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Resumo

Gago, M. F. A. Modelo de Juntas Soldadas por FSW utilizando Métodos de Aprendizagem de
Miquina através de Dados Experimentais. Campinas: Faculdade de Engenharia Mecanica,
Universidade Estadual de Campinas, 2013.164p. Dissertagao (Mestrado).

A variedade de materiais no setor aerondutico para redugcdo de peso e custo tem se
proliferado a um grau intensivo, onde tem sido revisadas diferentes pesquisas para encontrar
outros tipos de materiais de ficil maneabilidade para construcdo de pecas que satisfazem as
restri¢des impostas. Assim, existe uma procura constante de solu¢des para facilitar a producao, e
a0 mesmo tempo aumentar a seguranca das aeronaves levando em consideragdo pontos
importantes como a fadiga e ruptura do material. Um material frequentemente utilizado que
atende a estes requisitos devido a suas propriedades de densidade e resisténcia é o aluminio, e é
neste ambiente que existe um processo de manufatura utilizado para a soldagem conhecido como
“Friction Stir Welding” (FSW). No presente momento, estudos para criacdo de modelos que
representem caracteristicas mecanicas utilizadas em projetos em funcdo de parametros do
processo tem sido pesquisados. Embora este processo seja de dificil modelagem devidos as suas
complexidades, tem sido estudado e utilizado diferentes algoritmos que possibilitem o
melhoramento da representacdo do modelo, tais como os relacionados com mdquinas de
aprendizagem (ML) e suas diferentes otimizagdes. Neste contexto, a presente pesquisa tem seu
foco na obtencdo de um modelo baseado no algoritmo de aprendizagem de Mdaquina de Vetores
de Suporte (SVM), e também com outros algoritmos tais como Regressdo Polinomial (RP) e
Rede Neural Artificial (RNA), buscando encontrar modelos que representem o processo de
soldagem por FSW através das propriedades mecénicas obtidas pelos ensaios de tracdo e por
andlise de variancia (ANOVA), entendendo suas vantagens e, posteriormente, recomendar quais

dos algoritmos de aprendizagem tem maior beneficio.

Palavras Chave: Friction Stir Welding, Andlise de Varidncia, Rede Neural, Mdquina de Vetores

de Suporte, Método de Monte Carlo.
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Abstract

Gago, M. F. A. Welded Joints Model by FSW using Machine Learning Methods through
Experimental Data. Campinas: Department of Mechanical Engineering, University of Campinas,
2013. 164 p. Thesis (Master).

In the aerospace industry to reduce weight and cost, a great quantity of materials has been
used, which has generated research to find types of materials, that have been better
maneuverability and to guarantee the properties required to development of pieces for the
industry. Thus, the studies look for optimize between production easiness and increase the
aircraft safety, taking into consideration important issues such as fatigue and fracture of the
materials. One of the most common approach used is aluminum by their mechanical properties

(density and strength), although it has many problems to be welding with the traditional methods.

Currently, the Friction Stir Welding (FSW) process is used in the industry, as well in the
academy. However, the FSW is difficult to model by the complexities in the physical
phenomenal occurred during the weld process, as result, has been studied and used different
algorithms that allow enhance the model representation. The Machine Learning (ML) is a
methodology studied to obtain the model optimized. In this context, the present research focus by
to obtain a model-based in learning algorithm using Support Vector Machine (SVM). Although
comparisons were made with other algorithms such as Polynomial Regression (PR) and Artificial
Neural Network (ANN), searching to find models that represent the FSW process weld using the
mechanical properties obtained by tensile tests and analysis of variance (ANOVA). Finally,

conclusions to understand the advantages learning algorithms are presented.

Key Words: Friction Stir Welding, Analysis of Variance, Neural Network, Support Vector
Machine, Monte Carlo Method.
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Capitulo 1 .

INTRODUCAO

1.1 Introducao

Um dos principais focos de estudo no sector aecrondutico estd baseado na reducao de peso.
Isto pode significar uma diminuicdo de custos de producdo e melhora do produto que se
encontram relacionados a reducdo de uso de combustiveis e maiores facilidades de produ¢dao. Um
material utilizado que atende estes requisitos devido as suas propriedades de densidade e
resisténcia é o aluminio. Apesar desta vantagem, o processo de soldagem para este material ndo
apresenta facilidade de uso pelos métodos convencionais em relagdo a seu baixo ponto de fusdo,
gerando assim, uma necessidade de achar um processo mais eficiente de soldagem. Moreira
(2008) mostra em sua pesquisa alguns dos diferentes métodos da soldagem do aluminio, a solda a

laser “Laser Beam Welding” e a solda por atrito “Friction Stir Welding” (FSW).

O processo de FSW é um método para soldagem que foi desenvolvido pelo Instituto
Tecnolégico de Soldagem (TWI) em 1991. O FSW é um processo que consiste no movimento de
uma ferramenta associada com movimentos de translagdo e de rotacao pré-estabelecidos, sendo a
mesma pressionada contra a linha de unido entre duas pecas, ou seja, um processo em estado
s6lido, com baixo calor de entrada comparado a outros processos de soldagem. O aquecimento
local causado pelo atrito entre a ferramenta e a peca causa um amolecimento e mistura dos

metais, o que € suficiente para que os materiais se unam (SHIVARAJ, et al, 2010).

Este projeto tem por objetivo um estudo de algoritmos considerados adequados para a
obtencdo de um modelo de propriedades mecéanicas em ensaios de tracdo, que relacione o0s

parametros de entrada com os de saida do processo na soldagem FSW.

Um procedimento bastante conhecido baseia-se em andlise estatisticas nos dados obtidos,
no qual é possivel observar quando os fatores de entrada sdo significativos nas respostas, assim

como se os modelos sdo preditivos. Para os modelos onde se tem um comportamento ndo linear é



possivel a utilizacdo de métodos baseados em aprendizagem de mdiquina (ML - “Machine
Learning”) como a Regressao Polinomial (RP), as Redes Neurais Artificiais (RNA), o método
“Support Vector Machines Regression” (SVMr), e as Arvores de Regressdo os quais obtém um

modelo que relaciona entrada/saida.

1.2 Motivacao e Contextualizacao

Na drea da aerondutica tem sido pesquisado diferentes formas para unido de pecas na
solucdo de problemas de resisténcia e peso. Assim, no processo da solda FSW, devido as
complexidades intrinsecas, torna-se dificil a construcdo de modelos matematicos ndo

paramétricos que descrevem o seu comportamento.

E neste cendrio que se insere a sintese de ferramentas computacionais para treinamento
supervisionado e ndo-supervisionado, a partir de dados amostrados. Esta exploracdo consistente
na capacidade de aproximacao universal, produz o que se convencionou chamar de maximizacao
da capacidade de generalizacdo, ou seja, obten¢do de desempenho 6timo junto a dados ndo
observados durante o processo de treinamento. A teoria de regularizacdo (VAPNIK, 1999), assim
como conceitos de teoria de informacdo (CORTES; VAPNIK, 1995) e de teoria de aprendizado
estatistico (IZENMAN, 2008) fornecem subsidios para operar de forma eficaz com modelagem

nao paramétrica em aprendizado de maquina do processo FSW.

A Regressao Polinomial tem limitagdes pela quantidade de interacdes dos termos
utilizados em sua aproximacdo, além de seu custo computacional se seu polindmio é muito
elevado. As RNA sao os métodos mais utilizados, jd que podem aproximar qualquer funcdo nao
linear. Embora, o método RNA tem alguns problemas como € a presenca de minimos locais e a
escolha da estrutura de rede. Neste sentido, 0 método da maquina de vector de suporte (SVM)

tem triunfado nos dltimos anos de aplica¢des como se mostra em (XUNKALI et al. 2004).

Maquina de vetor de suporte para regressdao (SVMr) tem uma fun¢do, no ambito da teoria
do aprendizado estatistico e da teoria da regularizacdo cldssica para aproximac¢do de fungdes

(VAPTNIK et al. 1997, EVGENIOU et al. 2000).



Tém sido realizadas algumas pesquisas sobre as caracteristicas deste processo de
soldagem (FSW), onde por meio de andlise estatistica e Maquina de Vetores de Suporte,
obtiveram-se os efeitos entre os parimetros de soldagem FSW em aluminio e suas propriedades

mecanicas e criaram-se modelos.

Os efeitos dos parametros de processo na soldagem FSW, tais como a rotagdo da
ferramenta e velocidade de soldagem, sobre as propriedades mecanicas de juntas unidas por FSW
foi investigado por Rajamanickam et al. (2009) e Sarsilmaz, Caydas (2009) usando

planejamentos de experimentos fatoriais e andlise de variancia (ANOVA).

Os trabalhos de Yousif et al.(2008) e Okuyucu et al. (2007) empregam redes neurais para
criar um modelo em que as entradas s@o as velocidades de rotacdo e de translacdo na soldagem, e
tem com saida a tensdo de escoamento, tensdo de ruptura e alongamento. Estes trabalhos
mencionam que o modelo de redes neurais apresentaram um comportamento considerado

adequado.

Shuangsheng et al. (2012) empregaram regressdao com vetores de suporte para criar um
modelo de juntas soldadas. Foi desenvolvido baseado em diferentes fungdes “kernel”, no qual os

parametros sio a velocidade de soldagem e o fluxo de argon.

Na literatura, os principais aspectos para a escolha do SVM estdo relacionados com a sua
ndo apresentacdo de problemas com os minimos locais e com a sua caracteristica de obtencdo dos
vetores através dos dados que apresentam maior contribuicdo que sdo chamados de vetores de
suporte (SV - “Support Vectors’). O método apresenta outra vantagem que € a de possuir poucos

parametros para se ajustar (CORTES; VAPNIK, 1995).
1.3 Proposta do Trabalho

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo do trabalho € predizer os melhores resultados do comportamento mecénico de
pecas em corpos de prova, onde € aplicada a unido por solda FSW utilizando métodos de
aprendizagem de mdaquina para gerar modelos da curva (Tensdo-Deformacdo). Os modelos

devem apresentar comportamentos significativo e preditivo, assim, um investimento em funcao



da robustez dos algoritmos utilizados € necessédrio a fim de projetar um modelo adequado do
sistema. A ideia que estd por trds de obter um modelo robusto do processo FSW ¢é encontrar a
funcdo com uma aproximacdo adequada para representar o sistema através das entradas e saidas
desejadas, com o objetivo de ter uma seguranca do valor predito sobre a curva de (Tensdo-

Deformacgao).
1.4.2 Objetivos Especificos

e Preparar e caracterizar os ensaios de tracdo dos corpos de prova onde foram aplicadas

a unido por solda FSW, para obtencao dos dados experimentais.

e Desenvolver andlise estatistica, mediante um planejamento fatorial e andlise de
variancia (ANOVA), com o fim de determinar significancia e fator de curvatura (ndo

linearidade) das entradas.

e Desenvolver modelos ndo lineares do sistema com as respostas que apresentam
curvatura na andlise estatistica a partir de dados experimentais de entrada e saida,
obtidas do ensaio de tragdo de corpo de provas confeccionadas pelo processo de

soldagem FSW.

e Validar os modelos feitos pelos métodos de aprendizagem de maquina dos sistemas

ndo lineares.

e Ajustar os parametros do algoritmo SVM por meio do filtro de estimacao, filtro de

particulas (PF), obtendo os estados ocultos do SVM.

e Comparar os modelos realizados com SVM com outros métodos como regressao

polinomial e RNA.

1.4 Arquitetura

Na Figura 1.1, mostra-se a arquitetura da proposta. Nela estdo contidos um conjunto de

procedimentos para a andlise das propriedades mecanicas dos corpos de prova e um conjunto de



métodos para o desenvolvimento de modelos ndo lineares. Uma forma do desenvolvimento de
predi¢do, € usando aprendizagem de mdaquina o qual obtém um modelo por meio dos dados

experimentais, ja que ndo se tem o modelo matemético do processo.

Figura 1.1 Arquitetura da Proposta.

z

No processo de desenvolvimento de andlise estatistica € possivel observar o
comportamento de cada pardmetro do processo sobre as respostas obtidas pelos ensaios de tracao,
no qual serd possivel observar se na faixa estudada estes parametros tem significincia e se
apresentam fator de curvatura que indicam modelos ndo lineares. Jayaraman et al. (2009)
realizaram uma investiga¢do experimental da velocidade de rotagdo da ferramenta, da velocidade
axial de soldagem e da forga axial através de um planejamento experimental do tipo Taguchi com
o objetivo de maximizar a tensdo limite de ruptura do material soldado. Um modelo matematico
foi feito com base em regressao ndo linear dos dados obtidos usando o aplicativo computacional

MINITAB.



No processo de desenvolvimento de aprendizagem de méquina é possivel determinar
modelos para sistemas nao lineares (respostas que apresentaram curvatura) com algoritmos como
o SVMr, RP e RNA (APENDICE F ¢ APENDICE G), desta forma observar na faixa estudada

que os modelos sejam preditivos mediante o coeficiente de determinacio (R).

Embora para o SVMr precisa ajuste de alguns parametros, no qual serd utilizado o método
de validagdo cruzada, mas, este método tem um custo computacional elevado e ndo garante os
pardmetros 6timos, e assim serd feito o algoritmo de filtro de particulas (FP) para atingir dito

problema.

Por dltimo realizaram-se outros métodos de aprendizagem como RP e RNA para realizar
um comparativo com o método SVMr, onde vao ser analisados o erro de predi¢cdo (MSE), o erro

percentual (MAPE), e coeficiente de determinacdo (Rz).

1.6 Organizacao da Dissertacdo
Esse trabalho esté estruturado em seis capitulos.

No Capitulo 1, introducdo, apresenta a justificativa do trabalho, defini¢do do problema, os

objetivos e a metodologia da pesquisa.

No Capitulo 2 apresenta-se uma revisdo bibliografica dos principais conceitos a serem
tratados nesta pesquisa. Abordam-se conceitos de “Frition Stir Welding”, Aprendizagem de

Miquina e maquina de vetores de suporte.

No Capitulo 3 apresenta-se os fundamentos tedricos e a modelagem matemdtica dos
modelos utilizados, fazendo-se uma andlise de beneficios ou vantagens obtidas a partir da

implantacdo dos conceitos de otimizacao e propriedades dos algoritmos de aprendizagem.

No Capitulo 4 apresenta-se a proposta de aplicacdo para a realizacdo dos modelos, onde
encontram-se as fases que compdem o método de Maquina de Vetores de Suporte de regressao.

Além disso € mostrado uma melhora feita com o filtro de particulas para o algoritmo SVMr.



No Capitulo 5 ¢ mostrado um estudo do processo de FSW, onde € aplicada a proposta do
capitulo anterior, visando obter a andlise das informagdes coletadas e gerar modelos das respostas

identificadas pelos ensaios de tracao.

No Capitulo 6 apresentam-se as conclusdes da pesquisa, assim como sugestdes para

trabalhos futuros.



Capitulo 2 .

REVISAO
BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo apresentam-se os conceitos basicos referentes a identificacdo de sistemas
aplicados ao processo de FSW, incluindo um estudo sobre o estado da arte relacionado com o
tema de algoritmos de aprendizagem de mdquina e sua respectiva evolugdo até a atualidade,
mostrando as diferentes vantagens assim como os principais inconvenientes de cada um dos
métodos. Este estudo inclui uma recompilacdo dos principais métodos aplicados por outros

pesquisadores para tratar deste problema.

2.1 Identificacao de Sistemas

Entende-se por identificacdo de sistemas, a determina¢do de um modelo que represente o
comportamento de um sistema em estudo. O modelo pode ser linear, ndo linear, estitico,
dindmico, deterministico, estocdstico, dependendo do tipo do processo e aplicagdo que se
considere. O modelo pode ser obtido através de duas formas: da andlise fisico-matematico
“Model Building” conhecido como uma modelagem de caixa branca, que se obtém através da
descricdo do comportamento; ou da identificacdo experimental também conhecida como
modelagem de caixa preta que consiste em construir um modelo do sistema através de medi¢Oes
(NORGAARD et al. 2003). Na Figura 2.1 mostra-se a representacdo do sistema dindmico através

de entradas e saidas.

Entrada, u Saida, y

_—) | scees | )

Figura 2.1 Sistema Dinamico com Entrada e Saida.

Na maioria dos trabalhos disponiveis na literatura existente, encontram-se mais

informacdes sobre identificacdo dos sistemas através de técnicas de modelagem lineares que nao



lineares; as razdes mais importantes para este fato sao que os modelos lineares sdo mais simples

de serem obtidos e que eles podem ser utilizados em diferentes pontos de operagdo do sistema.

A identificacdo experimental de um sistema tem como objetivo a constru¢ao de modelos,
onde, a partir das medidas realizadas, obtém-se uma funcio que representa o sistema, funcao esta
descrita por termos com numero finito de pardmetros. Na Figura 2.2 mostram-se as etapas que se

apresentam na identificacio de sistemas (AGUIRRE, 2000) e (LJUNG, 1999).

|

Ensaios — - — -

|

Selecdo da
estruturado [ — —
modelo

|

Estimacdo do
modelo

[

Validagdo do

~N3o aceito™
modelo

Aceito

1

Figura 2.2 Sistema de Identificacao.

Na etapa de ensaios experimentais, obtem-se os dados necessdrios que descrevem como €
o comportamento do sistema. Para a etapa de selecio do modelo, consideram-se estruturas
apropriadas como modelos de entrada/saida ou modelos do espago de estado (ALMA et al.,
2009), (LJUNG, 1999). Na etapa de estima¢do do modelo se constréi um modelo com o melhor
desempenho de acordo com o tipo de critério de estimagdo adotado, e no caso dos métodos de
aprendizagem de mdquina (ML), o modelo estimado € obtido através de técnicas de treinamento.

Depois de estimado, deve-se avaliar o modelo através dos requisitos especificados.

No caso dos métodos de aprendizagem de maquina (por exemplo, Mdquina de Vetores de
Suporte - SVMr), como as nado linearidades presentes e a complexidade intrinseca do problema
nio sdo conhecidas, os algoritmos de otimizacdo e as ferramentas estatisticas utilizadas para

selecdo de modelos podem induzir a modelos com baixa capacidade de generalizacdo, ou seja



pouco representativos. Por isso como estes métodos ainda ndao sdao dotados de algoritmos de
treinamento robustos desta maximizacdo da capacidade de generalizacdo de uma forma

sistematica, esta etapa de validacdo do modelo se torna um passo muito importante.

2.2 Friction Stir Welding

Recentemente, devido ao peso, o aluminio tem sido considerado um material estrutural de
“Energy-Saving” em aplicagdes avancadas. Além disso, o aluminio ¢ um recurso facilmente
reutilizdvel porque pode ser reciclado, por conseguinte € um material metdlico amigével ao meio

ambiente.

Um processo de solda que satisfaz o comportamento aceitdvel na resisténcia do material
(Aluminio) nas propriedades mecanicas tem sido o “Friction Stir Welding” (FSW). O FSW foi
desenvolvido inicialmente para ligas de aluminio, pelo Instituto de Soldadura (TWI) do Reino

Unido em 1991 (DAWES et al., 1996).

O FSW ¢ um processo de unido de estado sélido. O processo FSW ocorre a uma
temperatura inferior ao ponto de fusdo do material da peca de trabalho e tem vérias vantagens
sobre o processo de solda por fusdo. Algumas das vantagens do processo FSW sdo indicadas na

lista seguinte (YOUSIF et al., 2008):

e FSW requer o minimo material consumivel.

e FSW produz microestruturas desejiveis na solda e nas zonas afetadas pelo calor.

e FSW ¢ ambientalmente "amigavel" (sem fumaca, ruidos, ou faiscas)

e FSW pode ser bem-sucedido na jungcdao de materiais que ndo sdo unidos por
métodos de soldagem por fusio.

e FSW produz menos distor¢do do que as técnicas de soldagem por fusao.

Em FSW utiliza-se uma ferramenta considerada ndo consumivel composta principalmente
por um cilindro e um pino concéntrico no extremo inferior, que € inserida entre os materiais que

se deseja unir, aplicando uma forca axial a0 mesmo tempo que coloca-se um movimento de
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rotacdo e translagdo. Na Figura 2.3 observa-se um esquema do processo FSW e suas principais
variaveis.
Rotagéo da Diregdo da

Ferramenta Solda Linha
Conjunta

Forga
Angulo de  Axial
Inclinagéao da
Ferramenta

Ferramenta

. Lado de
Retrocesso 7 X

Figura 2.3 Esquema do Processo de Soldagem. Adaptado de (KUMAR AND KAILAS, 2008).

Procede-se a insercdo da ferramenta até se ter o contato com a superficie do material a
soldar, aplicando uma forca axial controlada pelo movimento vertical. O contato provocado, gera
calor devido a friccdo elevando a temperatura do sistema. A rotacdo e o avango da ferramenta,
tem como resultado a conformacao de fluxo plastico do material, que com ajuda da geometria da
ferramenta, é agitado e misturado até se obter uma jun¢do metalirgica em fase solida (KUMAR,

KAILAS, 2008).

Em Record et al. (2007) observa-se uma investigacdo de nove parametros do processo
FSW e ¢ feita do ponto de vista experimental, usando técnicas baseadas em planejamento de
experimentos. Estes autores concluem que os principais fatores de influéncia sido a rotacdo da
ferramenta, a velocidade de soldagem e a profundidade da solda. Desta forma, estas foram as

varidveis adotadas para o desenvolvimento deste trabalho.

O trabalho de Lombard et al. (2008) investiga o efeito da rotacdo da ferramenta e da
velocidade axial de soldagem na tensdo limite de ruptura do material. Estes autores concluem que

a velocidade de rotacdo da ferramenta € o fator que mais afeta a tensdo de ruptura.
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Os artigos Elangovan et al. (2008) e Elangovan et al.(2009) apresentam o efeito da
rotacdo da ferramenta, da velocidade de soldagem, da forca axial e do tipo de ferramenta na
tensdo limite de ruptura da junta soldada, também, através de planejamento experimental, andlise
da superficie de resposta e andlise de variancia, concluindo sobre o emprego de um conjunto de

parametros mais adequado para o processo FSW.

2.3 Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de maquina “Machine Learning” (ML) ¢ uma das tecnologias mais
utilizadas na atualidade, uma programacao por computador que busca otimizar o desempenho
utilizando dados de amostras ou experiéncias passadas. O modelo pode ser preditivo para fazer
predi¢des, ou descritivo para ganhar conhecimento dos dados, ou inclusive preditivo e descritivo
a mesmo tempo. A Figura 2.4 mostra as diferentes etapas para a obtencao do modelo, por meio

de algoritmos de aprendizagem (ETHEM, 2010); (ABU-MOSTAFA,2012) e (NG, 2012).

Fungdo alvo desconhecida
x>y

A 4

Amostras de treinamento
xy1),...,(Xn,yn)

Alogoritmo de
aprendizagem
A

Hipdteses final
=

Conjunto hipdteses
#H

Figura 2.4 Estrutura Aprendizagem de Maquina.

Os algoritmos de aprendizagem estdo baseados numa propriedade humana essencial, a
capacidade de aprendizagem através de observacdes, que pode ser representada por sequencias de

instrucdes implementadas em algoritmos que serdo executados nos computadores utilizando as
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observagdes como treinamento, resultando em um modelo que possibilita realizar predi¢des do

comportamento. Portanto, dado uma quantidade finita de dados observados para o treinamento,

procura-se derivar uma relacdo para um dominio infinito (NG, 2012).

Tabela 2.1 Exemplos de Aprendizagem de Mdquina (NG, 2012).

DESCRICAO

EXEMPLOS

MINERACAO DE
DADOS

APLICACOES
COMPLEXAS QUE
SAO DIFICEIS DE SE
IMAGINAR COMO
PROGRAMAR A
MAO

PROGRAMAS AUTO-
CUSTOMIZAVEIS

Com o efeito do crescimento da web e
da automatizacdo, as empresas estao
coletando constantemente dados dos
diferentes problemas na industria.

Sao algoritmos que ndo podem ser
diretamente aplicadas na solucdo de
problemas gerais, ja que ndo se tem os
seus modelos, para isto o computador
tem que aprender por ele mesmo
como resolver cada problema.

S3o aplicativos para recomendagdes
personalizadas, ja que se tem milhGes
de usudrios e ndo tem milhdes de
programas diferentes para cada um.

e Fluxo de cliques na web para
entender ao usuario.

e Registros médicos onde é possivel
transformar em conhecimento,
assim entender as doencgas.

e Campo da engenharia para ter uma
solucdo alguns problemas
(MITCHEL, 2006).

e Algoritmo probabilistico que mede
o cluster de onde se-encontra o
individuo tem o ndo o gene (LEE et

al., 2006).

e Helicopteros autébnomos (ABBEEL
et al.,, 2007).

e Processamento de linguagem
natural (NLP).
e Visdo computacional (MITCHELL,

1996).

Empresas como Amazon, Netflix ou
iTunes, recomendam os filmes, produtos
e musica.

A aprendizagem de mdquina usa a teoria estatistica para a constru¢do de modelos
matematicos, onde o objetivo principal € fazer deducdo a partir das amostras. O papel da ciéncia
da computagdo é baseado primeiramente na formacdo do modelo. Precisa-se de algoritmos
eficientes para resolver problemas de otimizagdo, bem como para armazenar e processar a

enorme quantidade de dados que geralmente se tém.Em segundo lugar, uma vez que o
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modelo foi treinado, sua representacdo e solugdo para deducgido precisa ser eficiente. Em certas
aplicacdes, a eficiéncia do algoritmo de aprendizagem ou deducdo pode ser tdo importante

como a sua precisao preditiva.

A aprendizagem de mdquina foi desenvolvida como uma nova capacidade para os
computadores. Na atualidade encontra-se em muitos segmentos da industria e ciéncia bdsica,
sendo utilizada por grandes empresas como o Google ou o Microsoft (Bing) como um

mecanismo de pesquisa na web, ou o Facebook e a Apple no aplicativo de fotos (NG, 2012).

Teve seu crescimento no campo da inteligéncia artificial (IA), j4 que os pesquisadores
acreditam que a melhor maneira para chegar a inteligéncia humana € através de algoritmos de
aprendizagem que tentam imitar a forma como o cérebro humano aprende. Porém foi
desenvolvido em diferentes campos da industria com a disponibilidade da biblioteca de dados.

Alguns exemplos sdo mostrados na Tabela 2.1 (ABU-MOSTAFA,2012) e (NG, 2012).

Pode-se ver no esquema da Figura 2.5 o processo de ML, obtendo uma predi¢do pelos

dados recolhidos.

I Aprendizagem '
o e | —  predita

Xe —

Figura 2.5 Aprendizagem de Méquina - Caixa Preta.

A ML ¢ frequentemente utilizada tanto para fins descritivos como preditivos (IZENMAN,
2008). Entre as atividades de andlise estdo a busca descritiva de relacdes, estruturas, tendéncias,
grupos e padrdes ndo evidentes nos dados brutos, bem como a identificacio de observacoes

atipicas particulares “outliers”.

A aprendizagem de madquina estd dividida em dois problemas: a classificacdo e a
regressdo. Os problemas da classificagdo ocorrem quando as saidas estdo definidas pelas classes.

O objetivo portanto € separar as amostras em diferentes classes, e para isto deve-se obter os

parametros necessarios da funcdo para a separacdo das classes. Por outro lado, os problemas da
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regressdao tém como objetivo predizer a saida mediante uma respectiva entrada no modelo, por

iss0, a saida do modelo tem valor continuo (ABU-MOSTAFA,2012) e (NG, 2012).
2.3.1 Tipos de Aprendizagem de Maquina

Os tipos principais de ML sdo aprendizado supervisionado no qual a ideia € ensinar ao
computador como realizar uma tarefa e aprendizado ndo supervisio no qual a ideia € permitir que
o computador aprenda por si mesmo (ETHEM, 2010). Outros tipos que nao sao tao utilizados sao

aprendizagem por reforco e sistemas de recomendagao.

1. Aprendizado Supervisionado: Em aprendizado supervisionado, t€ém-se dados tanto de
entrada como de saida. Além disso, existem problemas de regressdao ou classificacdo. As
distintas técnicas utilizadas nesta aprendizagem podem ser classificadas de acordo com a
sua abordagem, seja linear ou ndo linear, paramétrica ou nao paramétrica (ETHEM, 2010)
e (ABU-MOSTAFA,2012). Segundo eles, em geral,as varidveis de entrada sdo
conhecidas também como varidveis explicativas, independentes ou preditas, e as
variaveis de saida sdo conhecidas como varidveis de resposta ou dependentes.

e Algoritmos de regressdo: Nestes problemas, o algoritmo tenta localizar uma
funcdo das varidveis de entrada para aproximar as saidas conhecidas. Como
exemplo de regressdo, a ideia € prever uma saida y, em fungdo de x4, tem-se um
conjunto de dados que sd@o mostrados na Figura 2.6, onde a saida se encontra no
eixo y e a entrada no eixo x. O objetivo é predizer a saida desejada com respeito a
uma entrada determinada. Refere-se ao fato que ndés damos ao algoritmo um

conjunto de dados nos quais as “respostas certas” foram obtidas.
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Figura 2.6 Exemplo de aprendizagem Supervisionado Regressao.

Algoritmos de classificagdo: Como exemplo de classificagdo, a ideia € prever que
tipo de classe. O eixo y e x sdo caracteristicas do modelo. Os dados sdo mostrados
na Figura 2.7. Este exemplo é um problema que apresenta duas classes, embora é

possivel aplicar o algoritmo para um numero infinito de classes (ABU-

MOSTAFA,2012).
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Figura 2.7 Exemplo de Aprendizagem Supervisionado de Classificacao.
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2. Aprendizado Nao Supervisionado: Em aprendizado ndo supervisado, os dados ndo sdo
etiquetados, jd que ndo se conhece sua saida. O que se quer com este algoritmo € encontrar

algum padrao nos dados (ETHEM, 2010) e (NG, 2012).
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Figura 2.8 Exemplo de Aprendizagem ndo Supervisionado.

Tem-se uma estrutura para o espaco de entrada de tal forma que certos padrdes se obtém
com mais frequéncia que outros, e se deseja ver o que geralmente acontece. O objetivo do
algoritmo € encontrar clusters, onde cada cluster estd conformado por um grupo de dados
que sdo diferentes ao restante. Na Figura 2.8 podem-se observar um exemplo com dois

clusters.

3. Aprendizagem de reforco: O algoritmo aprende observando o mundo ao seu redor. Sua
informacao ¢ dada por retroalimentacdo “feedback” que se obtém do mundo exterior, em

resposta as suas acdes. Portanto, o sistema aprende baseado nas praticas de tentativa e erro.
2.3.2 Histodrico Evolutivo da Aprendizagem de Maquina

Mesmo entre os pesquisadores de aprendizagem de mdquina ndo existe uma defini¢do

bem acertada sobre o que € o ML. Algumas defini¢des sdo:

> Arthur Samuel (1959) “Machine Learning: E o campo de estudo que dos

computadores as habilidades de aprender algo sobre o que ndo tem sido
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explicitamente programado” (ARTHUR, 1954; RETRIEVED 2011). Foi pioneiro no
campo da aprendizagem de maquina trabalhando com jogo de damas, onde o

computador aprendeu jogar melhor que ele.

» Tom Mitchell (1998) “Machine Learning: Um problema bem definido de
aprendizagem é definido como um programa de computador aprende a partir de uma
experiéncia E com respeito a alguma classe de tarefas T e medida de performance P,
“SE” sua performance nas tarefas T, medida por P, “MELHORA” com a experiéncia
E*“ (MITCHELL, 2006). Por exemplo, no caso de jogo de damas (ARTHUR, 1954;
RETRIEVED, 2011). Tarefa T: jogar damas. Medida de performance P: Percentagem
de jogos ganhos contra oponente. Experiéncia de treinamento E: jogando contra si

mesmo.

Havia uma percepc¢ao de que a ML funcionava s6 para problemas descritos anteriormente
na Tabela 2.1 (pesquisa na web, marcacdes em fotos ou Antispam de e-mail). Porém, a ML foi
desenvolvida como uma nova capacidade para os computadores e hoje faz parte de muitos
segmentos da industria e ci€ncia basica. Na atualidade os algoritmos de aprendizagem estdo em
campos como aviagdo, biologia computacional, sistemas de computadores, robos autbnomos e no

campo da engenharia (ETHEM, 2010) e (NG, 2012).

Com muitos algoritmos de aprendizagem de maquina, € dificil dizer qual deles apresenta
uma melhor performance. Isto ainda se torna mais dificil quando o nimero de dados de
aprendizagem € muito grande, pois todos os algoritmos apresentam uma performance similar

segundo o estudo realizado por (BANKO, BRILL, 2001).

Os pesquisadores Banko e Brill (2001) estudaram o efeito de diferentes algoritmos com
respeito a quantidade de dados. O problema escolhido foi de classificacdo de palavras. Utilizaram
algoritmos como Perceptron, Winnow, Memory-based e Naive Bayes, algoritmos considerados
parte do estudo da arte em 2001. Eles utilizaram diferentes tamanhos de conjuntos de

treinamentos aplicados nos algoritmos como se mostra na Figura 2.9.
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Sistema de Aprendizagem com Performance Elevada
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E.g. Classificagdo entre palavras confusas. {to, two, too}
For breakfast | ate two eggs.
Figura 2.9 Curvas de Aprendizagem de Desambiguacgao para Conjunto de Confusdo.
Adaptado de (BANKO AND BRILL, 2001).

Eles chegaram a conclusdo, que realizando o treinamento em todos os métodos analisados

com um nimero grande de amostras, os métodos atingem uma performance similar.
2.3.3 Historico Evolutivo dos Algoritmos de Aprendizagem de Maquina

No comeco dos algoritmos de ML, a ideia era tentar construir algoritmos que realizavam
tarefas sem precisar de informagdes do sistema. Assim, o principal algoritmo de aprendizagem
naquela época foi o de Regressio Logistica (RL) (APENDICE D), onde aplicando polindmios era
possivel deduzir as saidas do sistema para uma determinada entrada. Na procura para obter um
algoritmo mais complexo em problemas nao lineares foram desenvolvidas as Redes Neurais
Artificiais “Artificial Neural Network” (RNA), na qual foi originalmente motivado com a meta

de se obter uma maquina que pudesse imitar o cérebro humano.
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A RNA foi desenvolvida simulando as redes neurais do cérebro. Na Figura 2.10 (a)
mostra-se um neurdnio normal, indicando onde se encontra o seu nucleo. Além disso, sdo
mostradas entradas ou conexdes chamadas dendrites que recebem informacdes de outros
neurdnios, e a Unica saida chamada de “Axon”, a qual envia um sinal ou mensagem a outros

neur6nio (NG, 2012).

Fungdo
Nucleus
\ Saida

Axon

Entradas
Denditre

(a) (b)
Figura 2.10 Neurdnio em Comparacao com Modelo do RNA. (a) Neuronio Real Adaptado de
[FEUERSTEIN et al.,2013]. (b) Neur6nio Matematico.

Como comparacdo também € mostrado na Figura 2.10 (b) o modelo simples de rede
neural, o circulo vermelho representa o corpo do neurdnio, as entradas x representam os dendritos
do neurdnio, e por dltimo a saida hg(x) representa o fio “Axon”. Na Figura 2.11 mostra-se um
grupo de neur6nios, onde a comunicacdo entre eles é por meio de um pulso de eletricidade
chamado “Spike”. O neur6nio envia a mensagem pelo “Axon”, o qual é recebido por algum

dendrite de outro neurénio (NATIONAL INTITUTE ON AGING, 2008) e (NG, 2012).
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Figura 2.11 Comunica¢do dos Neur6nios no Cérebro. (NATIONAL INTITUTE ON AGING,
2008).

No comeco do 1960s pesquisou-se a primeira geracdo de redes neurais (Perceptron).
Porém, o método s6 foi muito utilizado na década de 80, embora a popularidade diminuiu ao
final da década de 90. Embora teve uma ressurreicio com o surgimento dos computadores,
devido ao fato de que as redes neurais demandam um grande custo computacional, e portanto na
atualidade os computadores permitem desenvolver as redes neurais eficientemente, ajudando na

utilizacdo de muitas aplicacdes.

As redes neurais sdo atualmente uma ideia antiga que havia caido em desuso por um
tempo. Porém hoje em dia € a técnica de estado de arte para muitos diferentes problemas de
aprendizagem de maquina. Na Tabela 2.2 se mostra uma breve histéria da evolugdo deste
método. Uma das aplicagcdes mais comuns das redes neurais, tem sido na identificacdo da escrita
a mao, com o fim de obter entendimento de qualquer figura desenhada seja ndmero ou letra, por

meio de um algoritmo do computador sem a interven¢cdo humana.
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Tabela 2.2 Breve Historia das Redes Neurais. Baseado em (EBERHART, 1990) e (EBERHART

et al., 2007).
ANO AUTORES CONTRIBUGAO
1943 W. McCulloch e W.Pitts Neurdnio Formal.
1949 Donald Hebb Aprendizagem Hebbiano.
1951 e 56 J. von Neuman Atomata e Neurdnio Computacional Redundante.
1957 e 62 F. Rosenblatt Regra Delta e Perceptron.
1962 B. Widrow e M. Hoff ADALINE e MADALINE
1963 Winograd e Cowan Processo Distribuido dos Parametros.
1969 M. Minsky e S. Papert Critica ao Perceptron
1971 T. Kohonen Mem@ria Associativa
1977 J. Anderson Autoassociagao
1977 e79 K. Fukushima Cognitron e Nocognitron
1981 J.J. Hopfield Redes Hopfield
1982 T. Kohonen Self Organizing Map (SOM)

1986 Rumelhart, Hinton e Williams Regra Delta Generalizada, Backpropagation

Foram desenvolvidas aplicacdes de reconhecimento online de palavras manuscritas em
estilos mistos com restricdes, onde as palavras sdo representadas com imagens de baixa resolugdo
e cada pixel foi inserido como uma entrada da rede, a qual apresenta informag¢des da curvatura da
linha e da direcdo da trajetéria (LeCUN AND BENGIO, 1994). Na classificacdo de nimeros
reais de enderecos de casas foi desenvolvida uma rede neural de convolugdao (SERMANET et al.,

2012).

A madquina de vetores de suporte (SVM), estd sendo utilizada tanto na industria, como na
academia. Em comparacdo aos algoritmos de Regressdo Polinomial e Rede Neural, é mais

potente para aprendizagem de fun¢des complexas nao lineares (RYCHETSKY,2001).

O SVM ¢ um método de aprendizagem introduzido por Vapnik, Golowich Smola (1997).

Na Tabela 2.3 se mostra uma breve historia da evolugdo deste método. A mdquina propde realizar
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uma proje¢do geralmente ndo linear dos dados de entrada a um espaco de caracteristicas de alta
dimensdo. Neste espaco projetado toma-se uma superficie de decisdo (um hiperplano) que

maximiza a distincia das duas classes ao hiperplano (VAPNIK et al, 1997).

Tabela 2.3 Breve Histéria de SVM. Baseado em (BOSER, 1992; VAPNIK, 1999; SHAWE-
TAYLOR , CRISTIANINI ,2000).

ANTES DO ALGORITMO SVM
ANO AUTORES CONTRIBUGAO
1936 R.A. Fisher Reconhecimento de Padrdes.
1950 Aronszajn Teoria de Reproducdo de Kernels.
1964 Vapnik e Chervonenkis Generalized Portrait Algorithm
1973 Duda e Hart Margem de Hiperplano no Espaco de Entrada
1974 Vapnik e Chervonenkis Statistical Learning Theory
1990 M. Minsky e S. Papert Uso dos Kernels
1992 Boser, Guyon e Vapnik Classificacdo de Margem Otima

COMECO DO ALGORITMO SVM

1995 Corte e Vapnik Soft Margem Classificagdo (SVM)
1995 Vapnik Soft Margem Regressdo (SVM)
1998 Bartlett; Shawe-Taylo et al. Generalisation of Hard Margin (SVM)

2000 Shave-Taylor e Cristianini  Generalisation of Soft Margem, Regression Case (SVM)

Existem pesquisas relacionadas as aplicacdes na drea da engenharia, especialmente RNA
e SVM, tais como previsao de processos de fabricagdo, monitoramento e controle. Para este

trabalho os métodos sdo utilizados para predicao de varidveis no processo (BEZAZI et al, 2006).

O SVM apresenta vantagem com relacdo a outros métodos de aprendizagem ja que nao
precisa escolher a arquitetura do modelo e ndo apresenta problemas com os minimos locais. O
maior problema do método SVM ¢€ relativo a fase do treinamento, que exige um grande custo
computacional para conseguir a identificacdo de sistemas ndo lineares em tempo real “on-line”.

Na literatura pode-se encontrar algumas técnicas para esta classe de aplicagdo, como por

23



exemplo, os pesquisadores Collobert e Bengio (2001), mostraram que € possivel descompor o
problema em subproblemas mais simples, ou o pesquisador Martin (2002), criou um algoritmo
recursivo para o treinamento, encontrando condicdes apropriadas para a atualizacdo dos

coeficientes. Para o presente projeto se realizard a identificacao do sistema em modo “off-line”.
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Capitulo 3 .

FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo € descrito com maior profundidade os conceitos tedricos relacionados com
os diferentes métodos de realizacdo de modelos desenvolvidos nesta dissertacdo. Na primeira
parte se detalha os fundamentos para realizar aprendizagem de mdaquina. Seguidamente sera
descrito o algoritmo da méquina de vetores de suporte. Finalmente, também detalham-se outras
técnicas que também foram necessdrias como a regulacio para generalizar o modelo, e a escolha

do modelo analisada pelas curvas de aprendizagem.

3.1 Fundamentos para Realizar Aprendizagem de Maquina
3.1.1 Escalonando Caracteristicas

A 1deia principal € que as caracteristicas ou entradas estejam em uma escala similar.

0 150 0 100
235 290
120 80
105 70
90 &0
7 5 50
60 a0
@ a7 20
30 o 20
15 Ll 10

16 20 30 a0 50 6 70 80 9 _ 100 16 20 30 a0 S0 & 76 8 90 _ 100

8, 0,

(@) (b)

Figura 3.1 Procura do Minimo da Funcao: (a) Entradas Escalonadas; (b) Entradas sem Escalar.
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Como resultado tem-se um algoritmo de otimizac¢do mais rdpido. Portanto, se existe uma
caracteristica x; com variacao grande e x, com variagdo muito menor, a funcdo de custo fica com
eclipses alongados, ja que hd muita diferenca entre os eixos. Por conseguinte o algoritmo demora
em encontrar o minimo (Refere-se Figura 3.1). Dessa forma, se escalamos os dados, o algoritmo

de otimizagdo pode convergir mais rdpido (CHERKASSKY, 2007).

O escalonamento das caracteristicas variam de —1 < x; < 1. A equagdo utilizada para o

escalonamento € mostrada na Equacdo (3.1) (NG, 2012),

Tabela 3.1 Parametros para Escalonar Caracteristicas.

Pardmetro Descrigao
U média dos dados.
s desvio padrao dos dados.
(3= 1) G-
xXj = ——.
s

3.1.2 Desenvolvimento dos Parametros

Na maioria dos problemas matemdticos com uma quantidade consideravelmente grande
de dados, trabalha-se com vetores, e como resultado tem-se um desempenho melhor e facilidade

na utilizacao de operacdes.

Os parametros 6 estdo comprimidos em um unico vetor, o qual ajuda com que as
operacdes sejam mais rdpidas. Embora, para alguns casos como por exemplo, encontrar os
gradientes ou a fun¢do de custo na RNA ndo € tdo facil com um tnico vetor, recomenda-se
separar a matriz dos parametros @ para realizacdo de operacdes, neste caso em vetores por cada
camada que conformam a rede. Posteriormente a obten¢do dos gradientes e da funcdo de custo,
comprime-se 0os parametros 8 em um unico vetor para utilizar o algoritmo de otimizagdo (NG,

2012).
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3.2 Algoritmo de Maquina de Vetores de Suporte

As SVM foram desenvolvidas usando ferramentas estatisticas de otimizacdo e das
mdquinas de aprendizagem. Para o caso de classificacdo de varidveis discretas, a estrutura das
SVM s6 depende de um parametro de penalizacdo C na fungdo de custo e dos parametros que tem
na fungdo do “kernel”; para o caso de estimagdo de varidveis continua (regressdo) tem-se
adicionalmente um parametro de controle que define a margem de aceitacdo da estimacio (ABU-

MOSTAFA,2012).

3.2.1 Definicao Matematica dos Vetores de Suporte

A partir da fungio de custo de regressdo logistica na Equacio (3.2) (APENDICE D), é

possivel definir uma nova fun¢do de custo para o SVM, como serd descrito a seguir (NG, 2012),

J(6) = =ylog(he(x)) — (1 = »)log(1 — he(x))

) (3.2)
ho) =

portanto, quando o valor de saida y € igual a 1, a funcdo de custo simplifica-se conforme

mostrado na Equacao (3.3),

J(6) = —log (He;_m) (33)

e da mesma forma, quando o valor de saida y & igual a 0, a funcdo de custo simplifica-se

conforme mostrado na Equacdo (3.4),

(6) = ~tog (1~ ;) (3.4)

1+4+e 0™

A Figura 3.2 mostra na forma grafica a funcdo da Equacgao (3.3) e a da Equacdo (3.4) com
respeito 2 fungio z = BT x, onde & possivel observar que a primeira figura quando z tem um valor
grande, a fung@o custo /(@) vai ter um valor pequeno, demonstrando uma contribuicdo pequena

da fun¢do de custo para valores grandes de z. De forma contraria, pode-se observar na segunda
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figura que quando agora z tem um valor pequeno, a J(6) vai ter um valor pequeno, demonstrando

uma contribui¢do pequena da fun¢d@o de custo para valores pequenos de z.

O algoritmo SVM, tem uma modificac@o na hipétese hg(x) e a funcido de custo J(8) da
Equacio (3.2) (refere-se APENDICE D). Quando y = 1, a funcdo de custo a partir do z > 1 vai

ter um valor zero.

35 T T a5

Figura 3.2 Funcdo de Custo da Regressao Logistica.

Semelhantemente, quando y = 0, a funcdo de custo a partir z < —1 vai ter um valor de
zero, ou seja, o valor da inclinagdo nessas faixas vai ser zero, sendo representado por dois
segmentos de reta, como mostrado na Figura 3.3. Esta modificagdo acarreta uma vantagem

computacional no tempo de solu¢do do problema de otimizacdo (NG, 2012).

35 T 35

28 ‘-.\ [ J=Cost (z) J 1 25 J =Cost,(z) ] i s
L : \_

Figura 3.3 Funcdo de Custo do (SVM) versus Regressao Logistica.
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As novas fung¢bes desenhadas na Figura 3.3 vdo ser chamadas Cost;(z) e Costy(z),

respectivamente. Substituindo na Equagao (3.2) a fungdes de Cost;(z) e Costy(z) obtemos,
J(0) =y Cost;(87x) + (1 — y)Costy(8Tx), (3.5)

e realizando a minimizagdo da funcdo da Equacao (3.5) e colocando a regularizacio (penalizagcao

dos parametros que ndo ajudam a funcdo), tem-se,

minimize —Z [y® Cost,(6TxD) + (1 — yD)Costo(6TxWD)]

600.01,..0, i=1

(3.6)

Observa-se que é possivel o cancelamento do termo 1/m por consequéncia de ser uma
constante que nao muda o resultado da minimizacdo obtendo os mesmos parametros 6. Além
disso, o termo A ndo existe no algoritmo SVM, ja que € substituido pelo termo C que multiplica a
funcdo de custo sem o termo de regularizagdo. Portanto, C realiza a mesma funcio de A, ou seja,
realizando uma penalizacdo a funcdo para todos os dados de validacdo obtendo assim um melhor
desempenho nos dados de teste. Se C fosse muito maior, a fronteira de decisao teria a informacao
de todos os dados, podendo acontecer problemas de sobre ajuste. Pelo contrério, se fosse muito

pequeno, poderia ter problemas de baixo ajuste,

minimize CZ[y(l) Cost1(8TxW) + (1 — yD)Costy(6TxD)] + 5 Z 0% (3.7)

6o, '91 .On i=1 i=1

3.2.2 Margem da Fronteira

A ideia principal de uma maquina de vetores de suporte € construir um hiperplano como
superficie de decisdo (Margem da Fronteira), de forma que a margem de separacdo entre os
exemplos seja maxima. Para isto realiza-se mudangas na Equagado (3.2) (nas funcdes de custo e

hipétese) para o SVM, conforme sera descrito a seguir.
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Como € possivel observar em outros algoritmos como regressdo logistica ou rede neural
(APENDICE D), quando é predito um valor na Equacdo (3.2), tem-se que escolher y = 1 se
0Tx >0, ou y =0 se 87x < 0. Por outro lado se forem utilizadas funcdes Cost, e Costg, no
algoritmo SVM, apresenta mais certeza na predicdo, atribuindo y = 1 se 87x > 1, ou y = 0 se

0Tx < —1.

Quando se tem o problema de otimizacio (APENDICE E), minimiza-se a funcio de custo
com respeito ao 6 o qual acarreta no cancelamento do termo da primeira somatdria da Equacdo
(3.7). Observa-se que isto acontece por causa da forma das fun¢des de Cost (Figura 3.3), ja que
as fungdes Cost possuem um valor de zero no intervalo de -1 a 1, e como resultado, obteve-se a

melhor fronteira de decisdo que separam os dados (ABU-MOSTAFA,2012).

Substituindo os valores das fungdes Cost na Equacdo (3.5), chega-se a funcdo de

minimizacao da Equacdo (3.5),

minimize C(0) + = Z 67
60,01,...07 i=1 , (3.8)
. 0TxW >1 sey® =1
restricdes {HTx(” <1 sey® =0

onde, pode-se visualizar a somatéria da Equacdo (3.8) que adotou-se como termo 6, =0 e
caracteristicas n = 2, como restricdes na funcdo. Com estes parametros e resolvendo a Equacao

(3.8) € possivel obter a norma euclidiana de 8, assim, obtém-se,

2
1 1
minimize = ZBZ —(91 +62) = —( /912 + 922> = §||t9||2

00.01,..0, =1
0Tx0 >1 sey® =1 ’
restricdes {1 0TxMD < -1 sey® =0
6,=0

(3.9

e reescrevendo a Equacdo (3.9) em termos de projecdo e norma de vetores, como mostrado na

Figura 3.4, chega-se a Equagdo (3.10).
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A 4

Figura 3.4 Exemplo de uma Amostra de Treinamento pelos Parametros 6.

0Tx® =p|lo| = Hle) + Hzxgi)

Ao, Lo
mmlmlze—z 0s =—10]
00.01,..6,  i=1 .
p®lol =1 sey® =1
restricoes p(i)”g” < -1 se y(i) -0
90 = 0

(3.10)

Obtido a Equagdo (3.10) em termos de projecdo e norma dos vetores, € possivel visualizar
uma explicagdo grafica da fronteira de decisdo do algoritmo SVM. Na Figura 3.5, observa-se um

exemplo de amostras de treinamentos separados pelo algoritmo SVM (NG, 2012).

Para um grupo de dados de treinamento de tamanho n composto por pares atributo-
etiqueta, ou seja, caracteristica do dado e caracteristica da classe, (xi,yi) com 1 < i < n, onde
xi ER e yi € {—1,1}, se deseja obter a equacdo do hiperplano que separe o grupo de treinamento,
sendo que aqueles pontos com igual etiqueta encontram-se a um mesmo lado do hiperplano. O

termo dado b € chamado de bias, ou seja, 6, (NG, 2012).
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Figura 3.5 Exemplos de Classificacdo, Comportamento da Margem.

X1

Se 0 SVM escolhe a fronteira de decisdo mostrada na Figura 3.5 (a), percebe-se que nao
€ muito boa, ja que ndo € um algoritmo generalizado. O vetor 8 vai estar 90 graus da fronteira de
decisdo. Observa-se que qualquer amostra x©, a p® do vetor é muito pequena, por conseguinte
||8]] tem que ser muito grande para cumprir as condi¢des das restricdes da Equacdo (3.10). Pelo
contrério, se 0 SVM escolhe a fronteira de decisdo mostrada na Figura 3.5 (b), pode-se observar
que a p® das amostras sdo maiores, ajudando para que ||8|| seja menor, contribuindo para com o

objetivo da otimizagdo.

O problema global equivale a calcular da Equacao (3.10) encontrando um hiperplano
f (x(i)) =(0,xD) + b definido por 8 € R"e 6, =b € R, conforme escrito na Equacio
(3.11),
minimize 5 18]I

B . G.11)
yOf(x®) > 1Comi(1,n)

Este problema pode ser resolvido utilizando os multiplicadores de Lagrange a®. Esta
formulagdo de Lagrange permite resolver um problema de otimizacdo, com uma série de
restricdes como € o caso do SVM (Equacdo (3.11)), mediante a introdu¢@o de novas variaveis,
a®. O valor de cada um dos 6 é obtido pelos multiplicadores de Lagrange. A ideia é subtrair da

funcido de custo dada pela Equagdo (3.11) pelo produto do multiplicador de Lagrange pelas

restri¢des dadas também pela Equacgao (3.11), obtendo como resultado a Equacgdo (3.12),
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n

1 . . .
L=5 611> — Z a@(y@Of(x®) - 1)

=1

n n
= %”9”2 — Z a® y(i)f(x(i)) — Z a®,
i=1

i=1

(3.12)

onde, o termo da somatoria subtraida sao os dados com classificacao errada (secao 3.2.4). Obtido
L, é necessario minimiza-lo com respeito as variaveis 6 e b, além disso, simultaneamente deve-se
igualar as derivadas de L a zero, com respeito as varidveis 6 e b, ou seja os gradientes, conforme

mostrado na Equacao (3.13),

n

0 = (OOMO!
55L©.b,0) =0 0 Z“ yex
o 1 , (3.13)

9
S5 L@ba) =0 Z a®y® =g

i=1
e substituindo a Equacdo (3.13) na Equacgdo (3.12), obtém- se,

n
1 N e . .
inimize — @O gDy @Oy (O 5y — ®
minimize - Z aWa Py Wyl (xW x) Z a
a ij i=1
o , (3.14)
sendo Z a®@y® =0

=1
a® >0Vosi

7z

assim, a Equacdo (3.14) obtida é um problema de otimizacdo quadritica (APENDICE E).

Finalmente o hiperplano de decisdo obtido pode ser escrito,

n

flx) = Z a®yOx® x) + b, (3.15)

i=1

onde b é o multiplicador de Lagrange associado a restrigdo Y7 a® y® =0 do problema dual.
O SVM obtém a linha com maior distancia de qualquer um dos pontos. A distancia obtida é

chamada de margem, a qual tenta separar os dados 0 méximo possivel.
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3.2.3 Caso nao Linear: Kernels

Os “kernels” sao técnicas utilizadas para desenvolver fungdes nao lineares no SVM. A
ideia principal € transformar a hip6tese da fronteira de decisdo da Equacgdo (3.15), em novas
caracteristicas f;. Existem diferentes tipos de “kernel” (Tabela 3.2), embora neste trabalho
adotou-se a utilizagdo unicamente do “kernel” gaussiano. No "kernel', os pontos de
aprendizagem sio projetados em um novo espago gragas a funcdo @(x), que quase sempre torna

o problema linearmente separavel.

Tabela 3.2 Func¢des Kernel.

Tipos Kernel Funcdo de kernel Descricao
Polinomial (xTy + 1)P O parametro é p.
RBF Gaussiana _(Ix—xilz) O parametro é o
e 202

Perceptron de 2 camadas tanh(BoxTx; + B1) Os parametros sdo S, e B

Segundo Cortes (1995), os vetores de entrada (x(i), x) (produto interno) aparecem como

produto interno no espago de caracteristicas (um dos motivos pela mudanca para formulacao de

Lagrange).
X=[y z] O(X)=[yzy’ 7]
A A
[°]
° °
= 1]
o //dc;ﬂ\- .
(ooo ) o mm——)
‘\\¥2// °
° o
(<] L]
(<] o e o0

» »
» »

® — Mapeamento de alta dimensionalidade

Figura 3.6 Exemplo de Mapeamento do SVM, foi Convertido para um Problema Linearmente
Separavel.
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Por conseguinte, € possivel definir uma funcdo “kernel”, a qual permite calcular o produto
interno dos vetores sem necessidade de conhecer explicitamente o vetor mapeado no espaco de
caracteristicas finais. Na Figura 3.6 mostra-se um exemplo do funcionamento geral de um

“kernel”.

Quanto maior for a dimensao do espaco de descricdo, o “kernel” vai apresentar uma maior
probabilidade de obter um hiperplano. Ao transformar o espaco de entrada em um espaco
superior (teoricamente de dimensdo infinita), € possivel obter uma separacdo das classes
mediante hiperplanos. As novas caracteristicas f; vao depender da similaridade dos pontos de
referéncia “landmaks” 1V, dado uma entrada x conforme pode ser visto na Equagio (3.16)

(NG, 2012),

N\ 2
- 1O\ " (- 1)
T2z )T\ Tz | (16

fi = similaridade(x,1?V) = exp(
similiridade = kernel Gaussiano

portanto, se x =~ [, ou seja a distincia é muito perto de zero, f; seria 1. Pelo contrério, se X estd

muito longe de D, f; seria 0, como se mostra na Equacio (3.17).

(valor pequeno)? (valor grande)?
~1, fj~=exp|—
202 202

fi = exp (— > ~0. (3.17)

Na Figura 3.7 se mostra a Equacgao (3.17), para uma amostra.

A
X2

Z, y=0
)&

>

X1
Figura 3.7 Similaridade, Kernel Gaussiano para uma Amostra.

35



O parimetro g2 da gaussiana é o limiar para a transformacdo das novas caracteristicas. Assim,
quanto menor o 2, a drea plana da gaussiana serd maior, portanto terd maior probabilidade para

que f; seja zero, como mostrado na

Figura 3.8, x = [x1 x,] (NG, 2012).

0%=0.5

) ool
A DN A o w Ao

) oal
b NS o Ay w s

I I T = T R~ R NS )

Figura 3.8 Analise da Gaussiana com Diferentes Parametros de 6> no Ponto [00].

Na pritica, os [V sdo exatamente iguais os dados de treinamento do algoritmo SVM (NG,
2012). Quer dizer, [D = x® portanto é medido qudo perto cada amostra estd com respeito a

train’

todo o conjunto de treinamento. Desta forma, tendo as caracteristicas originais, transforma-se nas

novas caracteristicas f;, explicadas na Equacao (3.16), sendo f, = 1.

Substituindo a Equagdo (3.16) (as novas caracteristicas f;) na Equa¢ao (3.7), com n = m,

ja que os 8 sdo do mesmo tamanho que as caracteristicas, tem-se,
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m
minimize CZ[y(i) Cost, (87f D) + (1 — yD)Costy(87fD)]

90’91,...,9n =1

(3.18)

onde, na implementacdo do SVM, a segunda somatéria da Equacgdo (3.18), pode ser substituida
por 876 ou 6TM6, onde M é uma matriz definida dependo do “kernel” utilizado. Desta forma,
permite executar o algoritmo SVM com maior eficiéncia, j4 que é possivel escalonar o conjunto

de dados de treinamento e reduzir o custo computacional.

Assim, no caso nao-linear obtém-se facilmente as novas caracteristicas substituindo na
Equacgio , (x® x) por K(x(i),x(j)) = (<D(x(i),x(j))), onde K ¢ a funcdo chamada de “kernel”.
Por conseguinte, podem—se realizar todos os célculos utilizando K obtendo a Equagdo (3.19)

(ABU-MOSTAFA,2012).

n
Flx) = 2 a® yO(x®, xD) + b. (3.19)
i=1
As funcdes de “kernel” acetiveis devem cumprir a condi¢do de Mercer (SCHOLKOPF, et
al.,, 1998). O cumprimento da condicdo de Mercer garante que o problema quadritico tenha
solucdo. Os parametros do algoritmo SVM, que precisam ser escolhidos sdo C € o 62, no caso de

se utilizar o “kernel” gaussiano.

e ( grande : baixa bias e alta variancia.
e ( pequeno : alta bias e baixa variancia.
e o2 grande : alta bias e baixa variancia.

e 02 pequeno : baixa bias e alta variancia.
3.2.4 Caso nao Separaveis

Quando o conjunto de aprendizagem ndo € separdvel, € necessdrio introduzir uma

varidvel de relaxacio na definicdo da restri¢do. A cada dado é associado uma nova varidvel €@ o
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qual nos indicard se o dado estd no lugar certo ou errado do hiperplano. Este termo esta

relacionado com a funcdo de custo.

Um dado x® estd bem classificado se & M =0. Se & M %0, ou seja, se x@® for
classificado errado, entdo £® > 1; assim indicando até que ponto estd errado. O problema é a
procura do hiperplano que implica numa margem maior € um nimero menor de erro de dados

classificados, obtendo como funcdo de custo a Equacao (3.20),

n
1 ,
minimize =||0||% + 62 (D)2
h__,2|| | i=1(f ) , (3.20)

0.h%
yOf(x®@)>1-&® Comi(1,n)

onde §® ¢ a varidvel de relaxacdo de uma dificuldade e C a varidvel de regularizagio, ou seja,

penaliza¢do da relaxacdo.
3.2.5 Comparacao entre Maquina de Suporte de Vetores e Rede Neural.

A Tabela 3.3 apresenta uma comparagio qualitativa entre os métodos baseados em SVM e
RNA. A transformacdo de caracteristicas é também conhecido como transformacao em espacgdes
de dimensao.

Tabela 3.3 Comparagao entre SVM e RNA.

Maquina de Vetores de Suporte Rede Neurais
As fungdes “kernel” transformam os dados As camadas transformam os dados em
em espag¢Oes de alta dimensionalidade. espacdes de qualquer dimensao.
Tem somente um minimo global. Apresenta minimos locais.
Precisa dos parametros custo e “kernel”. Precisa da estrutura da rede (camadas e nos).
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3.3 Diagnostico de Aprendizagem de Maquina

Nos problemas de aprendizagem de mdquina, € possivel realizar procedimentos para

melhorar a performance do algoritmo, tendo diferentes solucdes (NG, 2012):

e Maiores amostras de treinamento: Com maiores amostras, maior informagao do
sistema, porém alguns problemas apresentam dificuldades na obtencdo de dados
para o modelo. Ajuda nos problemas de alta variancia.

e Conjunto menor de caracteristicas: Ajuda a evitar problemas de sobre ajuste. Ou
seja, ajuda nos problemas de alta variancia.

e Adicionar caracteristicas: Com mais entradas, o modelo € mais completo, embora
pode-se gastar muito tempo obtendo a informag¢do do sistema. Ajuda nos

problemas de alta bias.

e Diminuir ou incrementar regularizacdo: Ajuda nos problemas de sobre ajuste ou
baixo ajuste. Diminuindo a regularizacdo ajuda nos problemas de altas bias.

Incrementando a regularizacdo ajuda nos problemas de alta variancia.

Porém, saber qual dos passos anteriores tem-se que realizar € dificil, e por isso utiliza-se
como ajuda uma técnica simples chamada, diagndstico de aprendizagem de maquina. A técnica
ajuda a orientar na solucio dos problemas do algoritmo, sem perder tempo realizando tarefas que

ndo ajudariam ao problema (ABU-MOSTAFA,2012).
3.3.1 Avaliar a Hipdtese

Pode-se pensar que a obten¢do de um valor muito baixo de erro de treinamento significa
que o algoritmo teve uma boa performance. Porém, pode acontecer que o algoritmo tenha tido
problemas de sobre ajuste, portanto falhard ao generalizar novos exemplos. Mas como saber se

esta apresentando problemas de sobre ajuste?.

E possivel saber, colocando na forma grafica a fungdo hg(x) e observar se apresentou um
“overfit” (sobreajuste). Entretanto no caso de multiplas caracteristicas, torna-se dificil a sua

visualizagdo. Por conseguinte € necessario de outra forma avaliar as hipéteses (NG, 2012).
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Para garantir a avaliacdo das hipéteses, € possivel dividir o conjunto de dados em duas
partes. A primeira parte vai ser um conjunto de treinamento com 70% dos dados, e a segunda
opcdo vai ser o conjunto de teste com 30%. Para evitar qualquer tipo de ordenamento, escolhem-

se os dados aleatoriamente, conforme a notag@o a seguir.

(x, yY) - Dados treinamento 70%
(Xtest» Yiest) = Dados teste 30%

A principal tarefa € aprender os parametros do vetor 6 com o conjunto de treinamento,
minimizando o erro de treinamento, J(8). Posteriormente deve-se computar o erro de teste

conforme mostrado na Equacdo (3.21),

Mtest

1 . .
]test(g) = th Z (he (xtest(l)) - ytest(L))z- (3.21)
es

3.3.2 Seleciao do Modelo

Para escolher o grau do polindmio em regressao logistica; ou a estrutura na rede neural
(Refere-se APENDICE D); ou inclusive para se escolher os parimetros de regularizagio A
(Regressao Logistica e Rede Neural, Refere-se APENDICE D), C e 6? (Mdquina de Vetores de
Suporte), precisa-se dividir os dados em trés partes denominados de treinamento, validacdo e

teste.

Se € utilizado somente o erro de treinamento para se escolher o melhor modelo, tem-se
problemas de generalizagdo, ja que o modelo foi generalizado com estes dados de treinamento,

ndo para novos dados. Em virtude disso, precisa-se de dados do outro grupo de validacao.

Portanto a divisao dos dados adotada ficou da seguinte forma, 60% de treinamento, 20%
de validagao e 20% de teste, e ainda colocando aleatoriamente as amostras nos grupos para evitar

uma generalizacdo errada, conforme mostra a notagao seguinte.
(x!, y') - Dados treinamento 60%

(%L1 Yia) — Dados validagio 20%
(Xtost, Viest) = Dados teste 20%

40



Os erros s@o dados pela Equacao (3.22),

Mtrain

erro trainamento  Ji,in(0) = 5 : (ho (Xtrain®) = Yirain)?
train
i=1

Mya]
. ~ 1 i i
erro validagdo Jy4(8) = 2 myy § (hg (Xval(l)) - }"Val(l))2 : (3.22)
va

i=1
Mtest

erro test Jiest(0) = (ho (Xeest ™) = Veest™)?

2 Myesy &
i=1

Para a selecdo do modelo utiliza-se o conjunto de validag¢do, ou seja, realiza-se varios
modelos e escolhe-se 0 modelo com o erro mais baixo na validag¢do. Isto é conhecido como o

método de validagdo cruzada.
3.3.3 Diagndstico Bias Versus Varidncia

Nos algoritmos de aprendizagem € necessdrio saber se existe problemas de bias (baixo
ajuste) ou de variancia (sobre ajuste), ou inclusive se apresenta os dois, para escolher o caminho

para se corrigir ou tratar de melhorar o algoritmo.

No desenvolvimento do algoritmo pode-se ter problemas de sobre ajuste ou baixo ajuste.
A melhor forma de solucionar esses problemas € ter hipdteses em um nivel intermédio de

complexidade, ja que se obtém o menor erro generalizado (NG, 2012).

Na Figura 3.9 mostra-se os erros de validacdo e treinamento com respeito aos modelos
feitos do algoritmo. Quer dizer, se for regressdo polinomial (APENDICE F) seria o grau
polinomial, se for Rede Neural (AP]::NDICE G) seria a estrutura da rede e se for o SVM seriam

os parametros de penalizagdo e fator gaussiana.

Se o modelo for muito simples, o algoritmo pode ter baixo ajuste. Porém, se for muito

complexo pode ter sobre ajuste, e por conseguinte, pode ter um erro de generalizacao elevado.
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Figura 3.9 Bias ou Variincia com Respeito aos Modelos.

A Figura 3.9 ajuda no entendimento das no¢des de bias e de variancia. Para descobrir se o
algoritmo apresenta alta bias ou alta varidncia, onde ambos apresentam erro de validag¢do cruzada

alta, vai depender do erro de treinamento, conforme mostrado na notacio abaixo.

Bias = Jirain 0) = ]val(e)
Variancia — ]train(e) < ]val(e)

3.3.4 Curvas de Aprendizagem

As curvas de aprendizagem se mostram como uma ferramenta importante para se saber
quando o algoritmo estd trabalhando corretamente, diagnosticando problemas de bias ou
variancia. O objetivo portanto € colocar na forma grafica (Refere-se Figura 3.10) os erros de
treinamento e validacdo em funcdo ao nimero de amostras, ou seja m, e quando o conjunto de
dados € muito grande recomenda-se escolher 10 ou 20 amostras para observar o seu

comportamento (ETHEM, 2010) e (NG, 2012).
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Figura 3.10 Gréfico de Curvas de Aprendizagem.

Quanto menor for o nimero de amostras, o erro de treinamento vai ser pequeno € 0 erro
de validagdo elevado. De outro modo, quanto maior for o nimero de amostras, o valor dos erros
passam a ser parecidos. Com ajuda da curva de aprendizagem € possivel determinar se o

algoritmo apresenta alta bias ou alta covariancia (Refere-se Figura 3.11).

e Alta bias: Se a curva tem um comportamento como mostra-se na Figura 3.11 (a),
significa que apresenta um problema de baixo ajuste. Se o algoritmo apresenta o
problema de alta bias, o erro tanto de treinamento como de validacdo vio ser elevados. E
importante notar que a obten¢@o de um nimero maior de amostras nao vai ajudar muito,

ja que vai apresentar a mesma resposta de baixo ajuste.

e Alta variancia: Se a curva tem um comportamento como mostrado na Figura 3.11 (b),
significa que apresenta um problema de sobre ajuste. Se o algoritmo apresenta o
problema de alta variancia, os erros vao ser muito diferentes em no grafico. Portanto

neste caso, se sdo obtidas mais amostras, ajuda na obten¢do do modelo.
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Figura 3.11 Curva de Aprendizagem. (a) Apresenta Alta Bias (b) Apresenta Alta Variincia.
3.4 Filtro de Particulas

O filtro de Particulas, em estatistica, € conhecido como Método Recursivo de Monte
Carlo. E um método sofisticado de estimacio baseado em simulacio dos estados que se deseja

saber. Cada particula é uma simula¢do completa das varidveis que se pode obter com sensores

reais.
3.4.1 Caracteristicas do Filtro de Particulas

e As particulas operam em um ambiente simulado para obter medidas continuas.

e (Cada particula é uma hipétese.
e O conjunto de muitas particulas forma um sistema multimodal de modo a cobrir de

maneira uniforme uma grande parte do universo de discurso em que se estd operando.
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3.4.2 Matematica do Filtro de Particulas

Os filtros de particulas sdo eficazes para a resolugdo de problemas de estimacao de espago
de estado quando as equacdes sdo nao lineares e a densidade posterior (probabilidade dos estados
ocultos) € ndo gaussiana. O filtro de particulas calcula a probabilidade posterior do estado do
sistema sequencialmente (DOUCET, TADIC, 2003) e (THRUN, 2013). Depois, a probabilidade
posterior € utilizada para se calcular os parametros desconhecidos do sistema. Considere o
seguinte modelo de espaco de estado com estados ndo lineares e uma funcio de medida, f; e hy,
respectivamente,

Xk = fre(Xk—1,Vk=1)
, 3.23
z = hy (xg, ng) ( )

sendo k o index, x; o vetor de estados e z, o vetor de medicdes. Os parametros vy € ny sao
varidveis independentes e tem ruido identicamente distribuido para o processo e medicao do
sistema, respectivamente (LIANGCHENG, HUIZHONG, 2009). O objetivo da estimacdo de

estados € calcular sequencialmente o vetor de estados x;, dadas as medigdes z.

O objetivo da estimagdo de estado € achar a funcdo de probabilidade p(xy|z,.,) do estado

xj dada a medig¢des sequencial zy.x_1, (z1.k—1 = [21, Z2, - Zk] )-

A funcdo de probabilidade pode ser obtida sequencialmente através de predicdo e
atualizacdo, como se mostra na seguinte equagcdo (THRUN, 2013) e (LIANGCHENG,
HUIZHONG, 2009),

p(telZekr) = f P (e %e1) P O | Z2e1) Ak 1

p (Xl zi)p (x| 215 -1)
p(zx|z1:k-1)

(3.24)

p(xlz1p) =

A ideia bésica do filtro de particulas é aproximar p(xy|z;.,) usando ajuste de amostras
randomicas, quer dizer, particulas x. associadas ao paridmetro pesos wi (THRUN, 2013),

conforme mostrado na Equacdo (3.25),
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N
pCrelzri) = ) who e, - xi)
i=1

N , (3.25)
sendo,z wi=1
i=1

sendo §(x) uma funcdo indicadora com valor igual a 1 se x=0, e igual a 0 se x=1. Assim, o passo
chave passa a ser a geracdo de amostras aleatérias de p(xy|z.,). A reamostragem € usada para se
obter as particulas e os pesos associados. Na amostragem deve-se definir a densidade q(xy|z;.x)
na qual as amostras x, podem ser obtidas (SMITH, GELFAND, 1992). Os pesos sdo definidos
pela Equacdo (3.26),

i p(xklzl:k)
: q(xklzl:k).

(3.26)

Para estimagdo sequencial do problema, no ponto k as particulas que aproximam-se
p(xkl|z.,) (probabilidade posterior) serdo colocadas na funcdo de estados e atualizado com uma
nova medicdo z, para aproximar p(xy|z;.,) (PITT et al, 1999) e (LIANGCHENG, HUIZHONG,
2009). Se a densidade s6 depende da medicdo z, e o estado anterior x,_,; 0S pesos podem ser

atualizados pela equacao a seguir,

P (zx|xic)p (i |xi—1)

q (el xk-1,21)

(3.27)

Wi X Wi _q

Com essas particulas e os pesos associados, a estimacdo do vetor de estados X € o valor
médio de p(xy|z;.,) e é calculado pela Equagdo (3.28),
N
R = z wixi. (3.28)
i=1
3.4.3 Funcionamento do Filtro de Particulas

Tendo que o sistema ndo conhece qual € o valor das varidveis a serem estimadas, ele

supde que pode ser de qualquer valor dada uma covariancia. Isto leva a uma distribuicao
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uniforme onde todos os valores possuem a mesma probabilidade de serem o valor verdadeiro.
Entdo, o filtro de particulas espalhard de maneira uniforme uma quantidade n,, de particulas pela
covariancia disponibilizada. Cada particula serd uma simulacdo do sistema medido dos mesmos

sensores que o sistema real (THRUN, 2013).

O sistema realiza uma medida de sensores. Todas as particulas realizardo o mesmo
procedimento. Compara-se as medidas dos sensores das particulas com as medidas do sensor real.
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