

2013):

• São inspirados na natureza baseando-se na física, biologia ou etologia (comportamento

dos animais);

• Fazem uso de componentes estocásticos, envolvendo variáveis randômicas;

• Não fazem uso da matriz de derivadas parciais (design) A da função objetiva1;

1Apesar dos algoritmos meta-heurísticos não fazerem uso da matriz A, neste de trabalho ela não é desprezada.
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• Podem possuir diversos parâmetros que devem ser ajustados manualmente de acordo com

o problema abordado.

Para conseguirem chegar a solução de um dado problema de otimização, estes algoritmos

possuem dois aspectos divergentes e comuns a todos: exploração do espaço de procura (diver-

sificação) e investigação das melhores soluções encontradas (intensificação).

A exploração é explicada pela capacidade do algoritmo encontrar regiões que possam conter

boas soluções dentro de um determinado espaço de busca que, na programação do algoritmo,

são buscas aleatórias (TALBI, 2009). Ou seja, aqui a meta-heurística faz uma busca global

dentro do limite de procura estabelecido, tentando identificar áreas com resultados promissores

para a solução do problema estabelecido.

Na investigação, regiões com soluções promissoras são apuradas mais detalhadamente na

expectativa de encontrar resultados melhores (TALBI, 2009). Isto é, o algoritmo intensifica a

procura pela solução em uma determinada região, fazendo um tipo de busca local.

Atualmente, no meio científico, é possível encontrar centenas de algoritmos meta-heurísticos.

Conforme Sörensen (2015), a maioria das MHs novas, são baseadas em uma nova metáfora ape-

nas renomeando conceitos existentes. Mesmo que os métodos possam ser chamados de novos

por seus desenvolvedores, muitos não apresentam novas ideias, exceto uma ocasional variante

de uma MH já existente, sem agregar nada a ciência. Em geral, estas metáforas tendem a

dificultar o entendimento e a estratégia por trás do método de otimização e, às vezes, nem re-

motamente se assemelham ao processo em que foram modeladas. Ainda segundo o autor, a

verdadeira inovação na pesquisa meta-heurística, não 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-heurístico deve ser explicado usando a terminologia de otimização,

evitando uma linguagem de alguma metáfora obscura. Em outras palavras, todo projeto meta-

heurístico deveria regressar a uma situação na qual os métodos são desenvolvidos com base na

percepção da estrutura do problema (SÖRENSEN, 2015).

Neste trabalho, serão abordados cinco algoritmos ao todo2. Primeiro, o Vortex Search (VS)

(DOGAN; ÖLMEZ, 2015a) e o Modified Vortex Search (ModVS) (DOGAN, 2016), ambos

baseados em uma estratégia de busca que lembra as linhas de corrente de um vórtice, com

o último sendo uma proposta de aperfeiçoamento do primeiro. Em seguida, a Artificial Bee

Colony (Colônia de Abelhas Artificiais — ABC) (KARABOGA, 2005; KARABOGA; BAS-

TURK, 2007) bastante difundida e aplicada no meio científico, que lembra o trabalho coletivo e

inteligente das abelhas na busca por comida. Outro algoritmo que será apresentado é o Hybrid

Vortex Search algorithm (Pesquisa de vórtices híbrida — HVS) (WANG; WU; WAN, 2017)

que faz um junção 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 necessária para obtenção
do vetor de resíduos v, que é objeto de análise e cálculo dos ERs.

2Caso o leitor queira se aprofundar sobre o tema das MHs, pode consultar Osman e Kelly (1997); Talbi (2009);
Boussaïd, Lepagnot e Siarry (2013), entre outros.
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último, no capítulo 3, o Independent Vortices Search (Pesquisa de Vórtices Independentes —

IVS) como proposta de uma nova MH, mais eficiente, com melhores resultados e trazendo uma

análise mais profunda do funcionamento dos algoritmos na busca por soluções. Todas as MHs

citadas serão explicadas e detalhadas nas subseções seguintes, e servirão de comparação com o

desempenho do IVS, que será apresentado no capítulo 3.

2.5.1 Vortex Search e Modified Vortex Search

O Vortex Search (Pesquisa de vórtice — VS) é uma MH de solução única para otimização

de funções numéricas. A otimização se dá pela geração de novos candidatos (soluções) ao

redor da melhor solução de momento, movendo-se ao longo do espaço de busca quando uma

solução melhor é obtida. O raio que define o limite para geração de novas soluções candidatas

diminui ao longo dos ciclos e consegue transitar bem de uma pesquisa global para uma local,

proporcionando, assim, um equilíbrio adequado entre exploração e investigação.

A limitação do VS, se dá pelo fato de um único centro com raio adaptável fazer a busca,

podendo ficar preso em um mínimo local. Deste modo, o Modified Vortex Search (Pesquisa de

vórtices modificada - ModVS) veio com a proposta de utilizar vários centros ao mesmo tempo

na busca do mínimo global.

Tanto o VS quanto o ModVS definem o raio inicial do(s) centro(s) aplicando a Eq. 2.19,

abrangendo todo espaço de busca. De modo similar, a solução inicial é obtida aplicando-se a

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

r0j =
xmin,j − xmax,j

2
, (2.19)

µ0j =
xmin,j + xmax,j

2
. (2.20)

Aqui, r0j é o raio inicial do j-ésimo parâmetro, xmin,j e xmax,j são, respectivamente, os limites

mínimos e máximos do j-ésimo parâmetro. µ0j é, ao mesmo tempo, o centro do vórtice e a

solução inicial para o parâmetro j.

Em cada ciclo, o raio diminui para limitar o espaço de geração de novas soluções candidatas,

de modo que elas ficam cada vez mais próximas da melhor solução encontrada. A abordagem

de um raio decrescente corresponde à definição em Dogan e Ölmez (2015a), que é obtida pela

Eq. 2.21 e fornece um controle satisfatório do processo de exploração e investigação.

rc = r0 · (1/R) · γ (R, ac) (2.21)

Sendo rc o tamanho do raio no ciclo c, R uma constante fixada em 0.1 que controla a resolução

da busca do algoritmo ao atingir aproximadamente a metade do número de iterações, e γ (R, ac)
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a função gama inversa incompleta dada pela Eq. 2.22:

γ (R, ac) =

∫ R

0

e−ttac−1dt ac > 0 (2.22)

onde ac é o parâmetro que define a forma (shape) a cada ciclo, definido pela Eq. 2.23 abaixo.

ac = 1− c

Cmax

(2.23)

Aqui, a equação do parâmetro de forma (shape) usa a contagem de ciclos c e o número máximo

de iterações Cmax.

O vetor de soluções candidatas s é gerado aleatoriamente sobre o centro µ usando a distri-

buição Normal Multivariada (DNM) dada pela Eq. 2.24 com desvio padrão de r:

p(z|µ,Σ) =
1

√

(2π)p |Σ|
exp

(

−1

2
(z − µ)T Σ

−1 (z − µ)

)

(2.24)

onde p representa o número de dimensões (quantidade de parâmetros), Σ a matriz de covari-

ância do parâmetros, z o p × 1 vetor de variáveis aleatórias, e µ o p × 1 vetor de centros do

parâmetro.

Uma vez que as soluções candidatas foram geradas, o algoritmo testa os valores para con-

firmar se estão dentro do espaço de busca usando a Eq. 2.25, com “rand” definindo um valor

real aleatório entre [0;1]:

xi,j =







xi,j, se xmin,j ≤ xi,j ≤ xmax,j;

rand× (xmax,j − xmin,j) + xmin,j, caso contrário.
(2.25)

Para cada solução candidata, uma função de aptidão avalia o resultado com base na fun-

ção do problema escolhido. Se algum candidato produzir uma solução melhor que a atual, o

centro (µ) será deslocado para a nova solução e os demais candidatos serão descartados. Caso

contrário, a melhor solução atual (também centro atual) será mantida e todos os candidatos são

rejeitados. Para tal avaliação, uma função de aptidão (Eq. 2.26) pode ser aplicada, onde fi é o

resultado da função objetivo do i-ésimo candidato:

fiti =
1

1 + |fi|
(2.26)

Esta função de aptidão não tem influência direta no resultado, apenas normaliza os valores

da fi para que fiquem no intervalo real de [0; 1].

Além do espaço de busca, os demais parâmetros a serem definidos no VS são o número de

ciclos e a quantidade de soluções candidatas. Isso ajuda a manter a configuração do algoritmo

bastante simples, já que não requer parâmetros adicionais, exceto os citados acima, comuns a

todas as meta-heurísticas.
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Todos as equações acima são utilizadas tanto pelo VS quanto pelo ModVS. Porém, por fazer

uso de vários vórtices, o ModVS ajusta as posições dos seus centros a cada ciclo, baseando-se

no vórtice com melhor solução. Isso faz com que haja uma separação entre a posição do centro

µl para geração de novas soluções, e a melhor solução sl de um dado vórtice l. Para isso, o

ModVS aplica a Eq. 2.27

µl = sl + rand (sl + sbest) (2.27)

onde µl é a nova posição do centro l, sl a melhor solução do centro l e sbest o resultado do vórtice

com melhor solução. Ou seja, a cada ciclo, todos os centros — exceto o vórtice com melhor

solução — ganham novas posições a partir da equação acima. O pseudo-código do Vortex

Search é apresentado no Algoritmo 2, neste caso, utilizando o número ciclos como critério de

parada.

Data: r0: Centro inicial usando a Eq. 2.19
µ0: Solução inicial calculada com a Eq. 2.20
fitsbest : Aptidão da melhor solução aplicando Eq. 2.26
Result: sbest: Melhor solução encontrada

1 c← 0 ; // define o ciclo inicial

2 while c < Cmax do
3 s← gerar(µ) ; // Gera vetor soluções candidatas s ao redor

do centro µ
4 verificarLimites(s) ; // Verifica os limites do espaço de busca

para os candidatos gerados aplicando a Eq. 2.25

5 s′ ← seleciona(s) ; // Seleciona melhor solução candidata

6 // Se a aptidão da melhor solução candidata superar a

aptidão da melhor solução atual, salva a nova

solução

7 if fits′ < fitsbest then
8 sbest ← s′ ;
9 fitsbest ← fits′ ;

10 end
11 µc+1 ← sbest ; // Centro é movido para a melhor solução

12 rc+1 ← decresceRaio (rc) ; // Decresce tamanho do raio

13 c = c+ 1;
14 end
15 return sbest

Algorithm 2: Pseudo-código do Vortex Search original

2.5.2 Artificial Bee Colony

Entre os algoritmos de inteligência coletiva mais conhecidos está a Colônia Artificial de

Abelhas (Artificial Bee Colony - ABC) proposto inicialmente em Karaboga (2005) e disponível
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gratuitamente1. A ABC é um algoritmo de minimização numérica, baseado no comportamento

das abelhas, fazendo a procura dos valores ótimos que atendem a uma dada função objetivo.

Suas principais características serão abordadas a seguir, dividas em, organização da colônia e

estrutura do algoritmo, parâmetros e execução do algoritmo, e, processos de seleção envolvidos.

2.5.2.1 Organização da colônia e estrutura do algoritmo

A organização da colônia artificial se dá pela divisão em três grupos de abelhas, conforme

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

• Abelhas trabalhadoras artificiais: são alocadas nas fontes de alimento (ou comidas) e

representam 50% das abelhas da colônia. Para cada fonte de alimento existente, apenas

uma abelha trabalhadora é alocada, logo, o número de trabalhadoras é igual ao número

de fontes de alimento;

• Abelhas observadoras artificiais: representam a outra metade da colônia. São as abelhas

que ficam na chamada área de dança da colônia e esperam as informações 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;

• 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 posição das fontes de alimento se refere a uma possível solução para o

problema de otimização enquanto a quantidade de néctar de uma fonte corresponde a qualidade

(aptidão ou fitness) daquela solução (KARABOGA; BASTURK, 2007). Segundo Karaboga

et al. (2012), o algoritmo genérico da ABC é dado pelas seguintes etapas:

• Fase de inicialização

• REPETE

a) Fase das abelhas trabalhadoras

b) Fase das abelhas observadoras

c) Fase das abelhas exploradoras

d) Memoriza a melhor solução encontrada até então

• ATÉ (Ciclos = Número Máximo de Ciclos ou Tempo de Execução Máximo da CPU)

1http://mf.erciyes.edu.tr/abc/
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Ao iniciar, são definidos alguns parâmetros de execução e o algoritmo gera aleatoriamente

as fontes de alimento com uso de abelhas exploradoras artificiais, compreendendo a fase de

inicialização (KARABOGA; BASTURK, 2007).

Em seguida, o algoritmo entra no processo de repetição (ciclos), inciando com a fase das

abelhas trabalhadoras. Nesta fase, cada uma das abelhas vai a uma fonte de alimento e trabalha

na vizinhança próxima a procura de uma fonte que tenha mais néctar do que a fonte salva na

memória (atual). Ao encontrar uma nova fonte elas verificam a quantidade de néctar e calculam

a aptidão (fitness). Após isto, elas compartilham as informações com as abelhas observadoras

que estão a espera na área de dança da colônia (KARABOGA; BASTURK, 2007).

Na fase seguinte, as abelhas observadoras artificiais escolhem uma fonte de alimento de

forma probabilística, dependendo da informação trazida pelas abelhas trabalhadoras, com o

objetivo de explorá-la. Quanto mais néctar (mais aptidão) 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 vizinhança que tenha mais néctar do

que a fonte salva na memória (KARABOGA; BASTURK, 2007).

Na última fase, as abelhas trabalhadoras que não conseguiram encontrar fontes de alimento

melhores na vizinhança, depois de uma certa quantidade de tentativas, passam a ser abelhas

exploradoras e partem para procura de novas fontes de alimento. Esta nova posição substituirá

a fonte anterior na memória. No modelo de algoritmo proposto em Karaboga e Basturk (2007),

no máximo uma abelha exploradora poderá sair a procura de novas fontes por ciclo de execução.

As três fases descritas acima, são repetidas até que um critério de parada seja atendido,

como número máximo de ciclos ou tempo de execução da CPU (KARABOGA et al., 2012).

2.5.2.2 Parâmetros e execução do algoritmo

Os parâmetros a serem definidos para a execução do algoritmo da ABC são: o número de

fontes de alimento (número de soluções) SN que serão geradas na fase de inicialização e que

será igual ao número de abelhas trabalhadoras; o valor de limite L para abandono de uma fonte

(solução), após sem sucesso tentar aprimorar o valor de aptidão; e o número máximo de ciclos

de execução (KARABOGA; BASTURK, 2007).

Aqui, também pode-se incluir o limite do espaço de busca para cada parâmetro, xmin,j ,

xmax,j , sendo respectivamente, o limite mínimo e máximo do j-ésimo parâmetro.

Na fase de inicialização, o algoritmo produz aleatoriamente SN soluções, que são a quan-

tidade de posições de fontes de alimento. Ou seja, para um SN de 25, teremos 25 abelhas

trabalhadores e 25 observadoras, trabalhando 50 soluções por ciclo. Cada solução xi com

i = 1, 2, . . . , SN , é um vetor de dimensão j, onde j que corresponde a quantidade de parâ-

metros do problema (KARABOGA; BASTURK, 2007).

Após a inicialização, começa o processo de buscas por soluções com a contagem dos ci-

clos, c = 1, 2, . . . , Cmax, onde Cmax é o limite máximo de ciclos estabelecido. As abelhas
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trabalhadoras e observadoras produzem mutações (modificações) de forma probabilística nas

soluções (fontes) encontrando um novo candidato a solução. Esta nova fonte então é testada

analisando a aptidão (quantidade de néctar). Se for melhor que a solução anterior, então a nova

fonte é substituída na memória, caso contrário a anterior é mantida. A diferença entre as abe-

lhas trabalhadoras e as observadoras está no fato de que há apenas uma abelha trabalhadora

trabalhando por fonte, enquanto as abelhas observadoras escolhem probabilisticamente em qual

solução irão trabalhar. Isto permite ter várias abelhas observadoras fazendo mutações numa

mesma fonte durante a fase delas. Esta escolha probabilística pi é dada pela Eq. 2.28:

pi =
fiti

∑SN

n=1 fitn
, (2.28)

onde fiti é o valor de aptidão (fitness) da i-ésima solução calculada pela abelha trabalhadora

(proporcional a quantidade de néctar encontrado), dividido pelo somatório de todos os valo-

res de aptidão das SN soluções. Quanto maior o valor de pi maior a chance de uma abelha

observadora escolher aquela solução para explorar (KARABOGA; BASTURK, 2007).

No caso de um problema de minimização, o valor de aptidão fiti é o inverso do resultado

da função objetivo, ou seja, quanto menor o resultado da função objetivo calculado a partir das

soluções, maior o valor de aptidão. Sendo assim, temos:

fiti =
1

fi
, (2.29)

onde fi é o resultado da função objetivo, obtido a partir da xi solução (fonte) (KARABOGA;

BASTURK, 2007).

É importante notar que quando fi for igual a 0 esta equação apresentará uma divisão por

0 que resultará em erro no algoritmo. Como alternativa, Akay e Karaboga (2012) propuseram

que o valor de aptidão pode ser produzido pela Eq. 2.30:

fiti =







1
1+fi

se fi ≥ 0

1 + |fi| se fi < 0
(2.30)

Para produzir as mutações nas soluções, tanto as abelhas trabalhadoras quanto as observa-

doras, aplicam a Eq. 2.31, conforme Karaboga e Basturk (2007):

vij = xij + φij (xij − xkj) (2.31)

onde k ∈ {1, 2, . . . , SN} e j ∈ {1, 2, . . . , p}. Tanto k quanto j são índices escolhidos randomi-

camente, porém k deve ser diferente i. xij é a i-ésima solução (atual) para o parâmetro j, φij é

um número real aleatório entre [−1, 1] que produz a nova solução (fonte) em torno de xij , e vij

é a mutação gerada para a i-ésima solução do parâmetro j. Caso a Eq. 2.31 produza um valor

fora dos limites estabelecidos nos parâmetros, ele pode ser alterado para um valor aceitável,

como o próprio limite do espaço de busca (AKAY; KARABOGA, 2012).
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Se após um dado número de ciclos estipulados, uma determinada solução xij não obtiver

melhoras com as modificações geradas, ela é abandonada. Quando isso acontece a fase das

abelhas exploradoras gera uma solução completamente nova que é dada a partir da Eq. 2.32

(KARABOGA; AKAY, 2009):

xij = xmin,j + rand (xmax,j − xmin,j) (2.32)

onde, xmin,j e xmax,j são respectivamente os limites inferiores e superiores para o parâmetro j

e “rand” é um número real aleatório entre [0, 1].

2.5.2.3 Processos de seleção envolvidos

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

1. Uma seleção global usada pelas observadoras artificias para descoberta de regiões pro-

missoras, com base na Eq. 2.28.

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

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

3. Uma seleção local praticada por todas as abelhas artificiais em que avaliam se a quanti-

dade de néctar do novo candidato é maior do que a atual, esquecendo a atual e memori-

zando a nova posição.

4. Um processo de seleção aleatório realizado pelas exploradoras artificiais, conforme a Eq.

2.32.

Todos estes processos de seleção garantem um algoritmo poderoso que não somente trabalhe

em uma busca local (baseando-se nos valores iniciais para gerar novos) mas também execute

uma busca global por novas soluções dentro do espaço 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 vórtices híbrida — HVS) apresenta um

algoritmo que combina as MHs VS e ABC. Segundo Wang, Wu e Wan (2017), embora o VS

tenha bom desempenho na solução de problemas de otimização numérica, ocasionalmente, pode

ocorrer do algoritmo não pesquisar por todo o espaço busca. Combinando o VS e a ABC — que

apresenta bom desempenho na exploração — o trabalho traz um algoritmo híbrido para solução

de problemas de otimização numérica.
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Uma vez compreendidos os algoritmo do VS e da ABC, o funcionamento do HVS é bastante

simples, pois as MHs são empregadas de forma sequencial e com pouquíssimas modificações

nos algoritmo originais. Ao iniciar o otimização pelo HVS, o algoritmo executa a ABC. Nesta

fase, a única diferença para o algoritmo original, é a ausência da fase das abelhas exploradoras.

A ABC é executada até atingir 10% do total de ciclos (ou limite definido). Uma vez atingido

este limite, o HVS pega a melhor solução salva na memória, e a define como sendo o centro

inicial do VS, pulando a fase de geração da solução inicial do VS.

A partir daí, o HVS executa o VS até atingir o limite de ciclos (ou outro) estabelecido, com

uma pequena modificação. A cada geração de candidatos, o algoritmo verifica: se a solução

atual sbest for inferior a melhor solução dentre os candidatos s′, então sbest é substituída pelo

melhor candidato — como ocorre no VS; porém, se a solução atual continuar superior ao me-

lhor candidato, então, o algoritmo gera uma componente aleatória — um número real aleatório

“rand” no intervalo de [0; 1] — e verifica: se “rand” for menor que 0, 5, o centro permanece

com a posição da melhor solução global sbest; caso contrário, o centro é definido na posição da

melhor solução entre os candidatos s′. A aplicação desta estratégia, segundo Wang, Wu e Wan

(2017), se dá pelo fato de ser perigoso tratar a melhor solução sbest como centro o todo tempo,

pois pode ocorrer dela ser um mínimo local e o algoritmo do VS estaria se precipitando. O

algoritmo 3, apresenta o pseudo-código desta estratégia.

1 // Se a solução candidata apresentar resultado pior que a

melhor solução

2 if fits′ < fitsbest then
3 // Se “rand” menor que 0,5, a posição do centro será

sbest, caso contrário será s′

4 if rand < 0, 5 then
5 µ← sbest ;
6 else
7 µ← s′ ;
8 end
9 else

10 // Se não, a posição do centro é definida em s′

11 sbest ← s′ ;
12 µ← sbest ;
13 end
Algorithm 3: Pseudo-código da estratégia do Hybrid Vortex Search de definição da
posição do centro

2.6 Trabalhos Relacionados

Conforme visto, as MHs são bastante genéricas, podendo ser aplicadas em vários problemas.

A implementação delas no ajustamento de redes geodésicas não é uma proposta inédita, porém,

mostra-se recente e pouco explorada. Durante a revisão teórica, realizou-se várias buscas por



52

estudos que fizessem uso desta estratégia e constatou-se que a abordagem é relativamente nova,

com o primeiro estudo publicado em 2007 e o mais recente em 2017. Também, é um método

pouco investigado nas geociências, especialmente no ajustamento de redes geodésicas onde

foram encontrados somente quatro trabalhos científicos publicados em periódicos.

Os trabalhos existentes limitam-se a trabalhar com apenas um ou dois ERs e muitas vezes em

casos simples de ajustamento, sem geração de vários cenários de erros, ou sem erros aleatórios,

apenas grosseiros (outliers). Pelo fato dos erros aleatórios serem inerentes às observações é de

suma importância que se explore soluções de ajustamento que simulem eles, aproximando-se

ao máximo de uma situação real.

O primeiro trabalho encontrado na revisão teórica, foi apresentado em Baselga (2007). O

estudo mostrou a aplicação da otimização global por meio das MHs Simulated Annealing e

Algoritmo Genético, fazendo uso do ER norma ℓ1, na identificação de outliers em redes. No

caso específico do trabalho, se tratava de uma rede de observações no sótão de uma construção

antiga para observar deformações devido a temporais. O trabalho considerou apenas um único

cenário de erros aleatórios e dividiu a simulação 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 questões: qual seria o comportamento da solução para 1) diferentes

cenários de erros aleatórios? e 2) outliers de magnitudes menores, próximas das magnitudes

dos erros aleatórios?

O segundo trabalho em Yetkin e Berber (2012) fez uso do ER SRLS, já 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 e no caso II, com três outliers. O segundo exemplo, em uma rede

GNSS, apresentou um único caso com três erros grosseiros. Infelizmente, este trabalho também

considerou somente um único cenário de erros aleatórios, sempre usando erros grosseiros de

grande magnitude. Isso levanta as mesmas questões 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 Colônia 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 questões 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 Mínimos Quadrados Aparados

com Restrição de Redundância (Least Trimmed Squares with Redundancy Constraint - LTS-

RC) já apresentado aqui. O trabalho testou diversos cenários de magnitudes de outliers com

ambos os ERs, porém não utilizou quaisquer erros aleatórios, deixando em aberto uma questão:

qual seria o comportamento da solução para cenários que contêm erros aleatórios?

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

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

1. Escolha da rede a ser ajustada;

2. Obtenção dos vetores de observação;

3. Montagem do modelo de Gauss-Markov (definição das matrizes A e W e do vetor l);

4. Escolha do ER a ser aplicado;

5. Definição do algoritmo meta-heurístico para minimização da função do ER;

6. Implementação dos algoritmos;

7. Execução das rotinas de ajustamento e obtenção dos resultados.

Expostos todos os ERs considerados neste trabalho, a fundamentação e características dos

trabalhos relacionados, além da rotina de implementação, apresentar-se-á, no próxima capítulo,

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

Este capítulo apresenta uma nova meta-heurística (MH), denominada Independent Vortices

Search (Pesquisa de vórtices independentes - IVS), como primeira contribuição desta disser-

tação para a pesquisa acadêmica. Primeiro, serão abordadas as características e limitações do

VS e ModVS, seguidas pelas estratégias adotadas no desenvolvimento do IVS, apresentando

tanto a descrição do método quanto a discussão. Por último, serão apresentados os resultados

de experimentos comprovando a eficiência do novo método.

3.1 Análise das características e limitações do VS e ModVS

Conforme visto no capítulo anterior, a otimização do Vortex Search (Pesquisa de vórtice

— VS) se dá pela geração de novas soluções ao redor da melhor solução de momento, utili-

zando uma distribuição normal multivariada (DNM), onde o desvio-padrão é igual ao raio do

vórtice. O centro do vórtice move-se ao longo do espaço de busca a medida que uma solução

melhor é encontrada e, o raio, diminui ao longo dos ciclos utilizando uma função gama inversa

incompleta, que faz a transição da pesquisa global à busca local.

Diferente dos Algortimos Genéticos (AGs) e outras MHs, como a Colônia de Abelhas Arti-

ficias (ABC), no VS não há combinações (crossover) nem mutações entre soluções candidatas.

A cada ciclo, um número pré-definido de candidatos são gerados usando uma DNM, onde a me-

lhor solução — seja a atual ou uma nova gerada — é 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 indivíduo é mantido de uma geração para a outra para evitar

a perda da melhor solução candidata. No VS, a melhor solução nunca é descartada. Também,

pelo fato de não haver combinações nem mutações nos candidatos, não há necessidade utilizar

estratégias de seleção de indivíduos. Do mesmo modo, não se encontra no VS, a necessidade

de definir parâmetros extras como Taxa de Mutação, comum nos AGs, ou, Inércia e Confi-

ança, presentes em algoritmos de Otimização por Enxame de Partículas. Essas características,

além de simplificarem o algoritmo, tornam a configuração do VS mais simples, diminuindo a

interferência humana na busca por uma solução adequada ao problema.

Outro aspecto interessante do VS é a transição entre a exploração e a investigação (busca

global e local). Em muitas MHs, como ocorre na ABC e nos AGs, a exploração e investiga-

ção podem ocorrer simultaneamente do início ao fim da execução do algoritmo. Isso traz a

possibilidade dessas MHs encontrarem uma solução suficientemente boa a qualquer momento

da execução, inclusive nos primeiros ciclos, podendo interromper o processo (se assim confi-

guradas). E, caso não encontrem, a exploração global continua ocorrendo mesmo nas últimas

iterações, tentando reduzir a chance de ocorrência de soluções em mínimos locais. Especifica-

mente na ABC, outra estratégia para evitar soluções presas em mínimos, é descartar candidatos

(alimentos) que não estão mais aprimorando o valor de aptidão, dando lugar a outras soluções
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(aleatórias) na memória. Isso faz com que essas MHs possuam uma estratégia uniformemente

presente para geração de soluções por todo o processo.

No VS, como visto na seção 2.5.1, o limite para geração de soluções, é definido pelo tama-

nho do raio do vórtice. Este raio é reduzido ao longo dos ciclos por uma função gama inversa

incompleta (Eq. 2.22), levando em consideração a proporção de ciclos já executados1 (Eq.

2.21). Deste modo, a exploração e investigação ocorrem de forma transitória, não estando

presentes durante toda a execução, e ainda assim proporcionando um equilíbrio adequado. A

vantagem desta estratégia, é o ajuste fino sobre a melhor solução encontrada nos últimos ci-

clos. Ou seja, a solução será intensificada e investigada ao máximo ajustando minimamente

cada parâmetro na tentativa de otimizá-la por completo, enquanto que nos primeiros ciclos, os

candidatos são gerados aleatoriamente por todo o espaço de busca, configurando a exploração.

Porém, o fato de haver uma transição entre a exploração e a investigação traz duas desvan-

tagens. A primeira, é o risco do mínimo local. Apesar de ser uma vulnerabilidade comum a

todas as MHs, no VS, uma vez que o raio do vórtice for suficientemente pequeno e a solução

encontrar-se presa num mínimo local, não haverá qualquer possibilidade da solução global (ou

suficientemente boa) ser obtida na naquela execução. Em outras palavras, o raio do vórtice es-

tará com uma dimensão tão pequena, que os candidatos gerados pela DNM ficarão limitados a

busca local (investigação), longe da solução global. A Fig. 2 apresenta um cenário hipotético de

busca pelo mínimo global, mostrando três momentos na convergência do raio do vórtex durante

a execução. A figura identifica a fragilidade do VS de ficar preso em um mínimo local.

A segunda inconveniência, diz respeito a possibilidade de identificar a dispensabilidade de

processamento requisitada inicialmente, durante a execução. Em outras palavras, ao definir um

limite de execução com número de ciclos ou cálculos de aptidão (Fitness Evaluations — FE)

no VS, estes, terão que ser executados em sua quase totalidade, pois conforme visto, a busca

local (investigação) é realizada somente nas últimas iterações. Para ilustrar melhor, imaginemos

um cenário hipotético em que 500.000 FE fossem o bastante para obter uma solução 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 execução em torno das 500.000 FE, pois

provavelmente já teria encontrado essa solução. Já o VS, acabaria por executar boa parte das

10.000.000 FE, pois apenas no último terço ou quarto dos ciclos estaria contemplando a busca

local, aprimorando os valores da solução.

Para tentar contornar o problema da solução ficar presa em um mínimo local, Dogan (2016)

propôs o Modified Vortex Search (Pesquisa de vórtices modificada — ModVS) em que o al-

goritmo trabalha com vários vórtices ao mesmo tempo, conforme já exposto na seção 2.5.1.

Utilizando a Eq. 2.27, o ModVS ajusta a posição do centro dos vórtices, exceto o de melhor

solução, de modo que estes vórtices venham a se aproximar do vórtex com melhor solução a

cada ciclo.

1Em termos práticos, a dimensão do raio terá aproximadamente 10% do tamanho original ao alcançar metade
dos ciclos requisitados. Ou seja, 10% do tamanho do espaço de busca.
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Figura 2: Cenário hipotético de busca realizada pelo VS. São apresentados três momentos na conver-

gência do raio do vórtex durante a execução. Ao final, vê-se a fragilidade do VS em ficar preso em um

mínimo local. Os pontos indicam candidatos a soluções gerados pelo VS.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Contudo, conforme será apresentado mais adiante, os testes realizados indicam que esta

estratégia não resolveu o problema. Fazendo uma análise da Eq. 2.27 e da estratégia apresen-

tada no trabalho, pode-se concluir que o desempenho desfavorável deve-se, provavelmente, a

dois problemas: 1) aplicar a Eq. 2.27 de modo que o melhor vórtice influencie no centro dos

demais, não necessariamente trará as demais soluções a um mínimo global. Exemplo: caso o

vórtice “A” esteja com seu centro em uma posição que, com o passar dos ciclos, possa convergir

para o mínimo global, e o vórtice “B”, distante dentro do espaço de busca, está com a melhor

solução geral naquele determinado ciclo, ocorrerá que o centro de “A” será “arrastado” em di-

reção ao vórtice “B”. Isso pode fazer com que o raio de “A” deixe de conter o mínimo global

em sua área de geração de soluções candidatas, piorando a busca; 2) A Eq. 2.27 apresenta

uma dificuldade de balanceamento na geração de valores. Em um problema de minimização,

quando o vórtice selecionado estiver muito próximo da melhor solução atual, a equação tende

a extrapolar os valores. A substituição do sinal de “+” por “-” na parte final da equação, pode-

ria reduzir o problema dando mais equilíbrio ao valores gerados, com a maioria deles ficando

entre o intervalo da solução selecionada e da melhor solução. Assim, a equação passa a ser:

µl = sl + rand (sl − sbest). No caso da solução selecionada estar distante da melhor solução

atual, este problema não ocorre nem a Eq. 2.27, nem com a modificação apresentada. A Fig. 3

ilustra as duas situações em três cenários distintos com um centro de pior soluções sendo ajus-

tado ao centro de melhor solução. Enquanto a Eq. 2.27 excede muito os valores intermediários,

uma vez que o vórtex já está próximo da melhor solução, a proposta de modificação deixa a

maioria dos valores dentro do esperado.

Figura 3: Três situações hipotéticas em que o centro de um vórtex (10,0; 2,0; 1,25), é direcionado para
a melhor solução atual (1,0). O gráfico apresenta 50 valores gerados utilizando ambas as equações nas
três situações.

Fonte: Elaborado pelo autor

Expostas estas as limitações, o desenvolvimento de modificações para o VS/ModVS teve

como base manter as características que interessavam — como a ideia de obter um ajuste fino

sobre a solução global — além de tentar contornar o problema do mínimo local sem aumentar
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o custo computacional. A seção a seguir apresentará o IVS, explicando a estratégia adotada.

3.2 Desenvolvimento do IVS

O IVS parte da ideia do Modified Vortex Search algorithm (Pesquisa de vórtices modificada

- ModVS) e segue uma linha de pensamento que acaba por torná-lo menos complexo, além de

mais eficiente na busca da solução. Três estratégias que diferem o IVS do ModVS são propostas.

A primeira grande diferença se dá pela completa eliminação da Eq. 2.27, que controla a

influência dos diversos vórtices uns em relação aos outros. No IVS, os centros passam a agir

de forma independente sem influência dos vizinhos ou do centro de melhor solução. Dessa

forma, é assegurado que cada vórtice prossiga seu caminho em direção ao mínimo, seja local

ou global. O problema da solução mínima global versus local, é, em grande parte, resolvida

aumentado a quantidade de vórtices de acordo com o problema a ser otimizado. A Fig. 4

apresenta uma situação conjecturada em que os vórtices agem de modo independente seguindo

seus caminhos em direção aos mínimos. Graças a característica de ajuste fino das soluções,

cada vórtice explorará os respectivos mínimos encontrados.

Figura 4: Cenário hipotético de busca realizada pelo IVS. É apresentado o momento na convergência do
raio do vórtex em que cada vórtice seguirá sua investigação ao mínimo. Os pontos indicam candidatos a
soluções gerados pelo IVS.

Fonte: Elaborado pelo autor

A segunda característica distinta do IVS, substitui a Eq. 2.20 para cada vórtice adicional.

Em outras palavras, o primeiro vórtice terá a solução inicial definida com a aplicação da Eq.

2.20, enquanto as demais serão geradas de forma aleatória no espaço de busca conforme Eq.
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3.1:

µl
0j = rand× (xmax,j − xmin,j) + xmin,j. (3.1)

Onde, µl
0j é a solução inicial para o parâmetro j do vórtice l, com l > 0, xmin,j e xmax,j são,

respectivamente, os limites mínimos e máximos do j-ésimo parâmetro e “rand” um valor real

aleatório entre [0;1].

A terceira e última modificação no IVS, considera a manutenção do número de candidatos

por vórtice quando configurados mais centros. Na proposta do ModVS, o autor trabalhou com

cinco centros, dividindo os candidatos entre eles, o que, conforme exposto no próprio artigo, não

melhorou muito a solução encontrada, podendo o ModVS ainda ficar preso em mínimos locais

(DOGAN, 2016). No IVS, entretanto, se mantem o número fixo de candidatos por vórtice,

compensando o acréscimo computacional com a diminuição no número total de ciclos. Em

outras palavras, quantos mais vórtices, menos iterações serão executadas proporcionalmente,

mantendo o número total de FEs inicialmente previstos.

Ainda, é possível verificar que as duas primeiras estratégias, abrem a possibilidade de uma

maior diversidade populacional. A eliminação da Eq. 2.27, libera cada vórtex para prosseguir

com suas populações/candidatos, não arrastando-os para próximo de um vórtice com melhor

resultado global de momento. A segunda estratégia (Eq. 3.1), permite uma maior diversidade

já na geração das primeiras soluções. Isso porque a DNM, que utiliza o centro do vórtice

como média para geração de candidatos, gera mais soluções próximas ao centro e menos longe

dela. Com os centros dos vórtices mais distribuídos, os candidatos não ficarão concentrados

em apenas uma parte do espaço de busca. A Tab. 1 apresenta uma tabela com as principais

características das meta-heurísticas abordadas neste trabalho.

Diversos experimentos foram realizados para testes e estas estratégias foram as que se mos-

traram mais eficientes. Na próxima seção 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 soluções obtidas por outras MHs. Para melhor análise, quatro cenários de erros em obser-

vações de uma rede geodésica foram gerados. Usando o estimador LMS, as MHs executaram

vinte e cinco vezes (25x) todos os quatro cenários. Isso permitiu tanto identificar a MH com

melhor resultado, assim como analisar a estabilidade das soluções nas 25 execuções.

As MHs testadas foram:

• Artificial Bee Colony (Colônia de Abelhas Artificiais — ABC) (KARABOGA, 2005;

KARABOGA; BASTURK, 2007);

• Vortex Search algorithm (VS) (DOGAN; ÖLMEZ, 2015a);

• Modified Vortex Search algorithm (ModVS) (DOGAN, 2016);
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• Hybrid Vortex Search algorithm (Pesquisa de vórtices híbrida — HVS) (WANG; WU;

WAN, 2017); e,

• Independent Vortices Search (IVS).

As configurações das MHs obedeceram os seguintes parâmetros: 5.000.000 de FE como critério

de parada do processamento; 50 candidatos por centro, no caso dos algoritmos dos vórtices, e

50 abelhas na ABC (25 fontes de alimentos), o que torna a quantidade de FE por ciclo idêntica

no VS e na ABC. Além disso, duas variações de configuração dos vórtices nas MHs ModVs

e IVS foram testadas: uma com 5 vórtices — conforme em Dogan (2016) — e outra com 40

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

valor intermediário de 40 foi adotado.

Tabela 1: Principais características das meta-heurísticas apresentadas
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É importante salientar que a contagem de ciclos não foi utilizada como parâmetro de con-

figuração nem como critério de parada para as execuções das MHs. Conforme Mernik et al.

(2015), para as comparações entre MHs serem justas, a contagem de ciclos não deve ser usada

como critério de parada, pois cada MH tem diferentes estratégias na sua execução podendo usar

mais ou menos cálculos de aptidão (FE) em cada ciclo. Usar um número fixo de ciclos como

base para interrupção da execução, pode causar grande variação 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 soluções. Sendo assim, os algoritmos foram adaptados

para utilizar a quantidade de FE como critério de interrupção das execuções, permitindo uma

comparação e avaliação de desempenho mais adequada na busca por soluções. Apenas para

situar melhor o leitor, uma execução 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 vórtices e 50 candidatos por centro.

Outro ponto importante, está na implementação do ModVS. Nos experimentos realizados

em Dogan (2016), o autor divide o valor total de candidatos pelo totalidade de vórtices. Ou

seja, nas execuções com 50 candidatos e 5 vórtices, o ModVS gerou apenas 10 candidatos por

vórtice a cada ciclo. Pelo fato deste trabalho utilizar o número de FE como limite de execução

das MHs, cada vórtice gerou o número de candidatos estabelecidos pelo parâmetro inicial, sem

fazer a divisão pelo número de vórtices. Isto é, para uma execução com 50 candidatos e 5

vórtices, gerou-se 50 candidatos por vórtice a cada ciclo. Esta característica é padrão no IVS

— o número de candidatos não é dividido.

Para melhor representação dos resultados, são apresentadas figuras com as soluções em

diagramas de caixa (box-plots). Cada conjunto de barra, linha e pontos representa uma MH ou

uma MH com determinada configuração. Os pontos representam o resultado final de uma das 25

execuções. Quanto mais dispersos maior a variação do resultado. Quanto menor o valor no eixo

y, melhor o resultado. A caixa preenchida representa o desvio-padrão das 25 soluções, enquanto

a linha interna equivale a posição da mediana e a cruzeta simboliza a média. Na legenda, o valor

“c” entre colchetes “c[5]” e “c[40]” representa a quantidade de vórtices, quando aplicável. As

Figs. 5, 6, 7 e 8 apresentam os resultados dos experimentos para os Cenários 01, 02, 03 e 04,

respectivamente.

Analisando os diagramas, fica clara a vantagem do IVS em relação às outras MHs. A

configuração do IVS com 40 vórtices se saiu melhor do que com 5 vórtices, apesar desta última

também ter apresentado bons resultados se compara com as demais MHs. O IVS conseguiu

chegar a valores mínimos apresentando pouquíssima variação e sem recurso computacional

extra. Chama a atenção o ModVS por apresentar desempenho inferior inclusive ao VS original.

Isso leva a cogitar que a Eq. 2.27, já questionada neste trabalho, possa ter sido apresentada

desta forma por equívoco no respectivo artigo. Porém, até a data deste trabalho, não houve

qualquer errata publicada. A estratégia do HVS também não surtiu efeito, tendo soluções muito

parecidas com o VS original. Por fim, a ABC apresentou variação menor nos resultados em
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Figura 5: Valores encontrados no Cenário de Erros 01 para cada MH. c[X] indica a quantidade de
vórtices, quando aplicável.

Fonte: Elaborado pelo autor

geral, se comparada as MHs já conhecidas. Isso demonstra uma certa estabilidade nas soluções,

superada apenas pelo IVS. Todos esses resultados apontam para a hipótese I — “O Independent

Vortices Search é mais eficiente que o algoritmo original e que a alteração já proposta em Dogan

(2016)” — como sendo verdadeira.

Por último, é possível notar alinhamentos horizontais de pontos (soluções), comuns a várias

MHs, identificando mínimos locais em que as MHs ficaram presas durante algumas execuções.

Na Fig. 7 é possível notar uma alinhamento entre os valores 2, 4 e 2, 6 do eixo y, para as MHs

ModVS e HVS. No mesmo diagrama há outra disposição parecida entre os valores 1, 8 e 2, 0

para todas as MHs, coincidindo com a parte inferior das caixas do diagramas das soluções do

VS, ModVS e HVS.

Tendo em vista que o IVS com 40 vórtices é consistente nos resultados, com as melhores

soluções e menor grau de variação, ele foi adotado com esta configuração para otimização dos

ERs empregados neste estudo. Maiores detalhes serão apresentados no próximo capítulo.
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Figura 6: Valores encontrados no Cenário de Erros 02 para cada MH. c[X] indica a quantidade de
vórtices, quando aplicável.

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 7: Valores encontrados no Cenário de Erros 03 para cada MH. c[X] indica a quantidade de
vórtices, quando aplicável.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 8: Valores encontrados no Cenário de Erros 04 para cada MH. c[X] indica a quantidade de
vórtices, quando aplicável.

Fonte: Elaborado pelo autor
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4 CONTROLE DE QUALIDADE

Neste capítulo, serão apresentados o método de avaliação dos resultados e características

de cada um, assim como detalhes da rede utilizada, da simulação dos cenários de erros e do

desenvolvimento e implementação para obtenção dos resultados.

4.1 Análise da qualidade da solução

Neste trabalho, a análise da qualidade das soluções de cada Estimador Robusto e do Método

dos Mínimos Quadrados, se deu de três formas. Primeiro, quanto a classificação da solução em

relação à detecção ou não dos outliers através da análise do vetor de resíduos. Por segundo,

a quantificação dos outliers detectados, falsos positivos e não identificados. E, por último, a

solução numérica do estimador em relação às coordenadas oficiais e conhecidas dos vértices.

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

maiúsculas de “A” a “F”. A definição se dá conforme lista abaixo:

• 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 indicação de que uma observação estaria contaminada por um

outlier quando de fato não houve qualquer contaminação.

O segundo processo de avaliação — a quantificação — retorna a quantidade de erros gros-

seiros detectados, de falsos positivos e de outliers não identificados. Ela permite verificar a

relação de falsos positivos pelo número de outlier presentes, assim como outras proporções,

como, por exemplo, não identificados pelo total de outliers e a quantidade de falsos positivos

para cada erro grosseiro detectado.

A terceira e última, é a análise e comparação numérica da solução do estimador em relação

às coordenadas oficiais e conhecidas dos vértices. Esta avaliação verificará, se independente

da detecção ou não dos outliers ou da indicação de falsos positivos, como a solução final dos

parâmetros ajustados (x̂) comportou-se em relação às coordenadas oficiais e conhecidas da rede.

Isso permite ponderar, por exemplo, se a solução de determinado estimador pode ser utilizada

diretamente como resultado final, ou se é recomendável remover as observações indicadas como

contaminadas e proceder um novo ajustamento.
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4.2 A rede geodésica e a simulação dos cenários de erros

Para a realização dos testes, a rede geodésica utilizada neste estudo é composta por seis vér-

tices da Rede Brasileira de Monitoramento Contínuo dos Sistemas GNSS (RBMC), formando

uma rede de menor dimensão, conforme Fig. 9. Foram adotadas as coordenadas oficiais das

estações e então obtidos os vetores de observação a partir delas (vetores “livres” de erros).

Os dados de rastreio das estações foram processados em software de processamento de sinais

GNSS para obtenção das soluções e montagem da matriz de variância e covariâncias das ob-

servações (Σy) permitindo, também, a obtenção da matriz peso (W ). Ainda com referência

na Σy, foram gerados os erros aleatórios, que somados aos vetores contendo os valores oficias,

formaram o vetor l.

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

Fonte: Google earth V 7.3.2.5491. (13 de dezembro de 2015). São Paulo, Brasil. 23◦00’05,70”S, 45◦56’46,01”W,
Altitude do ponto de visão 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 não possuir observações repetidas e com linhas-base

independentes entre si. São ao total seis vértices, com um ponto controle e treze vetores. Isso

totaliza 15 parâmetros e 39 observações, tendo em vista que os pontos e vetores são tridimensi-

onais.
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O modelo adotado para obtenção do vetor de resíduos foi o de Gauss-Markov, usando os

ERs LTS, LMS, LTS-RC, SRLS, IRLS e LTA. Conforme visto no capítulo 3, para otimização

dos resultados foi aplicado o algoritmo meta-heurístico IVS, com exceção para o ER IRLS que

não necessita de algoritmos para otimização por possuir método iterativo próprio.

Na sequência foram conduzidos os ajustamentos em todos os cenários de erros simulados,

para cada ER, além do LS (MMQ). Ao todo foram montados nove (9) pacotes com cem (100)

cenários contendo erros grosseiros em algumas observações e erros aleatórios em todo o vetor l.

Os erros grosseiros foram calculados através do desvio-padrão de cada observação, com mag-

nitude entre ± [3σ; 6σ], configurando erros pequenos, e entre ± [6σ; 12σ], representado erros

grandes, distribuídos aleatoriamente de maneira uniforme. Além disso, os cenários possuem

de nenhum (0) até quatro (4) erros grosseiros simultâneos no vetor l. Os pacotes com qua-

tro (4) outliers representam os cenários com aproximadamente 10% do total de observações

contaminadas.

Os erros aleatórios também são únicos em cada cenário, variando entre ± [0σ; 3σ) gerados

a partir do desvio-padrão de cada observação usando uma distribuição normal. Em resumo,

foram criados os seguintes pacotes de cenários:

• Pacote 01: 100 cenários com erros aleatórios e nenhum outlier.

• Pacote 02: 100 cenários com erros aleatórios e 1 outlier em cada cenário, com magnitude

de ± [3σ; 6σ];

• Pacote 03: 100 cenários com erros aleatórios e 1 outlier em cada cenário, com magnitude

de ± [6σ; 12σ];

• Pacote 04: 100 cenários com erros aleatórios e 2 outliers simultâneos em cada cenário,

com magnitudes de ± [3σ; 6σ];

• Pacote 05: 100 cenários com erros aleatórios e 2 outliers simultâneos em cada cenário,

com magnitudes de ± [6σ; 12σ];

• Pacote 06: 100 cenários com erros aleatórios e 3 outliers simultâneos em cada cenário,

com magnitudes de ± [3σ; 6σ];

• Pacote 07: 100 cenários com erros aleatórios e 3 outliers simultâneos em cada cenário,

com magnitudes de ± [6σ; 12σ];

• Pacote 08: 100 cenários com erros aleatórios e 4 outliers simultâneos em cada cenário,

com magnitudes de ± [3σ; 6σ];

• Pacote 09: 100 cenários com erros aleatórios e 4 outliers simultâneos em cada cenário,

com magnitudes de ± [6σ; 12σ];

Todos os cenários e pacotes também tiveram suas soluções estimadas pelo MMQ, seguindo

a proposta de análise da qualidade das soluções exposta no início do capítulo.
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4.3 Desenvolvimento e implementação

O desenvolvimento e implementação do sistema de ajustamento com uso de ERs e MH

calcula as soluções conforme fluxograma indicado na Fig. 10 e foi desenvolvido em linguagem

Python, versão 3.6. O fluxograma não contempla a configuração e escolha da rede geodésica,

nem os erros inseridos no vetor de observações, que são uma etapa anterior (ver seção 4.2). O

objetivo é apresentar o fluxo de trabalho do algoritmo na obtenção das soluções aplicando MH,

Gauss-Markov e ER.

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

• Número de candidatos: 50 soluções por vórtice. Valor também adotado em Dogan e

Ölmez (2015a,b); Dogan (2016) e no capítulo 3;

• Número de vórtices: 40 vórtices, conforme experimentos apresentados no capítulo 3;

• Limite de execução do algoritmo: o limite de execução foi definido pela quantidade de

fitness evaluations (FE) — avaliações de aptidão — das soluções. Para cada execução, a

MH realizou vinte e cinco milhões (25.000.000) de FE. Ao atingir este limite, a execu-

ção foi encerrada independentemente do resultado encontrado, para assim permitir uma

melhor comparação entre os ERs;

• Espaço de busca: cada parâmetro j teve seu espaço de procura definido por xmin,j e

xmax,j . Estes limites foram computados utilizando o vetor de parâmetros x obtido por

MMQ, o maior resíduo absoluto max {|v|} da solução por MMQ, a maior fração de

absorção max {diag (R)} e uma margem de segurança de 15%, conforme Eqs. 4.1







xmin,j = xj −max {|v|} ∗max {diag (R)} ∗ 1, 15;
xmax,j = xj +max {|v|} ∗max {diag (R)} ∗ 1, 15.

(4.1)

Onde R é o produto entre a matriz de covariância dos resíduos ajustados Σv̂ e a matriz

peso W , conforme definido pela Eq. 4.2

R =
1

σ2
Σv̂W (4.2)

A Eq. 4.2, apresenta um método inédito para definição do espaço de busca que pode ser aplicado

a qualquer problema que faça uso do modelo de Gauss-Markov, não se limitando a redes geo-

désicas. Aplicando esta estratégia para todos os 900 cenários, nenhuma solução ficou fora do

espaço de busca do IVS, ao mesmo tempo que ele foi reduzido significativamente. No capítulo

seguinte, veremos os resultados obtidos.
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Figura 10: Fluxograma de execução do sistema de ajustamento, uma vez tendo definidas todas as infor-
mações da rede geodésica e configurações de execução.

Fonte: Elaborado pelo autor
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Este capítulo traz os resultados dos experimentos divididos em duas partes. Primeiro, a

comparação dos resultados obtidos com dois limites de corte diferentes para o LTS e LTS-RC e

duas posições distintas para a mediana no LMS. Por último, são apresentados os resultados dos

ajustamentos com todos os ERs e feitas as devidas comparações e análises.

5.1 Comparação do limite de corte (LTS e LTS-RC) e posição da mediana (LMS)

Os testes com os dois valores para os limites foi realizada em todos os pacotes de cenários e

a análise das soluções seguiu a abordagem descrita no capítulo 4. A partir daqui, o limite menor,

h = (n+ 1) /2, será indicado no texto como hn2 e o limite maior, h = (n+ p+ 1) /2, como

hnp2. Para os ERs LTS e LTS-RC, um limite menor indica que menos resíduos serão levados

em consideração na estimativa, ou seja, mais valores serão ignorados no vetor de resíduos.

Enquanto que com um limite maior, mais valores serão somados para a estimativa, ou seja,

menos resíduos serão descartados. Para o LMS, a ideia do limite define a posição da mediana.

Com o limite maior, a localização do resíduo que será considerado a mediana, estará mais

afastada do centro em direção aos valores maiores. Ao passo que com o limite menor, a mediana

será considerada mais ao centro do vetor de resíduos.

Figura 11: Ocorrência de cada classificação nos 900 cenários para os três estimadores e sua variação na
posição de corte ou mediana. O sufixo “-N2” indica o limite em hn2 para o respectivo estimador.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A fig. 11, apresenta a ocorrência de cada classificação nos 900 cenários para os três estima-

dores e sua variação na posição de corte ou mediana. O sufixo “-N2” indica o limite em hn2
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para o respectivo estimador e os ERs sem sufixo tem como limite hnp2.

No caso do LMS e do LTS, os ajustamentos com o limite em hn2, tem resultados piores na

classificação. Classificações do tipo “A” reduzem significativamente ao adotar o limite esperado

como “mais robusto” e aumentam as classificações do tipo “B”. Ou seja, para estes estimadores,

o limite menor, tende a manter identificação dos outliers, porém, aponta mais falsos positivos

que, em verdade, seriam observações boas, não contaminadas. Por outro lado, os resultados

para o LTS-RC, apresentam uma ligeira melhora para o limite em hn2, analisando apenas pela

classificação das soluções.

Considerando somente a porcentagem de ocorrência das classificações do tipo “A” e, “A”

com “B”, conforme fig. 12, que representam a identificação de todos os outliers, mesmo que

com falsos positivos no caso “A” com “B”, verifica-se que, somadas as duas classificações, os

ERs apresentam um comportamento muito similar. A partir disso é possível concluir que a posi-

ção da mediana ou corte, seja em hn2 ou hnp2, não aumenta a quantidade de erros identificados,

apenas o diminui número de falsos positivos no caso de hnp2. Em uma situação real, isso não é

o ideal, uma vez que observações boas estariam sendo apontadas como ruins podendo levar ao

descarte das mesmas e consequente piora nos resultados. Novamente, a exceção fica por conta

do LTS-RC, que mantêm uma solução estável em ambas as situações, com ligeira melhora para

o limite em hn2.

Figura 12: Porcentagem de classificações do tipo “A” e, “A” combinado com “B”, comparando os ERs
para os valores hn2 e hnp2. O sufixo “-N2” indica o limite em hn2 para o respectivo estimador.
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Fonte: Elaborado pelo autor

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

e sem controle de redundância (CR), indicado pelo sufixo “-RC”. Conforme exposto no capí-
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tulo 2, o CR garante que cada parâmetro continue associado a pelo menos duas observação

presentes na soma, evitando perda de redundância nas observações no momento da eliminação

dos resíduos. Ao comparar o LTS com o LTS-RC, vemos que os resultados apresentam uma

quantidade classificações idênticas, enquanto as variações com hn2, apresentam diferença sig-

nificativa. A explicação para tal fenômeno foi observada já durante a execução dos testes. Para

a rede testada neste trabalho, o CR raramente era ativado no caso do LTS-RC com limite em

hnp2. Isso se deve ao fato do limite maior remover uma quantidade muito menor de resíduos, ra-

ramente quebrando a redundância. E, tendo em vista que a rede possui várias observações entre

os seus pontos tridimensionais (apesar de não serem repetidas), dificilmente algum parâmetro

ficava sem ao menos duas observações. Ao utilizar o limite em hn2, essa redundância come-

çou a ser quebrada pelo LTS sem CR, enquanto o LTS-RC manteve os parâmetros associados

com ao menos duas observações. Deste modo, o LTS-RC conseguiu um resultado muito mais

satisfatório.

A figura 13, traz a quantificação de outliers identificados, falsos e não detectados, com o

total de erros gerados nos 900 cenários (2000 outliers). A figura confirma o aumento de falsos

positivos com o limite em hn2 para o LMS e LTS, e a estabilidade com ligeira melhora no

LTS-RC. Baseado nestes dados, a figura 14, traz a diferença percentual para cada estimador

divididas em erros identificados, falsos e não detectados, em cada limite. Novamente é possível

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 hn2 em substituição ao hnp2.

Também é possível verificar que não há diferenças significativas na identificação de outliers

entre os diferentes limites, assim como nos casos de erros não detectados, onde apenas o LTS

expôs leve uma piora de 6,6%.

Figura 13: Quantidade de outliers identificados, falsos e não detectados comparando os ERs para hn2 e
hnp2. O sufixo “-N2” indica o limite em hn2 para o respectivo estimador.
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Fonte: Elaborado pelo autor

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

estações. A fig. 15 apresenta em gráfico e tabela, a diferença do afastamento médio das coor-
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Figura 14: Diferença percentual para cada estimador divididas em erros identificados, falsos e não de-
tectados, para os limites em hn2 e hnp2. Percentual positivo, indica maior ocorrência com hn2, enquanto
um percentual negativo, indicada menor ocorrência ao adotar o limite em hn2.
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Fonte: Elaborado pelo autor

denadas em cada pacote de cenários, entre os limites hn2 e hnp2 (hn2 − hnp2) para cada ER. As

diferenças foram dividas por pacotes com quantidade de outliers distintos, desde nenhum (0) até

quatro (4) erros simultâneos. Percebe-se que as diferenças médias são mínimas na maioria dos

casos, ficando abaixo de 1 mm, seja com hn2 ou hnp2. De modo geral, o LTS apresenta pioras

nos afastamentos das coordenadas oficiais utilizando hn2, enquanto o LTS-RC consegue dimi-

nuir a diferença em 2 casos de outliers: 1 e 4 erros simultâneos. O LMS ainda apresenta uma

leve piora com a posição da mediana em hn2, mas nada que possa ser considerado significativo.

Em suma, trabalhar com o limite maior (hnp2) garante que menos falsos positivos sejam

apontados, sem perda na detecção dos outliers quando aplicados o LMS ou LTS. Caso se uti-

lize o limite menor (hn2), no entanto, é recomendável aplicar o LTS-RC devido ao algoritmo

de garantia da redundância nas observações. Neste caso, conforme exposto nos experimentos,

o limite em hn2 ainda apresentará uma pequena melhora em relação ao hnp2 e ao LTS tradi-

cional. Esta característica se mostra interessante para eventuais problemas onde o número de

observações por parâmetro for mais limitado e/ou o limite de corte for menor.

A seção seguinte apresentará os resultados para todos ERs estudados neste trabalho, man-

tendo, também, a representação dos diferentes limites dos ERs abordados nesta seção.
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Figura 15: Diferença do afastamento médio das coordenadas, entre os limites hn2 e hnp2, em pacotes
de cenários de 0 a 4 outliers. Valores negativos indicam menores afastamentos com o limite em hn2
enquanto valores positivos correspondem a um maior deslocamento em relação as coordenadas oficiais
com o limite em hn2.
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Fonte: Elaborado pelo autor

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 capítulo 4. Para melhor análise dos resultados, esta seção

foi dividida em três subseções: a primeira, abordará o caso de nenhum outlier (Pacote 01), ou

seja, as observações destes 100 cenários não contiveram qualquer erro grosseiro, somente os

erros aleatórios simulados. A subseção seguinte, abordará os cenários com outliers de pequena

magnitude (Pacotes 02, 04, 06 e 08). Cada pacote apresentará quantidades de erros grosseiros

diferentes, de 1 a 4 outliers simultâneos por cenário, além dos erros aleatórios. Por último,

seguindo a mesma ideia, serão apresentados os cenários com outliers de grande magnitude

(Pacotes 03, 05, 07 e 09). Desta forma, a segmentação dos resultados permitirá uma melhor

análise do comportamento de cada ER. Também, as variações nos limites de h, expostas na

seção anterior, continuarão sendo apresentadas nos resultados que seguem.

5.2.1 O caso de nenhum outlier

Para o pacote de cenários 01, sem qualquer outlier, os resultados confirmaram as afirmações

presentes na literatura e já expostas neste trabalho. O Método dos Mínimos Quadrados (MMQ)

(ou Least Squares method — LS), é o melhor estimador imparcial quando não há presença de
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erros grosseiros nas observações. O MMQ é apresentado como LS nas figuras que seguem.

Conforme classificação apresentada na Fig. 16, o LS demonstra um desempenho excelente,

pois não apontou qualquer outlier, ou seja, falso positivo, nos 100 cenários, obtendo classifica-

ção “A” em todos. Cabe destacar também os resultados do IRLS, que obteve 82 classificações

do tipo “A”, restando apenas 18 para o tipo “B” — um ou mais falsos positivos por cenário.

Demais ERs, apresentaram resultados semelhantes entre si, com 50% das classificações em “A”

e 50% em “B”.

Figura 16: Contagem das classificações “A” e “B” obtidas nos 100 cenários sem outliers para todos os
estimadores.
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Na fig. 17 temos a contagem de falsos positivos para cada estimador nos 100 cenários

do pacote 01. Como visto, o LS não 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 cenário. Demais estimadores apresentam valores parecidos, com uma ocorrência

de 9 até 10 falsos positivos a cada 10 cenários.

Figura 17: Quantidade de falsos positivos para os cenários sem outliers do pacote 01, agrupados por
estimador.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Concluindo a análise dos resultados, elaborou-se um diagrama de caixa, apresentado na Fig.

18. Cada ponto representa o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado cenário,
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em relação aos valores oficiais das estações 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 são considerados discrepantes

(outliers ou exceções). Quanto menor o tamanho da caixa e mais próxima de 0, melhor o

resultado, pois indica que o afastamento dos valores foi menor e portanto a estimativa é mais

segura e estável. É relevante destacar que os valores de afastamento médio não chegarão a zero,

pois mesmo sem qualquer outlier, todas as observações tiveram erros aleatórios adicionados aos

seus vetores livres de erro, objetivando assim, uma situação mais próxima da realidade.

Figura 18: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado
cenário, em relação aos valores oficiais das estações na rede, organizadas por estimador, para os cenários
sem outliers

Fonte: Elaborado pelo autor

Novamente, nota-se que o LS superou todos os demais estimadores, apresentando um afas-

tamento consideravelmente menor e com uma variação mais baixa entre os cenários. Conforme

exposto pela literatura clássica e confirmado pelos experimentos, o LS é superior a qualquer

outro ER testado quando não há presença de erros grosseiros. Além desta vantagem, o LS não

necessita de uma meta-heurística (MH) para estimativa dos valores, pois tem um equaciona-

mento definido e de baixo custo computacional, se comparado com soluções que necessitam de

MHs.

Levando em consideração que a aplicação da estratégia apresentada neste trabalho fosse

para, apenas, a identificação de outliers e não a estimativa final em si, a alta quantidade de
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falsos positivos nos demais estimadores não é ideal, uma vez que observações boas (não 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 clássico se apresenta como a melhor alternativa para situações

em que não há presença de erros grosseiros.

5.2.2 Os casos com outliers de pequena magnitude

Conforme visto no capítulo 2, aplicações e experimentos reais estão suscetíveis a contami-

nação por outliers. Esta subseção do trabalho abordar-se-á os casos com erros grosseiros de

menor magnitude, variando desde o limite dos erros aleatórios em 3σ, até 6σ, configurando

assim, o intervalo de [3σ; 6σ). Ao todo foram executados 400 cenários (Pacotes 02, 04, 06 e

08) variando de 1 a 4 erros grosseiros simultâneos por cenário.

Partindo da classificações das soluções, a Fig. 19 traz a ocorrência de cada categoria nos 400

cenários. No geral, percebe-se que a maioria dos ERs não divergem muito nas classificações

das soluções.

Figura 19: Contagem das classificações de “A” até “F” obtidas nos 400 cenários contendo de 1 a 4
outliers de menor magnitude, organizados por estimador.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A maior discrepância fica por conta do LS, que apresenta suas soluções concentradas nas

classificações tipos “A”, “C” e “E”. Estas categorias são aquelas que não apresentam qualquer

falso positivo na solução do vetor de resíduos, identificando ou não o(s) erro(s) grosseiro(s)

presente(s).

Outro destaque fica por conta do IRLS, que obteve o maior número de soluções classificadas

como do tipo “A” —- todos os outliers detectados, sem falsos positivos. Porém, conforme fig.

20, obteve apenas 38% das soluções com identificação de todos os erros grosseiros (“A” + “B”).
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Nestes casos, os ERs com melhor desempenho na identificação ficam por conta do LMS, LTS

e LTS-RC-N2 que obtiveram de 21 a 23% das classificações do tipo “A” e de 45 a 47% das

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

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

Apesar do LTA ter apresentado 49% das classificações como tipo “A” ou “B”, este estimador

obteve o menor número de soluções identificadas como tipo “A”, junto com o SRLS. Ou seja,

o LTA apresentou muitos falsos positivos no vetor de resíduos das soluções. Isto é confirmado

pela fig. 21 que traz a quantidade total de outliers gerados (1000) e a contagem de identificados,

falsos e não constatados para cada estimador. Sendo assim, dependendo da aplicação, o LTA

apresenta a solução menos aceitável por conter muitos falsos (1303), mesmo tendo o maior

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

Figura 21: Quantidade de outliers identificados, falsos e não constatados para cada estimador, nos 400
cenários com erros grosseiros de menor magnitude.
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Ainda na quantificação das detecções, o LS se confirma como o estimador com menor nú-

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 solução

mais intermediária, trazendo um bom número de detecções, menos falsos, porém o segundo

pior em não detectar outliers. Entre os ERs que usam de meta-heurística, o LMS se saiu melhor

identificando boa parte dos outliers sem tantos falsos positivos.

Para uma análise objetivando a adoção da solução final destes estimadores no cálculo dos

parâmetros, e não apenas para a detecção de outliers, a Tab. 2, traz uma tabela com o afasta-

mento médio das soluções para cada estimador, separados nos cenários de 1 a 4 erros grosseiros

simultâneos. Também foi adicionada a solução do LS para os mesmos cenários, sem a adição

dos outliers, estabelecendo um ponto de partida para melhor comparação, na medida em que

é possível verificar a influência dos erros aleatórios. Sabendo que o LS apresenta a melhor

estimativa em situações sem erros grosseiros, isso permite uma melhor visualização do afasta-

mento, não só em relação às coordenadas oficiais, mas também comparado a uma situação real

com presença de erros aleatórios.

Tabela 2: Afastamento médio das soluções para cada estimador, separados nos cenários de 1 a 4 erros
grosseiros simultâneos de pequena magnitude. “LS (no outliers)”, indicada a solução por MMQ, sem a
adição dos outliers.
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Conforme dados na tabela da Tab. 2, o LS apresenta os menores afastamentos, e consequen-

temente seria a melhor estimativa dos parâmetros para o caso de adotar a solução diretamente,

sem eliminar observações contaminadas e proceder novos ajustamentos. Mesmo nos cenários

com 4 outliers o LS tem uma solução melhor que os ERs que fazem uso de MH, ainda que

nestes cenários a diferença seja menor em relação a estes métodos. Em geral, os demais esti-

madores apresentam soluções parecidas, com destaque para o IRLS, método que não faz uso

de MH e que apresentou uma baixa variação na solução mesmo com o aumento progressivo da

quantidade de outliers. Apesar da pequena diferença nos afastamentos entre os estimadores, o

LTA contrastou com as demais soluções, se saindo o pior em todas as situações, desde 1 até 4

erros grosseiros simultâneos.

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 cenário,

em relação aos valores oficiais das estações na rede. Também foram adicionadas as soluções do

LS para os mesmos cenários sem a adição de outliers.
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Figura 22: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas em cada

cenário, em relação aos valores oficiais das estações na rede, organizadas por estimador, para os cenários

com 01 outlier de pequena magnitude.

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 23: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas em cada

cenário, em relação aos valores oficiais das estações na rede, organizadas por estimador, para os cenários

com 02 outliers de pequena magnitude.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 24: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas em cada

cenário, em relação aos valores oficiais das estações na rede, organizadas por estimador, para os cenários

com 03 outliers de pequena magnitude.

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 25: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas em cada

cenário, em relação aos valores oficiais das estações na rede, organizadas por estimador, para os cenários

com 04 outliers de pequena magnitude.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Os diagramas confirmam a melhor solução para o LS, que vai se deteriorando a medida que

mais erros grosseiros são adicionados aos cenários. No último diagrama, apresentado na figura

25, a soluções já apresentam distribuições mais similares. Porém, o LS ainda se mantêm como

a solução com menor variação, mesmo mais afastada do resultado do LS sem outliers.

Em suma, para uma a aplicação onde se objetiva a identificação de outliers e não a estima-

tiva final em si através do método, a aplicação do LS não é a melhor. Nestes casos, conforme

resultados dos experimentos, pode-se trabalhar com o IRLS, de menor custo computacional,

ou para uma identificação melhor, com os ERs LMS, LTS e LTS-RC-N2 que obtiveram resul-

tados mais satisfatórios. No geral, analisando os estimadores pela identificação dos outliers,

destacam-se os métodos que fazem uso de meta-heurística para obtenção da solução.

Verificando a aplicabilidade dos métodos como estimativa final das coordenadas, para o

caso de outliers de menor magnitude, o LS apresenta uma estimativa mais satisfatória, mesmo

sendo o estimador com menor detecção de erros grosseiros. Isso mostra que os outliers não

detectados pelo LS, não exercem grande distorção na estimativa final dos parâmetros, por se

tratarem de erros pequenos. Ou seja, tanto para cenários sem outliers quanto para condições

que apresentem erros grosseiros de menor magnitude, o LS persiste como melhor estimador

para os parâmetros.

5.2.3 Os casos com outliers de grande magnitude

Conforme já visto neste capítulo, em cenários sem outliers ou de pequena magnitude, o LS

apresenta ser o melhor estimador para os parâmetros, mesmo sendo o pior na detecção desses

erros através do vetor de resíduos. Nesta subseção, abordar-se-á os casos com erros grosseiros

de grande magnitude, variando de 6σ, até 12σ, configurando assim, o intervalo de [6σ; 12σ]. Ao

todo foram executados 400 cenários (Pacotes 03, 05, 07 e 09) variando de 1 a 4 erros grosseiros

simultâneos por cenário.

Iniciando a análise dos resultados pelas classificações das soluções, temos a Fig. 26 que traz

a ocorrência de cada categoria nos 400 cenários. Ao contrário do que ocorreu com os experi-

mentos com outliers de pequena magnitude, agora todos os ERs apresentam maior facilidade na

detecção de outliers maiores, com a grande maioria resultados classificados como “A” ou “B”

e muito raramente como “E” ou “F”, sendo que alguns ERs não apresentaram qualquer solução

nesta categoria.

Outro ponto interessante, é que ao trabalhar com outliers de grande magnitude, o LS passa

a apresentar, também, soluções com falsos positivos, tipos “B” e “D”, se assemelhando aos de-

mais estimadores testados. Conforme fig. 27, é possível verificar que nas soluções 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

classificações deste tipo com resultados em torno de 90%. Já as soluções tipo “A” apresentam

uma diferença maior, variando de 7% a 42%. Os melhores ERs nesta categoria foram: IRLS



86

Figura 26: Contagem das classificações de “A” até “F” obtidas nos 400 cenários contendo de 1 a 4
outliers de maior magnitude, organizados por estimador.
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Fonte: Elaborado pelo autor

(42%); LTS-RC-N2 (41%); LMS (40%); LTS (39%); e LTS-RC (39%).

Figura 27: Porcentagem de classificações do tipo “A” e, “A” combinado com “B”, para cada estimador,
nos cenários com outliers de grande magnitude.
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Fonte: Elaborado pelo autor

O IRLS apresenta uma leve vantagem, tanto na classificação em soluções do tipo “A” e, “A”

combinado com “B”, o que é interessante do ponto de vista computacional, uma vez que não

necessita de uma MH para a estimativa.

Na quantificação de detecção, falsos positivos e não-detectados, todos os estimadores de-

tectaram a maior parte dos outliers, conforme é visto a Fig. 28. Para um total de 1000 erros

grosseiros, os valores de detecção variam de 906 a 962 detectados. Neste caso, resta verificar a

quantidade de falsos positivos já que a detecção dos outliers é quase ótima.
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O IRLS, o LS, o LMS e o 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 vários 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 não constatados para cada estimador, nos 400
cenários com erros grosseiros de maior magnitude.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Entre os ERs que usam de meta-heurística, o LMS e o LTS-RC-N2 se saíram melhor, iden-

tificando boa parte dos outliers sem tantos falsos positivos, levando em consideração que o alto

número de falsos do LTA não convém. Para uma análise objetivando a adoção da solução final

destes estimadores no cálculo dos parâmetros, e não apenas para a detecção de outliers, a Tab.

3, traz uma tabela com o afastamento médio das soluções para cada estimador, separados nos

cenários de 1 a 4 erros grosseiros simultâneos. Também foi adicionada a solução do LS para os

mesmos cenários, sem a adição dos outliers.

Ao contrário dos resultados apresentados pelo LS nos demais cenários, para o caso de ou-

tliers de grande magnitude, o LS apresenta uma estimativa final pouco satisfatória, sendo o

terceiro pior estimador, atrás apenas do LTA e do SRLS. Com exceção destes, todos os demais

estimadores apresentam resultados parecidos e mais satisfatórios, 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 cenário,

em relação aos valores oficiais das estações na rede. Também foram adicionadas as soluções do

LS para os mesmos cenários sem a adição de outliers.

Os diagramas confirmam a deterioração da solução para o LS, comparada a estimativa com

outliers pequenas, mesmo com apenas 1 outlier de grande magnitude. A medida que mais erros

grosseiros são adicionados aos cenários, o LS rapidamente se torna uma das piores soluções
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Tabela 3: Afastamento médio das soluções para cada estimador, separados nos cenários de 1 a 4 erros
grosseiros simultâneos de grande magnitude. “LS (no outliers)”, indicada a solução por MMQ, sem a
adição dos outliers.
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Fonte: Elaborado pelo autor

para estimativa direta dos parâmetros. No último diagrama, com a situação mais extrema (4

outliers), apresentado na Fig. 25, destacam-se os todos os ERs, com exceção do SRLS e LTA

que sofrem maior distorção na estimativa. Apesar da piora no LS, é interessante observar que

as soluções deste estimador permanecem bem distribuídas, sem muitos pontos além dos fios do

diagrama.

Em suma, para uma a aplicação onde se objetiva a identificação de outliers e não a estimativa

final em si através do método, a aplicação do LS, IRLS, LMS ou LTS-RC-N2 devem apresentar

melhores detecções. Em respeito ao custo computacional dessas soluções, o LS será a melhor

escolha por possuir um método iterativo próprio.

Verificando a aplicabilidade dos métodos como estimativa final das coordenadas, para o

caso de outliers de grande magnitude, os ERs apresentam uma estimativa mais satisfatória. Isso

demonstra a sensibilidade do LS aos erros grosseiros de grande magnitude e a resistência dos

métodos robustos.
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Figura 29: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado
cenário, em relação aos valores oficiais das estações na rede, organizadas por estimador, para os cenários
com 01 outlier de grande magnitude.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 30: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado
cenário, em relação aos valores oficiais das estações na rede, organizadas por estimador, para os cenários
com 02 outliers de grande magnitude.

Fonte: Elaborado pelo autor



91

Figura 31: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado
cenário, em relação aos valores oficiais das estações na rede, organizadas por estimador, para os cenários
com 03 outliers de grande magnitude.

Fonte: Elaborado pelo autor



92

Figura 32: Diagrama de caixa apresentando o afastamento médio das coordenadas estimadas de um dado
cenário, em relação aos valores oficiais das estações na rede, organizadas por estimador, para os cenários
com 04 outliers de grande magnitude.

Fonte: Elaborado pelo autor
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Conforme visto, as redes geodésicas são a base para atividades de mapeamento, geoinforma-

ção, registro de terras e outros serviços baseados em localização, além de também apresentarem

um papel importante na sociedade em obras de infraestrutura que são diretamente dependentes

de pontos de controle tridimensionais altamente precisos.

Este trabalho objetivou fazer uma avaliação da estratégia do uso de Estimadores Robustos

(ERs) para o ajustamento de redes geodésicas e detecção de outliers. Os experimentos foram

executados através da aplicação de uma meta-heurística nova denominada Independent Vortices

Search. A seguir serão apresentadas de forma resumida as principais contribuições do trabalho

para a comunidade científica, além de possibilidades para trabalhos futuros.

6.1 Sobre o IVS

As meta-heurísticas tem sido exploradas há vários anos pela comunidade científica e ainda

há espaço para o desenvolvimento de novas técnicas. O IVS partiu do já conhecido Modified

Vortex Search e conseguiu melhorar significativamente os resultados da MH original e superou,

inclusive, as soluções de MHs já conhecidas, como a Colônia de Abelhas Artificiais.

O fato do IVS trabalhar com os centros de forma independente, facilita a implementação

do algoritmo para procedimentos que exijam alto desempenho, uma vez que pode ser facil-

mente paralelizado. A paralelização do IVS fica em aberto para a continuidade do trabalho e

a exploração 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 situações com

pequenos outliers, uma aplicação que deseje simplesmente a identificação de outliers — e não a

estimativa final em si através do método — a aplicação do LS não é a mais recomendada. Nestes

casos, conforme resultados dos experimentos, pode-se trabalhar com o IRLS, de menor custo

computacional, ou para uma identificação melhor, com os ERs LMS, LTS ou LTS-RC-N2 que

obtiveram resultados mais satisfatórios. No geral, analisando os estimadores pela identificação

dos outliers, destacaram-se os métodos que fazem uso de meta-heurística para obtenção da

solução.

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-

tória, mesmo sendo o estimador com menor detecção de erros grosseiros. Isso mostra que os

outliers não detectados pelo LS, não exercem grande distorção na estimativa final dos parâme-
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tros, por se tratarem de erros pequenos. Ou seja, tanto para cenários sem outliers quanto para

condições que apresentem erros grosseiros de menor magnitude, o LS persistiu como melhor

estimador para os parâmetros.

Para cenários e situações onde temos outliers de grande magnitude, onde se planeje a iden-

tificação de outliers e não a estimativa final em si através do método, a aplicação do LS, IRLS,

LMS e LTS-RC-N2 apresentaram melhores detecções. Com respeito ao custo computacional

dessas soluções, o LS é a melhor escolha por possuir um método de cálculo direto e simples.

Verificando a aplicabilidade dos métodos como estimativa final das coordenadas, em cená-

rios com outliers de grande magnitude, constatou-se que os ERs apresentam uma estimativa

muito mais satisfatória que o LS. Isto demonstrou a sensibilidade do LS aos erros grosseiros de

grande magnitude e a maior resistência dos métodos robustos.

Deste modo, podemos afirmar que a hipótese II — “A maioria dos ERs apresentam resul-

tados melhores que o MMQ na maior parte dos cenários de erros testados” — é parcialmente

verdadeira. Nos casos de nenhum outlier ou de pequena magnitude, os resultados do ERs são

inferiores ao LS, e nos casos de outliers de grande magnitude, são superiores.

Já a hipótese III — “É possível detectar a maior parte dos outliers inseridos nas observações

a partir dos vetores de resíduos gerados pelos ERs” — se provou verdadeira. Independente da

magnitude dos outliers, a maior parte deles é exposta no vetor de resíduos.

Apesar do custo computacional dos ERs que fazem uso de MHs ser maior do que os métodos

clássicos, não é possível estabelecer um custo-benefício por ora. Para isso, primeiro é necessário

estudar a possibilidade de estabelecer uma quantidade mínima de FE para a obtenção de bons

resultados para cada ER e levando em consideração a dimensão de rede. Neste sentido, trabalhos

futuros podem considerar um estudo de escalabilidade e de FE mínimos para cada ER e tamanho

de rede. Caso o processamento requerido verifique ainda ser alto, a paralelização do IVS é uma

opção, como já citado. No campo da estimativa robusta, também podem ser estudadas outras

estratégias, como implementar novas restrições a ERs, desenvolver novos estimadores, ou ainda,

testar outros ERs não contemplados por este trabalho.
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