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Resumo

Nesta pesquisa é proposto o desenvolvimento de métodos dos minimos quadrados num cenario
de fusao de dados baseado em varios operadores de agregacao. O objetivo da dissertacao é
utilizar operadores de agregacao que nao seja os classicos, para assim desenvolver método dos
minimos quadrados regularizados num cenério de fusdo de dados ponderada via operadores de
agregacao. A abordagem para o desenvolvimento dessas técnicas de minimos quadrados foram
baseadas em (SAYED et al., 2000), e assim trés métodos foram criados, a saber, método dos
minimos quadrados regularizados via operador de agregagao da média ponderadas ordenadas
(Ordered Weighted Averaging - OWA), método dos minimos quadrados regularizados via
operador de agregacao da integral de Choquet e o ultimo é método dos minimos quadrados
regularizados via operador de agregacao mistura adaptada. Uma aplicagao foi apresentada
como demonstragao do potencial de aplicagao das teorias propostas nessa dissertacao e também

para mostrar se os métodos apresentam boas estimativas comparadas ao classico.

Palavras-chave: Integral de Choquet, Média Ponderada Ordenada, Operador Mistura.



Abstract

This research proposes the development of methods of least squares in a scenario of data
fusion based on several aggregation operators. The objective of the dissertation is to use
aggregation operators other than the classics, so that develop regularized least squares method
in a weighted data fusion scenario via aggregation operators. The approach to the development
of these least squares techniques was based on (SAYED et al., 2000), and thus three methods
were created, namely, the method of least squares regularized via the ordered weighted average
aggregation operator (Ordered Weighted Averaging - OWA), regularized least squares method
via Choquet integral aggregation operator and the latter is regularized least squares method
via mixed aggregation operator. An application was presented as a demonstration of the
potential application of the theories proposed in this dissertation and also to show whether

the methods presented good estimates compared to the classic one.

Keywords: Choquet Integral, Ordered Weighted Average, Mixing Operator.
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1 Introducao

Introduzido no inicio da década de 70, o conceito de fusao de dados foi designado a
estudo nao militares e militares, sendo este tltimo usado para o reconhecimento automatizado
de alvos, sendo eles, aéreos, terrestres e aquaticos. Assim, a fusdo de dados combina dados
imprecisos e precisos que se encontram com um grande nimero de improbabilidade (FILHO,
2007, apud ANTONY, 1995). Nos estudos referentes as aplicagdes nao militares incluem o
monitoramento de processos de fabricacdo, a manutencao baseada em condigbes de maquinas
complexas, robdticas e encontramos também as pesquisas médicas (HALL et al., 2001). Um
mecanismo de integrac¢ao de dados compoe-se de um conjunto de métodos que, se destina
a combinar tais dados para obter uma melhor significancia das informagoes deles extraida,
sendo esses dados provenientes de fontes de naturezas distintas (FILHO, 2007). Trabalho
sobre fusdo de dados é observado em (JUNIOR, 2010), (ALEMAN, 2015), (TORRES, 2007)

entre outros.

Na literatura classica o operador mais utilizado para agregar os dados em um modelo
de fusdo é a média ponderada, isto é, se Ay, ..., A, sdo as informagoes coletadas pelos sensores,
a fusdo ¢ dada pela média ponderada determinada por M, = >I", u;A;, onde os p; sado
ponderagoes escolhidas de maneira adequada e, as vezes, dindmica. Contudo, existem outras
maneiras de agregar informacgoes através de outros operadores e mesmo ja existindo métodos
consolidados na teoria, é importante encontrar novos operadores que permitam uma maior

robustez dos resultados.

Os operadores de agregacao realizam o processo de combinar varios valores numéricos
de entrada em um tnico valor de saida, e o operador que executa esse processo é chamada
de funcao de agregagdo (GRABISCH et al., 2009). Existe uma ampla area de concentragao
de estudos desses operadores que vai desde a ciéncia da computagdo (por exemplo, pesquisa
operacional, inteligéncia artificial) & matematica aplicada (por exemplo, teoria da decisao,
probabilidade, estatistica), bem como outros campos de aplicagao (fusao de dados, economia e
financas, auxilio a decisao multicritério, raciocinio automatizado, reconhecimento de padroes
e processamento de imagens, etc.). Mesmo tendo surgido ha muito tempo, os operadores de
agregacao mantiveram sua existéncia secreta e sua utilizacao bastante intuitiva e dificilmente

formalizada por um longo periodo.

Nessa dissertacao é proposto a construcao de métodos dos minimos quadrados regulariza-
dos, num cenério de fusdo de dados baseado nos operadores de agregacao da média ponderada

ordenada (ordered weighted averaging -OWA), da integral de Choquet e do operador mistura,
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sendo que, este ocorre uma adaptacao na mistura.

No processo de fusao de dados é comum a presenca de erros, também chamado de
residuos, seja por problemas de modelagem ou por interferéncia ambiental, e 0 método dos
minimos quadrados é empregado como potencial ferramenta para minimizagao desses erros.
Ele minimiza a influéncia dos erros presentes na medida, mais especificamente, ele minimiza o
quadrado do vetor desses residuos. Segundo (HELLENE, 2006) para o tratamento de dados

sujeito a erros essa técnica é talvez das mais usadas e tteis.

Esse método surgiu em 1795 quando Karl Friedrich Gauss, formulou seu conceito
bésico e o usou nos estudos da Astronomia. Segundo (CRATO, 2000) muitos astronomos como
Eratéstenes (180 - 125 a. C.), primeiro a medir o raio da Terra, e Aristarco (310 - 230 a.C.),
que mediu as distancias relativas do Sol e da Lua, sabiam que suas medidas apresentavam
erros. As variagoes ocorriam a depender do momento que eram realizadas e de observador
para observador. Com isso, varios estudos foram feitos na tentativa de encontrar um modelo
ideal para a combinagao das medidas, dentre os estudiosos estevem Marquis de Laplace (1749
— 1827), Adrien-Marie Légendre (1752 - 1833) e Carl Friedrich Gauss (1777 - 1855).

Na tentativa de calcular os parametros das orbitas dos cometas a partir de medidas
pontuais, tiradas em diferentes momentos, a solugao mais eficaz foi considerada a do método
dos minimos quadrados, publicado em 1805 por Legendre na sua obra: “Nouvelles Méthodes
pour La Détermination des Orbites dés Cometes” e por Carl Friedrich Gauss em 1809 na
Theoria Motus Corporum Coelestium (CRATO, 2000). Mesmo que Legendre divulgou primeiro
os seus resultados, sabe-se que Gauss os tinha obtido muito antes (PLACKETT, 1972).

Os métodos dos minimos quadrados regularizados num cenério de fusao de dados
desenvolvidos nessa pesquisa sao baseados no método dos minimos quadrados proposto por
(SAYED et al., 2000), no qual ele traz a formulacao desse método num cenario de fusao de
dados para o caso ponderado e probabilistico. Primeiro considerado robusto, ou seja, com
incerteza em todos os parametros, e desenvolveu também para o caso onde incertezas sao
desconsideradas (caso nominal). Trabalhos utilizando esse método dos minimos quadrados
regularizados de (SAYED et al., 2000), pode ser encontrado em (MOURA, 2019) e em (Silva,

2018), onde utilizaram para desenvolvimento de filtros étimos.

Os métodos aqui propostos sdo semelhantes aos de (SAYED et al., 2000), para o
caso dos minimos quadrados regularizados num cenario de fusao de dados sem incertezas
paramétricas, utilizando os operadores de agregacao OWA, integral de Choquet e mistura

adaptada.

Para a solugao dos métodos dos minimos quadrados desenvolvidos sao propostos os

seguintes problemas de otimizagao baseados nos operadores de agregacao.
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« Via opereador OWA

L
 —romin [qué 3 A - b(k)H%vk] .
k=1

» Via operador da integral de Choquet
& =gromn [||$||?,g + 2 I(Awz = bawy) — (Ag-nz - b(k—l))HQIM(Gk)} :
k=1

» Via operador mistura adaptada

__argmin
Tz

z llzllg +

> (A — bk)||§vk]
She Wi [?

Estes problemas de otimizacao serao resolvidos pelos métodos dos minimos quadrados

regularizados, no qual uma solugao 6tima serd obtida.

Este texto de dissertacao esta composto de sete capitulos, sendo o primeiro a parte
introdutoria. Quanto aos demais, segue uma descri¢ao abaixo. Por fim consta um apéndice

com algumas defini¢bes matematicas que servirao para melhor compreensao do texto.

Capitulo 2: Neste capitulo serdo abordados topicos necessarios para o desenvolvimento e
entendimento do trabalho. Inicialmente constarao estudos sobre operadores de agregacao, com
énfase na OWA| na integral de Choquet e na mistura. Logo em seguida, constam estudos sobre
fusao de dados, mostrando o método dos minimos quadrados nao regularizados e regularizados,
assim como o método minimos quadrados regularizados com fusao de dados ponderada e

probabilistica, ambas, para os casos nominais.

Capitulo 3: Este capitulo traz o desenvolvimento do método dos minimos quadrados num

cenario de fusdo de dados baseado no operador de agregacao OWA.

Capitulo 4: Neste capitulo é desenvolvimento o método dos minimos quadrados num cenério

de fusdo de dados baseado no operador de agregacao da integral de Choquet.

Capitulo 5: Neste capitulo tem-se o desenvolvimento do método dos minimos quadrados num

cenario de fusao de dados baseados no operador de agregagao mistura com uma adaptacao.

Capitlo 6 Neste capitulo sao apresentados os resultados e discussoes dos exemplos numéricos

aplicados em cada método.

Capitulo 7 Neste capitulo serd apresentada uma aplicagao onde sao introduzidos a todos os

métodos desenvolvidos e ao cléssico.

Capitulo 8 Por ultimo, neste capitulo, serdao apresentadas as devidas conclusoes e as propostas

futuras de continuacao da pesquisa.
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2 Preliminares

Neste capitulo serao abordados topicos essenciais para o desenvolvimento e entendimento
dos métodos presentes nos capitulos 3, 4 e 5. A primeira abordagem é sobre operadores
de agregacao, a segunda sobre o método dos minimos quadrados regularizados, iniciando
pela maneira nao regularizada e regularizada, e seguindo para o cenario de fusao de dados

ponderados e probabilistica.

2.1 Operadores de Agregacao

Nessa se¢ao, sera apresentado o conceito de operador de agregacao, e também os trés

tipos de operadores, a saber, o operador OWA, a integral de Choquet e a mistura.

No processo de fusao de dados operadores sao utilizados para agregar os dados a fim
de obter uma informacgao tnica das andlises feita, sendo uma contagem, uma obten¢ao de um
valor maximo ou minimo da média, entre outros. Dessa forma, entender sobre os operadores
de agregacao e o proceder de cada tipo dele usado nessa pesquisa, servira como base para o

entendimento do comportamento de cada método desenvolvido, nos capitulos 3, 4 e 5.

Os operadores de agregacao realizam o processo de combinar varios valores de entrada
em um unico valor de saida, e o operador numérico que executa este processo é chamada de
funcao de agregacao. Qualquer funcao que computa um vetor de valores de entrada em um
tnico valor de saida é chamada de funcao de agregacao (GRABISCH et al., 2009).

Da mesma forma é encontrado em (BELIAKOV et al., 2007) que o objetivo dos
operadores de agregacao é combinar varias entrada em uma tnica, e estas entradas podem ser
interpretadas como graus de pertinéncia de um conjunto fuzzy, assim como também podem
ser usadas em problemas de tomada de decisdo, conectivos da légica fuzzy, sistemas baseados

em base de regras, entre outros.

Os operadores ou fungoes de agregacao sao divididos em quatro classes, sendo elas,
a do tipo média, a do tipo conjuntiva, a do tipo disjuntiva e a do tipo mista. Segundo
(GRABISCH et al., 2009) o operador de agregacao mais antigo usado durante todas as ciéncias

experimentais ¢ o da média aritmética.

Serao apresentadas funcoes de agregacao que tem como entrada valores no intervalo
[0, 1] e produzem saida também em [0, 1], como podemos perceber na defini¢do de fungao de

agregacao apresentada a seguir.
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Defini¢ao 2.1. Uma fungdo de agregagao é uma fun¢ao de n argumentos (n > 1) que aplica

no intervalo T = [0, 1], isto &, f : [0,1]* — [0, 1], com as seguintes propriedades:
(fl) f(0’07’0):()ef<1’1771):17 (§]

(f2) o S Yi = f(‘rlv "'7‘7;71) S f(y17y2a "'7yn)7 para todo Ty Yi € [07 1]n

A propriedade (f1) é denominada condiges de fronteira, enquanto que a propriedade

(f2) é chamada de monotonicidade ou isotonicidade.
Alguns exemplos de fungoes de agregacao serao apresentados a seguir.

1. A fungao minimo:

min(zy, ..., T,) =y, onde y é o menor valor de xy, ..., T,
2. A fungdo maximo:

max(xy,...,x,) =y, , onde y é o maior valor de x1, ..., Tp,.

3. A funcdo média aritmética:

T+ 2o+ ...+,
- .

arit(xy, .., x,) =

Das quatro classes de operadores citados anteriormente, aqui s sera estudada a do
tipo média sendo esta apresentada na subse¢ao a seguir. Assim nao constara discussao nessa

pesquisa sobre as outras trés classes, mas as mesmas podem ser encontradas em (BELIAKOV

et al., 2007).

2.1.1 Operador de Agregacao do Tipo Média

As médias sao as formas mais comuns de combinar entradas. Sao geralmente usadas na
votagao multicritério e em tomada de decisao, construindo varias pontuacoes de desempenho,

andalises estatisticas, etc.

Definigao 2.2. Uma fun¢ao de agregacao f : [0, 1]" — [0, 1] é do tipo média, se para quaisquer

T, ..y Ty € [0, 1] tem-se

min(xy, ..., x,) < f(z1, ..y 2n) < max(xq, ..., x,).

Sao exemplos de fungoes do tipo média:
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e A funcao do minimos

o A funcao do maximo

o A funcao da média aritmética
o A funcao da média geométricas

o A funcao da média harmonica

A definicao desses exemplos do tipo média sera apresentada a seguir, elas sdo consideradas

médias classicas. As fun¢des minimas e maximas foram apresentadas nos itens 1 e 2 da secao
2.1.

Definicao 2.3. (Média Aritmética). A média aritmética, é uma fungao M : [0,1]" — [0, 1],

com entradas 1, ..., x, € [0, 1], tal que

1 1
M(x):ﬁ(x1+x2+---+xn):52xi
i=1

Definicao 2.4. (Vetor de ponderagao). Um vetor w = (wy, ..., w,,) é chamado um vetor de

ponderagao se w; € [0,1] e

i=1
Definigao 2.5. (Média aritmética ponderada). Dado um vetor de ponderagdo w, a média
aritmética ponderada é uma fungao M, : [0,1]" — [0, 1], com entradas z1, ..., z, € [0, 1], tal

que

My(z) = wizy + ... + wyxy, = Zwixi
i=1

Definigao 2.6. ( Média geométrica). A média geométrica ¢ uma fungao G(x) : [0,1]" — [0, 1],

com entradas w1, ..., 2, € [0, 1], tal que

G(x) = /r1- ... - xy

Definigao 2.7. ( Média geométrica ponderada). Dado um vetor de ponderacao w, a média
geométrica poderada é uma fungao G, (x) : [0,1]" — [0, 1], com entradas xy, ..., z, € [0, 1], tal

que
n 1/2?:1 Wy
Cula) = (H)
=1

Definigao 2.8. ( Média harmonica). A média harménica é uma funcao H(x) : [0,1]" — [0, 1],

com entradas xy, ..., z, € [0, 1], tal que
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Defini¢ao 2.9. ( Média harmoénica ponderada). Dado um vetor de ponderagdo w, a média
harménica ponderada é uma funcao H,(z) : [0,1]" — [0, 1], com entradas 1, ..., z, € [0, 1],

tal que

Além dessas fungoes classicas, existem importantes fungoes de agregacao do tipo média,
que sao as fung¢oes de média ponderada ordenada (ordered weighted averaging - OWA), as
integrais de Choquet e as fungoes mistura no decorrer do texto essas fungoes também serao
chamadas de operadores de agregacao. Nas subsecoes a seguir serao apresentados esses trés

operadores.

2.1.2 Média Ponderada Ordenada (OW A)

As funcgoes de agregacdo sao compostas por um importante operador do tipo média, a
saber, a média ponderada ordenada, introduzida por Yager em (YAGER, 1988). Essas fungoes
associam pesos nao a uma entrada especifica, mas ao valor da entrada. Por exemplo, quando
um robo navega por obstaculos usando varios sensores, a maior entrada (o obstaculo mais
préximo) é o mais importante. Os pesos na OWA sao alocados de acordo com o valor de
entrada, assim, elas ressaltam entradas de maior, menor ou médio alcance (BELIAKOV et
al., 2007), e isso é o que diferencia essa média da média aritmética ponderada. Sua defini¢ao

¢é apresentada a seguir.
Defini¢ao 2.10. (YAGER, 1988) Dado um vetor de ponderacdo w e xy,...,x, € [0,1], a
funcao OWA ¢é dada por

n

OWA,(z) = Zwix(i),

=1

onde (1), T(2); ..., T(n)) ¢ uma permutagao decrescente do vetor de entradas x = (1, ..., T,).

A proposicao abaixo garante que a OWA é um operador do tipo média.

Proposicao 2.1. Seja w = (wy, ...,w,) € [0,1] com ¥ ; w; = 1. Entdo, o operador OW A,

¢ uma funcao de agregacao do tipo média.

Demonstracao. Basta notar que, por definigao,

Tn) S Tno1) < oo S < - S T2) < X(1)-

Assim,
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min(ry, Lo, ..., Tn) < OW A, (21, T2, ..y T,) < max(xy, Ta, ..., Tp),
pois

n

X(n) = ;wix(n) < ;wil'(i) < ;wﬂu) =T,

x(") = min(xla sy xn) € x(l) = max(ml, 7.1‘”)

Além disso, as OWA satisfazem (f1) e (f2).
|

Dois exemplos serao citados para mostrar o funcionamento do operador OWA, usando

sua defini¢ao.

Exemplo 2.1. Assumindo n = 4, w = (0.1,0.2,0.3,0.4), com as entradas (0,0.1,2,0.5)

tem-se:

Permutando em ordem decrescente obtem, (x(1y, T(2), Z(3), T(1)) = (2,0.5,0.1,0) e assim,
OWA,(0,0.1,2,0.5) =0.1-24+0.2-0540.3-0.1+04-0=0.33.

Exemplo 2.2. Sejan =3, w = (0.2,0.3,0.5) e as entradas (0.2,2,1) tem-se:

Permutando em ordem decrescente obtem, (xq), Z(2), ¥@3)) = (2,1,0.2) e portanto

OWA,=02-2+03-140.5-0.2=0...

De acordo com o vetor de pesos a funcao OWA pode simular outras fungoes de
agregacao, como pode ser visto a seguir:
1. Se todos os pesos forem iguais a %, isto é, w = (%, %, e ,%), entao OW A, é a média
aritmética;
2. Sew=1(0,---,0,1), entao OW A,, = min;
3.8e w=(1,---,0,0), entdo OW A,, = max;

5. Se w; = 0, para todo i # k e wy, = 1, entdo OW Ay (21, - - - &) = 2(r), ou seja, é a k-ésima

maior entrada, é chamada de OW A estatistica;

Exemplo 2.3. Uma fungao média aritmética ponderada, quando difere de aritmética, ou seja,

nos casos em que w; < w; para algum i,j € 1,2,--- . n, nao € uma fungao OW A, pois:

OW Ay, .., (1) = w1 = OW Ay, ..., (Y).
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Outra maneira de se obter o operador OWA é apresentada na definicdo a seguir, onde

os seus pesos pode ser organizados de forma decrescente.

Definig¢ao 2.11. Dada uma fungdo OW A,,, com w = (wy, ..., w,), pode-se inverter a ordem

do vetor w para w = (w,, w,_1,...,w;). A funcio OWA obtida a partir desse novo vetor w?,

ou seja, OW A,r , é chamada de OWA reversa e é denotada por OW AZE.

Exemplo 2.4. ' Paran = 3, w = (0.1,0.4,0.5) e x = (0.6,1,0.1) tem-se pela primeira
definicao
OWAU,<£L‘(1), Z(2), 91;(3)) = 0.1%(1) + 0.4%(2) + 0.51‘(3).

Enquanto que

OWAg(JI(l), 13(2), ZL’(3)> = 0.5I(1) + 0.4:15(2) + 0.11’(3).

Organizando as entradas (x 1y, Z(2), Z3)) = (1,0.6,0.1), obtem-se
OW Ay (1,0.6,0.1) = 0.1-1+0.4-0.6+0.5-0.1 = 0.39

OWAL(1,0.6,0.1) =0.5-1+0.4-0.6+0.1-0.1 = 0.75.

Propriedades 2.1. Segue algumas propriedades da OW A.

1. Tal como acontece com todas as fungoes de agregacdo de média, o OWA nao é

decrescente (aumentando estritamente se todos os pesos forem positivos) e idempotente %;
2. As funcdes do OWA sdo continuas?, simétricas?, homogéneas ° e etc.

3. As funcoes da OWA nao possuem elementos neutros® ou absorventes , exceto para

0s casos especiais minimos e maximos.

4. O dual 7 de uma funcio OWA é o OW A reverso, com o vetor de pesos w; =

(wnawn—h "'7w1)-

5. As fungoes do OWA sao casos especiais da integral Choquet no que diz respeito a

medidas fuzzy.

1 Observe que quando se usou os pesos crescentes em entradas decrescentes obteve menor valor de saida e

quando utilizou pesos decrescentes em entradas decrescentes obteve maior saida.
Defini¢ao de idempoténcia consta no Apéndice A.

Defini¢ao de continuidade consta no Apéndice A.

Definicao de simétria consta no Apéndice A.

Definicao de homogeneidade consta no Apéndice A.

Defini¢ao de elemento neutro consta no Apéndice A.

Definicao de dual consta no Apéndice A.

N O Ot W N
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2.1.3 Integral de Choquet

As integrais de Choquet sao importante familia de fungoes de agregacao, introduzidas
pelo matematico francés Gustave Choquet em 1954, ela generaliza a integral de Lebesgue. Essa
integral é definida com relacdo a medidas monétonas nao necessariamente aditivas, chamadas
medidas difusas (BELIAKOV et al., 2016). As medidas representam o grau de relagao entre
os elementos a serem agregados (BUENO, 2018).

Ainda segundo (BELIAKOV et al., 2016), o principal objetivo da agregacao baseada
em integral de Choquet é combinar as entradas de maneira que nao apenas a importancia de
entradas individuais como nas médias ponderadas, ou de sua magnitude como na OWA sejam
levadas em consideragao, mas também de seus grupos. Por exemplo, uma entrada especifica
pode nao ser importante por si s6, mas se torna muito importante na presenca de outras

entradas.

As médias aritméticas ponderadas e fungoes OWA sdo casos especiais da integral de
Choquet.

Definigdo 2.12. ( BELIAKOV et al., 2016) Sejam N = {1,2,...,n} e 2V o conjunto das

partes de N. Uma medida discreta fuzzy, ¢ uma funcio p : 2V — [0, 1], tal que:

1. u(A) < p(B) sempre que A C B. (Condigao de monotonicidade).

2. 1(0) =0 e u(N) = 1. (Condigao de contorno).

Exemplo 2.5. As funcgoes abaixo sio exemplos de medidas discreta fuzzy.

Medida fuzzy mais fraca:

1, se A=N

0, caso contrario

0, se A= N

1, caso contrario

Medida Uniforme:
_ 4]

onde |A| € a cardinalidade do conjunto A.
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Medida de Dirac:
1, sexg€ A

0, sexog¢ A,
para qualquer A C N e com xy um elemento fizo em N.

Estando definido o conceito de medida fuzzy, apresenta-se agora o conceito da intergral
de Choquet.

Definigdo 2.13. ( CHOQUET, 1954) Seja p : 2V — [0, 1] uma medida discreta fuzzy. A
integral discreta de Choquet relacionada & medida p é a funcao C, : [0,1]" — [0, 1]
definida por:

n

O,u,(xh EE) xn) - Z[x(l) - I(Z—l)]lu’(AZ)7

i=1
onde (1), ..., ¥(»)) ¢ uma ordenacdo crescente do vetor (x1,...,x,) , Ty = 0 e A; = {(7), (1 +

1),...,(n)} é o subconjunto de indices dos maiores componentes de z.

Além disso, a integral de Choquet também pode ser escrita pela seguinte expressao

expandida:
n

Cu(wr,.ovmy) =Yz p{ile; = z@}) — p({dle; = 2},
=1
€ POr CONVENGAO T(nt1) = OO

Exemplo 2.6. Considerando a medida fraca do Fxemplo 2.5 que é dado por:

1, se A=N

0, caso contrario,

p1(A) = {
usando a integral de Choquet temos:

Cu (21, -, 20) = [200) = 21 (A1) + [2@2) — 2] (A2) + o+ [Tm) — T-n]pa (An).
Observe que:

(1) p1(Ar) =1, pois p1 (A1) = {(1), (1 +1), (1 +2)...,(n)} ={1,2,3,...,n} = N.

(i) 11 (A;) = 0 e

(17i) Para qualquer j > 1 tem-se:
Coy (@1, .0y ) = 21y = max(xy, ..., Tp).

Exemplo 2.7. Seja x = (0.7,0.2,0.6). Qual a integral de Choquet com relagio a medida fuzzy

. A
uniforme py = % ¢
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Para responder a essa pergunta, primeiramente devemos ordenar de maneira crescente
as entradas x;) = (0.2,0.6,0.7).

Em seguida, usando a definicdo da integral de Choquet tem-se:

Culz) = 2?21[%) — (-] pu (A;)
= [z) — 2w (A1) + [2@) — z)lpo (A2) + [26) — 2@)lpo(As)
=(0.2—0)2 + (0.6 —0.2)2 + (0.7 — 0.6)5

= (0.2)2 + (0.4)2 + (0.1)5

_ 18 , 08 4 01
_3+3+3

I\
|5

= 0.9.

Assim, a integral de Choquet em relagao a medida uniforme é C,(z) = 0.9.

2.1.4 Operador Mistura

O operador mistura também faz parte da classe tipo média, ele faz uso de fungoes de
ponderacao, como pode ser vista na definicdo apresentada a seguir, porém esses pesos sao
dindmicos, o que diferencia das fungoes OWA. Segundo (FARIAS, 2018), essa dinamicidade
possibilita um melhor ajuste dos pesos, uma vez que para cada entrada pode-se realizar uma
escolha mais adequada para pesos que serao associados a elas, possibilitando que esses pesos

sejam atribuidos as entradas durante a execugao dos algoritmos, o que nao ocorre no caso das

OWAs.

As fungbes mistura é uma generalizacao do operador OWA, mas ela pode nao ser um
operador de agregacao, pois a condi¢ao de monotonicidade pode nao ser satisfeita e assim
algumas proposicoes que garantam essa condicao serao apresentadas, ja que nosso objetivo é

que ela seja um operador de agregacao. Em seguida tem-se a definicdo desse operador.

Definigao 2.14. Sejam wy, ..., w, : [0,1] — [0, 400) fungdes denominadas fung¢des de peso. A
funcdo M1X,, . w, :10,1]" — [0,1] definida por:
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2?21 wz(fl’z)l“z
Sy wi(T;)

¢ denominada fungao mistura associada as func¢oes de peso wy, ..., w,.

MIXoy, ., (X1, ) =

Um contraexemplo de fun¢ao mistura que nao satisfaz a propriedade da monotonicidade

é apresentado no exemplo abaixo:

1 sex; =0
Contra-Exemplo 2.1. Defina w;(z;) = ¢ " o
T;, caso contrario

No caso em que n = 3 tem-se:

0, ser=9y==z
M[thwz,wzs(x?yvz) ) 2242422 ..
—=1= " caso contrario
T+yY+z

Sendo as entradas (x1,x2,x3) = (0.5,0.2,0.1) e (1, z2,23) = (0.5,0.2,0.2).

0.52 +0.22 +0.12
MIle,wz,w3 (057 027 01) - 0 5_:_ 0.2 :O 1 =0.375

0.52 +0.22 +0.22
MIXy: wow,(0.5,0.2,0.2) = = 0.367
b 5 ) 0.5+ 0.24+0.2
Como 0 MIXy, 1yuws(0.5,0.2,0.1) > MIX,, wyws(0.5,0.2,0.2), entio esta fungdo nao satisfaz

a propriedade da monotonicidade, e portanto ndo é uma func¢do de agregagdo.

Mediante a isso, existem proposi¢oes que garantem a condicao de monotonicidade para

esse operador, algumas delas estao apresentadas a seguir.

Proposicao 2.2. (PEREIRA et al., 2003) Se para todo i € 1,...,n tem-se que w; é
diferencidvel, monotonica e w;(t) < w;(t), para todo t € [0, 1], entdo M1X,, . ., satisfaz a

n

propriedade da monotonicidade, ou seja, MI1X,, . ., ¢ um operador de agregacao.

Proposicao 2.3. (MESIAR et al., 2006) Se uma fun¢ao w(x) satisfaz w(z) > w'(x)(1 — z)
para todo x € [0, 1], entdo MI1X,,

um operador de agregacao.

w, satisfaz a condi¢do de monotonicidade sendo assim é

-----

Proposicao 2.4. (MESIAR et al., 2006) Seja w(z) uma funcdo de ponderacao de modo que
para um n € N fixo, n > 1, satisfaz a condigao (nﬁ% +w(z) > w'(x)(1 —x), z € [0,1],
entao a MIX,, ., satisfaz a propriedade de monotonicidade, ou seja, ¢ um operador de

agregacao.
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Assim, segue um exemplo de func¢do mistura, onde se provou que ela é um operador

de agregacao, utilizando uma das proposi¢oes acima.

Exemplo 2.8. Seja a funcao peso definida por w;(x;) = x; + 1.
Usando a definicdo da fungcdo mistura, serd obtido a MI1X associada a fungdo peso,
como pode ser observado abaixo.
Dy wz(xz)l“z
iy wi(w;)
i1 (@i + Dz
im1 Tt 1
DR A
Z?:l x; +1 ‘

MIXoy, ., (X1, ) =

Considerando as condigbes necessarias que garantem que uma fungao é de agregacao,

podemos afirmar que essa MIX é uma funcao de agregacao, isso é comprovado abaixo:

« Condigoes de fronteira

" (0240)+ ...+ (0 +0)
"0+ +...+(0+1)

MIXy, .. 0, (0,...,0) = = 0.

P+ (P41 Y2+ 4 (2)
P D A+ LD Y (2 L+ (2)

MIXy, . w,(1,..,1) =

e Monotonicidade

Como w; é uma funcdo polinomial, entao ela é diferencidvel e monoténica. Além disso,
podemos perceber que w;(X) =1 < w;(X) para todo X € [0, 1]. Assim pela Proposicao

2.2 w; satisfaz a condicdo de monotonicidade.

Prosseguindo no mesmo exemplo, serao considerados agora n = 3 e as entradas
(x1,m9,23) = (0.5,0.2,0.1), (21, 29, 23) = (0.5,0.2,0.2) e (x1, x9,23) = (0.5,0.22,0.2).

Substituindo os valores das entradas na MIX, obtemos os seguintes valores de saida.

3 2

N s S

=1 2
MIle,wg,wg(xl7$2>$3) = 23 T+ 1

i=1 L

0.5 +0.5) 4+ (0.22 + 0.2) + (0.12 + 0.2)

= 0.289
(054+1)4+(024+1)+(0.14+1)

MIXy, 55(0.5,0.2,0.1) = (
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(0.5 4+ 0.5) 4+ (0.2 + 0.2) + (0.2 + 0.2)
(054+1)4+(024+1)+(0.2+1)

MIX0y, wy,(0.5,0.2,0.2) = =0.315

(0.5% +0.5) + (0.22% 4 0.22) + (0.2 4+ 0.2)

=0.320
(0.5+1)+(0.22+1)+ (0.2+ 1)

MI Xy, p0(0.5,0.22,0.2) =

Assim, nesses exemplos podemos perceber que a condi¢cdo de monotonicidade foi

satisfeita para a funcao MIX e as entradas utilizadas.

2.2 Fusao de Dados

Fusao de dados é o processo que combina multiplas fontes de dados para conseguir
inferéncias mais especificas, quando comparado a uma fonte fornecida por qualquer fonte
de dado individual. Essas fontes podem produzir dados de diferentes precisoes, frequéncias,
resolugoes, extensoes, formas, além disso, podem ser das mais variadas areas de aplicacoes
(HALL et al., 2001). No processo de fusdo as informagoes podem ser captadas de um
determinado ambiente, como podemos observar na Figura 1, mas elas podem estar contaminadas
por ruidos e isso pode afetar adversamente o desempenho do estimador, como isso métodos
sao utilizados para minimizar tais erros de medigoes, a seguir serda apresentado o método

muito eficaz na minimizacao de erros que é o método dos minimos quadrados.

Ainda sobre fusao de dados, um belo exemplo de realizacao de fusao pode ser observada
nos seres humanos, quando se ha combinacao dos sentidos da visao, paladar, olfato e tato, o
que resulta em uma base eficiente para realizacoes de atividades diarias. O fato de saborear,
cheirar e tocar em determinado alimento para saber se é comestivel ou até mesmo se esta
estragado realiza-se uma fusdo pelos os trés sentidos, tato, paladar e olfato, essa combinacao
resultard em uma maior eficadcia sobre o estado do alimento. Igualmente acontece quando
contamos com a capacidade da visao e da audicao, para realizacao das atividades diarias,
evitando os perigos que podem acontecer durante a realizacao de tarefas. Em todos estes casos,

o cérebro realiza o processamento de fusao e controla o que precisamos fazer em seguida.

2.3 Método dos Minimos Quadrados Regularizados (MMQR)

Nesta se¢ao serao apresentados os métodos dos minimos quadrados nao regularizados
e regularizados, no qual sera criado um lastro de compreensao para a introducao dos métodos

num cenario de fusdo de dados.



Capitulo 2. Preliminares 29

AMBIENTE

| )

Figura 1 — Fusao de Dados. Fonte: Elaborada Pela Autora.

2.3.1 Método dos Minimos Quadrados Ndo Regularizados

O método dos minimos quadrados é um método de otimizacao amplamente conhecido e
utilizado para a solugao de diversos problemas (estimacao de pardmetros de estados, problemas
de controle, entre outros), sendo uma boa ferramenta para estimacao por ser baseado na
derivacao do erro quadratico. Ele minimiza o quadrado do vetor do residuo, e assim procura
encontrar uma solugao 6tima para o problema (KAILATH,et al., 2000), uma explicagdo mais

detalhada serd apresentada a seguir.

Considerando um sistema linear da forma
b= Az,

com b € R™, A € R"™™ conhecido e x € R™. Esse sistema ¢é inconsistente, isto é, ndo tem

solugao. Para que ele tenha solucao, basta acrescentar um residuo v, ou seja,
b= Ax +v.

O método dos minimos quadrados sera utilizado como uma potencial ferramenta que ira
minimizar a influéncia desse residuo, mas especificamente, ele minimiza o quadrado do vetor

de residuo v, assim,

7] 2

Isto é,

2| Az — ol
Com isso o funcional custo proposto é
J(z) = || Az — b]J*.

Para obter um valor 6timo de x que minimize o residuo ¢ preciso solucionar o seguinte

problema,
& =" || Az — bl|?. (2.1)



Capitulo 2. Preliminares 30

Uma solugao 6tima desse problema satisfaz a desigualdade presente na definicao a
seguir, isto é, considerando situagoes reais o 6timo obtido serd considerado uma solucgao

minima quadratica.
Definicao 2.15. Uma solu¢ao minima quadratica &, ¢ uma solucao com a seguinte propriedade

|AZ = b]|* < [|Az — b||?

No lema a seguir é apresentada a solugao 6tima do problema 2.1.

Lema 2.1. Um vetor & é um minimizador de ||Ax — b||* se, e somente se, ela satisfaz a

chamada equagcao normal
AT Az = ATb.

Demonstragio. O custo J(x) é dado por

J(x) = || Az — b|?
= (Az — b)T(Az — b)
— ((Az)" — b")(Az — b)
= (2T AT — §T)(Az — b)
=2l AT Az — 2T ATb — bT Az + b7h

Derivando em relagao a = e igualando a zero tem-se:

oJ

;K(:UTATA:E — 2T ATb — bT Ax +b"b) =0
2T ATA—bTA=0
vTATA=0p"A

Elevando ambos os membros ao transposto
(.CL'TATA)T — (bTA)T
zATA =bAT.
Obs: Se a matriz A tiver posto coluna completo, entdao AT A é invertivel, logo
&= [ATA]7TATD.

Sendo assim é encontrado a solugao 6tima do problema 2.1. |
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2.3.2 Meétodo dos Minimos Quadrados Regularizados

Os minimos quadrados regularizados funcionam de maneira equivalente ao método
nao regularizado da subse¢ao anterior, porém aqui constam os termos de regularizacao e

ponderacao. Neste caso o funcional custo é dado por
J(z) = ||=[1g + | Az — bl[fy,

com @ = QT > 0 (definido positivo) e W = W > 0 (semi-definido), (KAILATH,et al., 2000).

Para obter um valor 6timo de  que minimize o residuo é preciso solucionar o problema
de otimizacao,
A o__min 2 2
&= [llal % + || Az — BlI%] (2:2)

E uma solucao para esse problema precisa satisfazer a defini¢do a seguir.

Definicao 2.16. Uma solucao minima quadratica &, ¢ uma solucao com a seguinte propriedade

1A% — bl[fy <[] Az — bl[5y-

No lema que segue é apresentada essa solucao.
Lema 2.2. A solugao 6tima do problema 2.2 € dado por
-1
i=[Q+ATWA|  [ATW,

onde {Q, W} sao as matrizes de ponderagao do termo de requlariza¢io Hx||é e do residuo v,
respectivamente, com Q = QT >0 e W =W7T > 0.

Demonstrag¢ao. O custo J(x) é dado por
J(x) = ||2|[5 + [| Az — bl[fy
= 2" Qr + [(Az — b)"W (Az — b)]
= 2" Qu + [((Az)" — b") (W Az — Wb)]
= 2" Qu + (2" AT — 0" )(W Az — Wb)|
= 27Qu + (2TATW Az — 2T ATWH — 0" W Az + bTWb)

Derivando em relacao a x e igualando a zero tem-se:

oJ

aa(xTQa: + (2T ATW Az — 2T ATWH — "W Az + 6T W) = 0
X
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2TQ+ T ATWA -V WA=0
27Q+2"TATWA=b"WA
2T (Q + ATWA) =b"W A
Elevando ambos os membros ao transposto
[27(Q + (ATW) A" = [(b" W) A"
[(Q + (ATW) A [27]" = ATp"W]T
[Q + (A (ATW) |z = AT W (0")"]
[Q + (AT (W(AT) "))z = [ATW]
[Q + ATW Alz = [ATW)]

O z-6timo do problema 2.2 é:

& =[Q+ ATW A HATW).

2.4 MMQR num cenério de fus3o de dados

Nesta secao serao apresentadas as formulagoes dos métodos dos minimos quadrados
regularizados num cenario de fusao de dados ponderada e probabilistica, ambas para o caso
nominal, proposta por (SAYED et al., 2000), sendo o caso ponderado o ponto de partida para

a criacao dos novos métodos dos minimos quadrados apresentados nos capitulos subsequentes.

2.41 MMQR num cenéario de fusdo de dados ponderados

Na fusao de dados ponderada os minimos quadrados trabalham de forma semelhante
ao caso do sistema linear mostrado anteriormente, porém nesta fusao usam-se modelos de
medidas. O método dos minimos quadrados regularizados com fusao de dados ponderada
desenvolvida por (SAYED et al., 2000) faz uso do operador média aritmética ponderada.
Além disso, essa fusdo de dados utiliza a varidncia dos ruidos dos modelos de medida como
ponderagao das varias medidas envolvidas no problema de estimacao. Considere o seguinte
modelo de medida:

b, =Apx +uv, k=1,..., L, (2.3)

RNXH RN><1

sendo, x € R™! um vetor desconhecido, A, € é um parametro conhecido, b, €
sao vetores de medida e v, € RV*! sao os ruidos de medida. Essa descricao corresponde a
uma situagdo em que varias medigoes, (by, bs, ..., br), de um mesmo vetor x surgem de fontes

diferentes, como mostra a Figura 2.
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(LA, A, b) (A, A, b)

Figura 2 — Fusdo Ponderada. Fonte: Sayed, 2000.

Assim, o método do minimo quadrado regularizado ird minimizar o quadrado do vetor de

residuo, onde o funcional do custo quadrético J(z), é definido como:

L
10 = lelfy + 3 e = bl
k=1
com Q = QT > 0 (definido positivo) e Wy, = W}l > 0 (semi-definido).

Para obter o valor 6timo de = que minimiza o funcional J(x), é preciso solucionar o

seguinte problema de otimizacao,

~ argmin
T :(E g

L
I3+ 3 | A — bk||%vk] . (2.4
k=1

Com isso, uma solug¢do que minimize esse funcional faz uso da seguinte definigao.

Definicao 2.17. Uma solu¢ao minima quadrética regularizada, Z, é uma solucao que satisfaga

a seguinte propriedade

L L
12116 + > 1Ak — billiy, < ll2llg + D [l Ak — bell, -
k=1 k=1
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A solucao do problema 2.4 é apresentada no lema a seguir e sua demonstracao é semelhante a
do Lema 2.2.

Lema 2.3. (SAYED et al., 2000) A solucao étima do problema 2.4 é dado por:

L -1rp
&= l@ +> AL WkAkl [Z A{kak] ,

k=1 k=1

onde {Q, Wi} sio matrizes de ponderagio do termo de regularizagio ||z||g, e do ruido vy,
respectivamente, com Q = Q1T >0 e W, = W[l > 0.

Demonstragio. O custo J(x) é dado por

L
J(@) = llzllg + 3 [1Arz — billw,

k=1

el
Il
—

I
8 8
~ ~
O 0
8 S
- -
=

B

B
Il
—

B

= aTQu + 3 [T AL — b)) (WiAwe — Wiby)]

i
I

L
=2"Qr + Y [xT AWy Arx — aT ALWiby, — b Wi Ay + b Wby
k=1

Derivando em relacao a x e igualando a zero tem-se:

oJ
0 L
k=1

L
k=1

L L

k=1 k=1

L L

k=1 k=1

L L

k=1 k=1
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Elevando ao transposto ambos os lados da igualdade tem-se,

[ zi:Aka Akr:[i bi Wi,) A r

k=

—

[ ZAT Wi(AD)T) ] = [XL: Al kakl

L
[Q +> A;{WkAk] T = [Z A;{kak]

k=1

Portanto, o valor 6timo é:

L “lrpr
&= [Q + > A{WkAk] [Z AT kak] .

k=1 k=1

2.4.2 MMQR num cenério de fusao de dados probabiliistica

Sera apresentada nessa subsecao a técnica MMQR com fusdo de dados probabilistica
presente em (SAYED et al., 2000), que consiste na utilizagdo de um tinico modelo de medida,
esta por sua vez é escolhida dentre as outras. Essa selecao se da pela cadeia de Markov, com
distribuicao de probabilidade 7. Isso é favoravel em casos em que é necessario escolher quais
dos modelos de medidas disponiveis devem possuir maior intervengao sobre as outras, dando
uma probabilidade para cada um destes serem utilizados. Para desenvolver a ideia da fusao

de dados probabilistica, considere o modelo a seguir:

b=Ap,x+v, ©;, =k, k=1,..,L, i=1,..,N,

sendo x € R™! um vetor desconhecido, Ag, € R™*™ ¢ um parametro conhecido do problema,
escolhido dentre as matrizes A, € R™*", por uma cadeia de Markov ©; = k variante no
tempo i = 1,..., N e com distribuicao de probabilidade 7, onde k = 1,...,L, b € R™*! ¢ o
vetor de medida formado pelos diversos modelos de medida e v € R™*! é o residuo da medida.

O processo da fusao probabilistica é ilustrado na Figura 3.
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®A, A, b)EAs A D)

(A, A, b) % A, A, b)

-
., R
] LS LS
o o S S o A
B
- - e o

-

Figura 3 — Fusao Probabilistica. Fonte: Sayed, 2000.

Assim, o funcional do custo quadratico J(z), é definido como:

J(z) =

L
el + 3 1A — b||%,%] |
k=1

com Q = Q7 > 0 (definido positivo) e I, = I;,” > 0 (semi-definido).

Conforme (SAYED et al., 2000) o problema de otimiza¢ao dos minimos quadrados

regularizados num cenario de fusao de dados probabilistica nominal, é dado por

L
7 :grgmm [Hm”é + Z HlAkl' — bl‘ik] . (2.5)

k=1
A solucao do problema 2.5 é apresentado no lema a seguir.

Lema 2.4. (SAYED et al., 2000) A solugao étima do problema 2.5 é dado por:

-1

&= l@ + zLj Ak[ﬂkAk] [zLj Azlﬂkb] :

k=1 k=1

onde {Q, I, } sio matrizes de ponderagio do termo de regularizagio ||z||, e do residuo v,
respectivamente, com Q = QT >0 e I, = I;Fk > 0, sendo esta ultima uma matriz identidade

cuja dimensao é a distribuicao de probabilidade .



37

3 Método dos Minimos Quadrados num

Cenario de Fusdo de Dados via Operador

OWA

Neste capitulo serda desenvolvido o método dos minimos quadrados regularizados num
cenario de fusdo de dados baseado no operador de agregacado OWA. Aqui constarda uma nova
proposta do método dos minimos quadrados baseado no método apresentado por (SAYED et

al., 2000), sendo este visto no capitulo 2.

O método classico dos minimos quadrados regularizados com fusao de dados ponderada
desenvolvida por (SAYED et al., 2000) usa a média aritmética ponderada na fusdo, j& o novo
método aqui desenvolvido utiliza o operador de agregacao OWA no processo da fusao de
dados. Esse operador permite que, no método, algumas de suas matrizes sejam ordenadas de
forma decrescente, isso acontece em razao da prépria definicito da OWA, onde suas entradas
usam ordenacao decrescente e, além disso, os pesos podem ser crescentes ou decrescentes

quanto a ordem.

Vale ressaltar novamente a definicao da OWA onde segue que
L
OWA,(x) = Z W (1)
k=1

com () vetores de entradas ordenados em ordem decrescentes e Zﬁzl wg = 1 0S pesos.

Considere o modelo de medida abaixo,

by = A(k){l? +ow, k=1,...,L, (3.1)

RNXH RN><1

sendo, x € R™! um vetor desconhecido, Apy € ¢ um parametro conhecido, b €

sao vetores de medida e vy € RM*1 5530 os residuos de medida.

Assim, o problema dos minimos quadrados regularizados num cenario de fusao de

dados ponderado via operador OWA ¢é definido da seguinte maneira:
L
2 2
J(z) = |l]=|[g + > o) i,
k=1

onde J(z) é o funcional custo de 3.1, com Q = QT > 0 (definido positivo) e W;, = W}l > 0

(semi-definido).
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Com isso, o valor 6timo de x que minimiza o funcional é obtido por meio da solugao

do seguinte problema de otimizacao:

L
& =3 [la|lg + kZl 1A = bewy I | - (3.2)

Antes de apresentar a solugdo do problema 3.2 é véalido destacar a diferenga entre

o método desenvolvido por (SAYED et al., 2000) para o novo usando a OWA. Para esse
método Ay e b sao matrizes de ordenagao decrescente e W), matrizes com Z£:1 W, = 1.
Além disso, essa ultima matriz de ponderacao também pode ser ter ordenacao crescente ou
decrescente. Ja no método classico as matrizes Ay e b, sao fixas e a W), é semi-definida, isto é,

maior ou igual a zero.

A solucao do problema de otimizacdo que serd apresentada tem que satisfazer a
definicdo a seguir, mais especificamente, o £—6timo encontrado satisfard a condigdo de
desigualdade. Isso para situagoes envolvendo casos reais, onde a parte real é o segundo

membro da desigualdade, e se assim for satisfeita, a solucao ¢ tida como minima quadratica.

Definicao 3.1. Uma solucao minima quadratica ponderada, &, é uma solugdo com a seguinte

propriedade:

L L
121lg + D [[AwE = bl < N2l + 3 [1Arz — billi, -
k=1 k=1

Portanto, a solucao 6tima de 3.2 é dada pelo lema a seguir e sua demonstragao é

semelhante ao Lema 2.3.

Lema 3.1. A solugdo dtima do problema de otimizagdo 3.2 ¢ dado por:

-1

L L
I = [Q + Z A%;C)WkA(k)‘| [Z A&)ka(k)]
k=1 k=1

onde {Q, Wi} sio as matrizes de ponderagio do termo de regularizagio ||2|[3 e do residuo
V(k), comQ=QT >0eW,=WI>0.

Demonstracio. Para o funcional custo J(z) proposto tem-se:

J(x) = leHé + XL: Hvkllivkl

k=1
L

_ [Hxné 3 A %H%VJ
k=1

L
= J}TQCL’ + Z(A(k)l‘ — b(k))TWk(A(k)ZL' — b(k))
k=1
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L

Derivando em relacao a x e igualando a zero tem-se:

0J

5,1 =0

o L
%(ITQ.T + Z[ZL’TA%;C)W]CA(]C)I — xTAa)ka b(k WkA )T+ b(k ka(k ] 0
k=1

L

k=1

L L
xTQ + 2T Z A{k)WkA(k) — Z b(j;c) WkA(k) =0
k=1 k=1
L L
ITQ + JIT Z Aa)WkA(k:) = Z b’g;g)WkA(k)

T T
Q-+ Z Ay WA Z by WrAw,)
Fazendo a elevacao de ambos os membros ao transposto obtem-se:

T L T

L
[xT(Q +> A%WkA(k))} = [Z ch)WkA(k)]
k=1 k=1
L L
k=1 k=1

Portanto, o valor Z-6timo obtido que minimiza o problema de otimizacao é:

. )
o lQ +> A?L)WkA(k)] [Z Alpy Wb ]
k=1

Como as matrizes nesse método precisam ser ordenadas, a proposicao a seguir ira
mostrar como sera feita a comparacao desses parametros, identificando quais deles sdo maiores

ou menores.

Proposicao 3.1. Dado um espago das matrizes nxm com entradas reais M, x,,(R), afirmamos
que a relacgao

A < B se, e somente se, a;; < b;; Vi Vj

determina uma relagdo de ordem sobre M, (R).
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Com efeito:

Demonstracao. o Reflexividade;
Vi Vi a;; < b;; e portanto A < A.

o Antissimetria;
Suponhamos que A < B e B < A. Entao Vi Vj temos que a;; < b;; e b;; < a;;. Portanto,
a;j = b;; para todo 7, j e dai, A = B.

o Transitividade;
Agora suponhamos que A < B e B < C. Assim, Vi Vj temos que a;; < b;j e b;; < ¢ e

consequentemente a;; < ¢;;. Logo, A < C.

Além disso, nota-se também que a soma de todas as matrizes de ponderacao é igual a
um, isto é, Sr_, |[Wi|| = 1. Com isso, primeiro precisa-se saber o valor de cada matriz para

assim efetuar a soma. A definicdo a seguir permitird obter esse valor individual de cada uma.

Definicao 3.2. Seja A = [a;j],xs uma matriz r X s. A norma 1 da matriz A, denotado por

I|A]|1, é o nimero nao negativo

1<5<s

'
|A[l; = max Y |a;].
IS8,

A seguir, constam alguns exemplos onde serdo aplicadas matrizes ao valor 6timo do
MMQR via OWA, no qual haverd uma exploragao desse método, ja que o mesmo garante

o ordenamento de seus parametros. Por fim, serdo aplicados também exemplos ao método
classico de (SAYED et al., 2000).

Em todos os exemplos as somas das W}, ¢ igual a um, e nos dois primeiros as matrizes
Ay e Ay sao de (SAYED et al., 2000), porém com um pequeno ajuste no sinal de dois elementos

das mesmas, para satisfazer o ordenamento.

Exemplo 3.1. Considerando as matrizes dada abaixo, com k =2 e Wy em ordem crescente,

o valor otimo obtido serd:
1.0 05 ~0.32 —0.76 0.2 [ 0.1
A = ; Ag = ; by = ; by = ;
0.2 0.1 0.08 0.024 0.4 0.3

01 06 02 0 06 0 |
Q= ; Wh = e Wy = :
06 04 0 04 0 05|
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Primeiramente serd feito o ordenamento dos parametros Ay, As, by e by de forma

decrescente, usando a proposicao 3.1 seque que

Ay < Ay, pois (—0.32) < 0.1;(—0.76) < 0.5;0.08 < 0.2 €0.024 < 0.1. Logo, a ordem
decrescente € {Any, A}

b2y < bay, pois 0.1 < 0.2 €0.3 < 0.4. Logo, a ordem decrescente € {by,be)}.

Como estamos considerando Wy, em ordem crescente entao W1 < Ws, pois 0.2 < 0.6;0 <
0;0<0e0.4 <0.5. Logo, a ordem crescente é {Wy, Ws}.

Agora, usando defini¢do 3.2 serd mostrado que a soma das Wy é igual a um.

||W1|] = max{]0.2| + [0[, |0] + [0.4|} = maz{0.2,0.4} = 0.4.

||[W3|| = max{]0.6] + (0], |0] + |0.5|} = max{0.6,0.5} = 0.6.

Assim, ||[W|] + ||[Wa|] = 0.4 4+ 0.6 = 1.0.

Para obter o wvalor otimo, todas as matrizes serao aplicadas na solucao otima do

MMQR via operador OWA, obedecendo ds condigoes de ordenagdo, como seque abaizo,

-1

L L
I = [Q + Z A%,;)WkA(k)‘| [Z A@)ka(k)] ,
k=1 k=1

-1
&= [Q+ AlyWiAp) + AL WaA| [AlyWiba) + Al Wabe)|

Assim, a solugcdo otima é:

T =

—0.1338644
0.135404 |

Exemplo 3.2. Considerando as mesmas matrizes do Exemplo 3.1, porém Wy, com ordenamento

decrescente, o valor otimo serd:

Do Exemplo 3.1 tem-se o ordenamento das matrizes Ay e by que sdo:

e {An), Aw)}-
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e {ba), b}

As matrizes de ponderacao Wy, nesse caso tem ordem {Ws, W1}, pois jd sabemos do

FExemplo 3.1 quem é a maior e a menor.

Assim, realizando as aplicagoes no T—otimo abaixo sequindo a ordenagdo necessdria,
N -1
b= [Q+ Al Wadn) + AL WiAp)|  [AT Wb + Al Wibg)]

a solucao otima é:

R —0.1055128
= .
0.2518222

Exemplo 3.3. Considere agora k = 3, W), em ordem crescente e as sequintes matrizes.

1. . —-0.32 —0. —0.41 —-0.
A, = 0 0.5 Ay = 0.3 0.76 A, = 0 0.80 :
0.08 0.024 0.06 0.013

0.1 O 0.3 0 0.5 0
W, = ; Wy = ; Wi =
0 0.2 0 0.2 0 0.3

0.2 0.1 0.5 01 06
by = ; by = ; by = = )
: [o.4] : [0.3] ’ [0.6]6Q [0.6 0.4]

Novamente as matrizes Ay e by precisam ser permutadas em ordem decrescente, com

Wy crescente, usando a proposi¢cio 3.1 obtem-se,

o {An), Aw), A}, pois Ay < Ay < Apy;
e {b@), by: by by pois by < bay < by

o {Wi, Wo, W3}, pois Wy < Wy < Wi;

Fazendo as aplicagoes das matrizes respeitando o ordenamento no x-otimo abaizo,

. —1
£ = [Q + AL WiAq) + A Wa A + Ag;,)wg,A(?,)} [A(Tl)Wlb(g) + Al Wabay + Afy Wabg)|

a solugdo otima é:

T =

—0.1590967
0.1133368 |
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Exemplo 3.4. Considerando as mesmas matrizes do FExemplo 3.3 e com W), decrescentes, o

valor otimo serd:

Ja foi visto no Fxemplo 3.3 a ordenagdo das matrizes Ay e by que sao:

o {An)Ap), Ap)}

e {b@), b1y, bz) }-

As matrizes de ponderagao Wy nesse caso tem ordem {Ws3, Wy, W1}, pois ja sabemos

do Fxemplo 3.3 quem é a maior e a menor matriz.

Assim, fazendo as aplicacoes das matrizes no & otimo abaizo,
~1
xr = [Q + Aa)WgA(l) —f— A@)WQA(Q) + A@)WlA(g)] {A(Tl)ng(g) + Ag)WQb(l) + A@)Wlb@) )
a solucao dtima é:

R —0.1905801
xr =
0.441727

Agora serao aplicados o método cldssico de (SAYED et al., 2000), nos dois tltimos
exemplos que segue, sendo eles os mesmos usado anteriormente no método da OWA. Neles as
matrizes Ay, b, e W), sdo usadas de forma sequencial, isto é, ndo precisa de ordenacao, como

pode ser observado abaixo:

Exemplo 3.5. Considerando as matrizes do Fxemplo 3.1, o valor étimo obtido serd:
1.0 0.5 —0.32 —0.76 0.2 0.1
Ay = ; Ag = ;b= ; by = ;
0.2 0.1 0.08 0.024 0.4 0.3
0.1 0.6 02 0 06 0 |
Q= ; W = e Wy = :
0.6 0.4 0 04 0 05 |

Para obter o valor otimo todas as matrizes serao aplicadas na solugao otima do MMQR
via operador cldssico de (SAYED et al., 2000).

-1
i =[Q+ ATWiA + ATW,Ay| [ATWby + AT Wby
Assim, a solucdo dtima é:

T =

—0.1338644
0.135404 |
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Exemplo 3.6. Considerando as matrizes do FExemplo 3.3, o valor étimo serd.

I

1 =

0.2 0.1 0.08 0.024 0.06 0.013

1.0 0.5] [—0.32 —0.76] {—0.41 —O.80]
; A2 = ; A3 =

1 . .
. T 03 0 T 05 0
0 0.2 0 0.2 0 03
0.2 0.1 0.5 0.1 0.6
by = ; by = ; by = = .
! { 2 [0.3] ’ [0.6]6Q [0.6 0‘4]

0.4
Assim como no FExemplo 3.5 as matrizes se comportam na forma sequencial e dai

seque que,

—1
QAZ' - [Q + A{WlAl + AgWQAQ + AgW:;Ag} *
(AT Wby + AT Wby + AT Wby .

Assim, o T-otimo do método classico é:

—0.2492461
0.0230349 |

Nota-se que o método classico do Exemplo 3.5 recaiu no método da OWA do Exemplo
3.1, isso é devido a forma de ordenacao de Wy, A, e by dado na OWA, os parametros Aj e
b, sao crescentes e no Exemplo 3.1 os pesos sao ordenados também de maneira crescente e
é essa ordem usada pelo método classico. Sendo assim, tem-se que o z-6timo da OWA e do

método classico sdo iguais nesses exemplos.

Para finalizar dois algoritmos sera apresentado, um para método dos minimos quadrados
via operador OWA e outro para o método classico de (SAYED et al., 2000):

o Algoritmo do MMQR via operados OWA

A, A,
A bl; s} bn
Passo 1: Entrar com os parametros
Wi, ..., W,
Q

Passo 2: Permutar as matrizes A e b, em ordenagao decrescente {
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Passo 3: Calcular o Z
L “lrpr
k=1 k=1

o Algoritmo MMQR cléssico.

A17 3] An
. bi,...,b,
Passo 1: Entrar com os parametros
1y ooy Wn
Q

Passo 2: Calcular o Z

L “lrp
&= [Q +>° A{WkAk] [Z A;{kak] :

k=1 k=1
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4 Método dos Minimos Quadrados num
Cenario de Fusao de Dados via Integral de

Choquet

Neste capitulo serda desenvolvido o método dos minimos quadrados regularizados num
cenario de fusao de dados baseado no operador de agregacao da integral de Choquet. Assim
como no capitulo 2 sobre a OWA, o desenvolvimento desse novo método se baseard também
no método classico de (SAYED, et al., 2000). Esse novo método, aqui desenvolvido, permite
que suas matrizes sejam permutadas de forma crescente, e, além disso, ocorre subtracao entre

elas, sendo uma matriz permutada crescente pela matriz anterior.

Os métodos anteriores, o classico e o da OWA, utilizam matrizes de ponderacao na
realizacao da fusdo, o que nao acontece nesse de Choquet, para este caso uma medida fazzy
é empregada ao invés de matrizes de ponderacao, essas medidas podem ser observadas no
capitulo 2. E importante também destacar outra diferenca entre esses métodos, a qual se
refere as permutacoes das matrizes, em Choquet utilizam permutacoes crescentes, enquanto
na OWA decrescente.

Considere o modelo de medida abaixo
by = Ay + vk (4.1)

sendo, x € R™! um vetor desconhecido, Ay € RY*7¢ ym parametro conhecido, by € RVx1

sao vetores de medida e v € RN*1 s30 os residuos de medida.

Assim, o problema dos minimos quadrados regularizados num cenério de fusao de

dados ponderado via operador da integral de Choquet é dado da seguinte forma:
J(z) = |ll2l[g + > [lvw — vae—pPTu(Gr) |
k=1

sendo J(x) o funcional custo quadrético da medida 4.1, com pu(Gj) a medida difusa, @ =
Q7 > 0 (definido positivo), Iu(Gy,) = (Iu(Gx))T > 0 (semi-definido) e I matriz identidade,

cuja a mesma ¢ usada para transformar a medida difusa em uma matriz.
Para obter o valor 6timo de x que minimize o funcional J(z), é preciso solucionar o

seguinte problema de otimizacao , isto é,

& =3 Wz [G 4+ Y (Aw® = bay) — (Ag-1z — ba—) | P T(Gr) | - (4.2)
k=1
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Para isso, a solucao é dada como minima quadratica se satisfazer a defini¢ao a seguir.

Definicao 4.1. Uma solu¢ao minima quadratica ponderada, Z, é uma solugdo com a seguinte

propriedade
121G + > 11(Aw @ — buy) — (A-1)@ — b)) [PT1(Gr) <

15 + D 1(Awyz — bwy) — (Aw-1@ — b)) |I*1(Gr).

Portanto, a solugao 6tima do problema 4.2 é dada pelo lema a seguir e sua demonstragao

é semelhamdo ao Lema 2.3.

Lema 4.1. A solucdao étima do problema de otimizacao € dado por:

n -1
T = [Q + Z(A(k) — A(k—l))T[M(Gk)(A(k) - A(k—l))] *
k=1

[Zn:(A(k) — A1) " Ti(Gr) by — b(k—l))]

k=1
onde QQ é a matriz de ponderagio do termo de regularizagio ||z||g), com Q@ = QT > 0,

Demonstragao. O funcional custo é dado por:

J(@) = |lz]|g + Y llow) — v |[P11(Gr)

k=1

=27Qx + Z [ Vi) — V(e—1)) " L (Gr) (viy — U(k—n)}

n T
= ngQ:C + Z “A(k)x — b(k)) — (A(k_l)LE — b(k—l)} I/L(Gk)

=1

k
[(Agyz = bgy) = (Age-1yT — b))

n

= ITQLL’ + Z H(A(k) — A(k_l))x - (b(k) — b(k_l))}T [/L(Gk)

k=1

{(A(k) - A(kz—l))x - (b(k) B b(k_1)>“

= ;L'TQ;L' + Z H A(k A(k—l))T _ (b(k) — b(k—l))T} ],u(Gk)
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(A = Ag-n)z = (b — b))
= 270z + g: HIT(A(k) — A1)’ = by — b(k—U)T]
11(GR) (A = Ao = Tp(G) (bgsy = b))

= :L‘TQI + Z [I‘T(A(k) - A(k_l))T],u(Gk)(A(k) - A(k_l))x—
k=1

v (A = Ag—1) Ti(Gr) (by = b)) = (bry — b)) TnGr) (Aey—
A(k 1))1? -+ (b — b(k 1) ) ]/LGk)(b(k) — b(k—l))]

Derivando em relagao a x e igualando a zero obtem-se:

0.J
9, %) =

f(.ITQl’ + Z [JIT(A(k) — A(k_l))TI,u(Gk)(A(k) - A(k_l))x - ]IT(A(k) — A(k_l))T
k=1

0

T(G) (bgey = bii—1)) — (b —be—1)) T THG) (A — A1)+ (D) = bgi—1)) TG ) (b —

b-1))]) =0
Q4+ Y [ (Apy — Ag—n) Ti(Gr) (A — A1) —
(baey — bge—1) " I1(Gi) (Ay — A1) = 0

Q4w Y (A — A1) Ti(Gr)(Aw) — Ag-p) =
k=1

M=

(b(k) - b(k—1)>T]N<Gk)(A(k) - A(k—l))

bl

1

Z A(k Age— 1))TIM(Gk)(A(k) - A(k—l)) =

M=

(bry = be—1)) " T 11(Gr)(Agy — A1)

=
Il

1
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Elevando ao transposto temos

PﬁwF?+—§?(A@0—‘AuyaﬂTIM(G%)@4w)—14w—nﬂ] =

n T
[Z(b(k) — b)) L (Gr) (Agwy — A(k—l))]
k=1

M=

[Q + > (Agy — Ag—1) T(Gr) (A — A(k—l))] T =

B
Il
—

LG:(A(k) — A=) T (Gr) by — b(k—l))]

Assim, o Z-6timo é:

A seguir, dois exemplos serao apresentados, onde matrizes serdao aplicadas ao valor

otimo do MMQR num cenéario de fusao de dados via operador da integral de Choquet.

Para esses exemplos ¢ utilizada a medida fuzzy uniforme conforme vista no Exemplo

2.5 e algumas matrizes vista no Capitulo 3.

Exemplo 4.1. Considere as matrizes abairo, onde k = 2 e a medida fuzzy uniforme pu(Gy) =
ted]

0 0 1.0 0.5 —0.32 —0.76 | 0
; A = ; Ay = ; by = ;
0 0 02 0.1 0.08 0.024 | 0

0.2 0.1 0.1 0.6 (10
by = ; by = ; Q= e I = ;
0.4 0.3 06 04 01

Primeiro serd feito o cdlculo da medida uniforme, como pode ser visto abaizo:
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e (G =2=1.

o 1(G2) = %'

|

0.5.

Sendo obtidas as medidas uniformes, agora precisa-se ordenar as matrizes Ay e by de

forma crescente, usando a proposicao 3.1 seque que:

e Aw) < Aw) < Aqy, pois 0 < (—0.32) < 0.1;0 < (—0.76) < 0.5;0 < 0.08 < 0.2 ¢ 0 <
0.024 < 0.1.

A ordem crescente das Ay é: { A, Aw), Aq)}

e by < by < by, pois0<0.1<02e0<0.3<04.

A ordem crescente das by, é: {by, b2y, b1y }-

Para obter o valor 6timo, todas as matrizes juntamente com a medida fuzzy uniforme, serao
aplicadas na solucao otima do MMQR via operador da integral de Choquet, obedecendo ds

condicoes de ordenagdo, como seque abaizo,

n 1
T= [Q + > (A — Ape—n))  Ti(Gr) (A — A(k-1))] *

(Agy — A1) Tu(G) (bgry — b(kl))‘|

£ -1

L= [Q + (Ap) — A(O))T]M(Gl)(A@) — Aw)) + (Aq) — A(z))TIu(G2)(A(1) — A(Q))} *
[(Ag) = A©) " T1(G1) bz — bo) + (Aq) = A) Ti(Ga)(bay — bezy)]

Assim, a solugdo otima é:

N —0.1303731
T = .
0.122372

Exemplo 4.2. Considere as matrizes abaizo, onde k = 3 e a mesma medida fuzzy uniforme

w(Gy) = ‘%' do Exemplo 4.1, o valor dtimo serd:
00 1.0 0.5 —0.32 —-0.76
Ay = ;AL = ; Ay = ;
00 0.2 0.1 0.08 0.024

—0.41 —-0.80 0 0.2 0.1
As = ;i by = ;b= ; by = )
0.06 0.013 0 0.4 0.3
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0.5 0.1 0.6 1
by = Q= e I= " ;
0.6 0.6 0.4 0 1

Primeiro serd feito o cdlculo da medida uniforme, como pode ser visto abaizo:

e w(G) =4 =1.
e 1(Gy) =2 =0.66
e 1u(Gy)=14'=0.33

Sendo obtida as medidas uniforme, agora precisa-se ordenar as matrizes Ay e by, de

forma crescente, usando a proposicao 3.1 seque que

[ A(O) S A(g) S A(g) S A(l), pOiS 0 S (—041) S (—032) S 0.1;0 S (—OSO) S (—076) S
0.5;0<0.06 <0.08<0.2¢0<0.013<0.024 <0.1.

A ordem crescente das Ay, é: {Awy, Amy, Ae), Aw }-
e by < by < by <bgz), pois 0<0.1<0.2 <0.5¢0<03<04<0.6.

A ordem crescente das by, é: {bwy, b2y, by, bez)}-

Para obter o valor ¢timo todas as matrizes, juntamente com a medida fuzzy uniforme, serao
aplicadas na solucao otima do método dos minimos quadrados via operador da integral de

Choquet, obedecendo as condicoes de ordenagdo, como seque abaizo,

&= [Q+ (Aw) — A0) Ti(Gr)(Aw) — Aw) + (Ap) — Aw) Ti(G) (A — Aw) +

(A — A)TTi(Gs)(Aq) — Aw) ™ (A — Aw)TT1(G) (b — b)) +
(A) = A) " Ti(G2) () — b)) + Ay — A) " 11(G3) (b) — b)),

Assim, a solucdo dtima é:

[ —0.1228279
xr = .
0.1454066

Por fim, sera apresentado um algoritmo do método em questao.
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o Algoritmo do MMQR via operador de Choquet

Ay, Ay
A blv ) bn
Passo 1: Entrar com os parametros
Wh, ..., W,
Q

A(l), vy A(n)

Passo 2: Permutar as matrizes Ay e b, em ordenacao crescente { ; ;
(1) -+ Y(n)

Passo 3: Calcular as medidas fuzzy p(Gy) sendo Gy = {k,k+ 1,...,n}.

Passo 4: Calcular o Z-6timo.

n —1
&= [Q + > (A — Ape—n)  Ti(Gr) (A — A(k—l))] *
k=1

[Zn:(A(k) — A1) " Ti(Gr) by — b(k—l))] -

k=1
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5 Método dos Minimos Quadrados num
Cenario de Fusdo de Dados via Operador

Mistura Adaptada

Neste capitulo serda desenvolvido o método dos minimos quadrados regularizados num
cenario de fusao de dados ponderados, baseado no operador de agregacao mistura. Para o

método em questao, também foi tomado como base para a sua construcao, o método classico

de (SAYED, et al., 2000).

Para o desenvolvimento desse método primeiro foi necessario uma mudancga no
comportamento dos pesos do operador mistura. Foi visto no capitulo 2, através da definigao,
que esses pesos sao fungoes que dependem das entradas, e esse requisito impossibilitou
encontrar uma solugao 6tima para o problema de otimizagao via operador mistura, pois ao
desenvolver a demonstragao do Lema 5.1 a dependéncia de x permanecia em W} apds o uso

da derivada parcial.

Como forma de solucionar esse problema uma nova maneira de calcular o operador
MIX é considero. As fungoes pesos antes tida como dindmicas, apos serem calculadas passam
a serem fungoes fixas (estaticas). Assim, primeiro serd calculado os pesos fixando-os para
em seguida realizar a agregagao, isto é, realizar os calculos finais entre pesos ja fixados e as

entradas, e dai obtera o valor da MI1X adaptada.

Para validar esse novo padrao de comportamento do operador mistura discursado

acima, um algoritmo ¢é exibido abaixo.
Para calcular a fungdo mistura adaptada foi proposto o seguinte algoritmo:

Passo 1: Calcular as fungoes peso W;(z;), fixando-as em seguida, com i = 1, ...n.

Wl(l’l) = W1
Wg(ﬂ?g) = W2
Wy (xy,) := W,

Passo 2: Multiplicar cada W; fixado pelo x; correspondente e realizar os célculos
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necessario onde obterd o MI1X.

Wiz + Woxe + ... + Woz,, X0, Wiz,
MIXws.. (@1, @) = Wi+ W+ ...+ W, - nl W, -~
n "W

Para facilitar o entendimento do processo descrito no algoritmo apresenta-se o Exemplo
5.1.

Exemplo 5.1. Considerando o exemplo ja visto no capitulo 2, onde W;(x;) = x; + 1 e as
entradas (1, s, x3) = (0.5,0.2,0.1), a MIX sera:

Seguindo os passos apresentados na proposicao tem-se:

Passo 1
Passo 2

1.5%x05+1.2%02+1.1%0.1
1.5+1.24+1.1

~ 0.7540.24 4 0.11

15412411

11

" 38

= 0.289.

MI Xy, wyws(0.5,0.2,0.1) =

Agora que a nova maneira de calcular o operador mistura foi exibida, pode-se apresentar
o método dos minimos quadrados regularizado num cenario de fusao de dados via operador
de agregacao mistura adaptada, usando a formulacao dos pesos fixados, conforme pode ser

visto a seguir:

Counsidere o modelo de medidas abaixo
bk :Akx—i—vk, k= 1,...,L. (51)

sendo, € R™! um vetor desconhecido, Ay € RV*"¢ um parametro conhecido, by, € RV *!

sao vetores de medida e vy, € RV*! sdo os ruidos de medida.

O problema dos minimos quadrados regularizados num cenario de fusao de dados

ponderado via operador mistura adaptada, pode ser definido da seguinte maneira:

Sk ol iy,

J(@) =2l + S e
© Ty Wl
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onde J(z) é o custo da medida 5.1, com Q = QT > 0 (definido positivo) e W}, = W;I' > 0

(semi-definido).

Assim, para obter o valor 6timo que minimiza o funcional J(x), é preciso solucionar o

seguinte problema de otimizacao, isto é,

Sk (A — i),
2= [[Wil?

7 =romin ||, +

(5.2)

Uma solucao que minimize o problema de otimizacgao faz uso da seguinte definicao.

Definicao 5.1. Uma solu¢ao minima quadratica ponderada, Z, é uma solugdo com a seguinte

propriedade

Soro 1(ArZ — i)l
het [[Wi|[?

Sk (A2 — i) [,
Xr= (Wil [?

12113 + < |la||g +

Portanto, a solugao 6tima do problema 5.2 é dada pelo lema a seguir e sua demonstragao

é semelhamdo ao Lema 2.3.

Lema 5.1. A solu¢do étima do problema de otimizagao € dado por:
Zzzl(Afkak)] - [EZ:l(Agwkbk)]
>r=1 |[W[? 2= |[Wi[?

onde ) é a matriz de ponderagdo do termo de reqularizacao ||ZL‘||2Q e Wy ponderagoes do residuo

v, com Q=QT >0 e W, =Wl >0.

i=1Q+

Demonstragdo. O funcional custo é dado por:

St llodl

() = ||a][3 + Sk=t kv

A AT

S |G = bl
AL

= |l=1g +

ZZ:1(Akx — bk)TWk(AkI — bk)
Y= [[Wi|?

=27 Qu +

- o1 (@ AL — b)) (Wi Agz — Wiby)

Y=t |[Wil[?

1 n

= Wl =
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Derivando em relagao a x, e igualando se a zero temos:

0J
851;( ) =0

0 1
90 QT S 2 3 (AT We A — T ATWibe B WA+ Wibi)) = 0.
k=1

0 1 0 &

S IWal? 02"

1
T Y (2T AW A, — bLWLAL) = 0.
Q-+ SR ALV Ay
:UTQ—F; Zn:ATWkAk ;Z (b Wi Ag)
S AR S AT

T 1 ) 1
+ =< e (ATW, A —— Y (BiW,A
<Q > = 1||Wk||22 kAk) S 1||Wk||zz » WiAr)

Elevando ambos os membros ao transposto, obtem-se:

(o e g |
[”’“ (C“zk N A’“W’f“"“)ﬂ > nrmwz b W)

1 [ 1
S (AL WA = > (AT
[Q ZMHWkIPZ “> : Z“HWMIQZ ’”“)]
[Q L T (ATWRAY ] 'zzl(Azwkbk)]
S BT

Com isso o T é:

. [Q . ZHA%W;@A;:)] - [zzl(A{kak)]
Y1 [[Wil[? SE W2

[ ]
Pode-se observar que as ponderacoes Wj, nos denominadores estao no espago normados,

para que essas matrizes se transformem em escalares. Dessa forma exibe-se a definicao da

norma induzida sobre matrizes, a qual serd utilizada nos exemplos seguintes.



Capitulo 5. Método dos Minimos Quadrados num Cendrio de Fusio de Dados via Operador Mistura
Adaptada 57

Definicao 5.2. Seja A = [a;j],xs uma matriz r x s. A norma matricial induzida de A, é

denotado por

[A[l = /p(ATA),

onde p(A) = maxi—1__,|\i(A)], e \i(A) os préprios valores de A.

-----

A seguir, apresentam-se alguns exemplos onde serao aplicadas matrizes ao valor 6timo
do método dos minimos quadrados regularizados via operador mistura adaptada. As matrizes

utilizadas sao mesmas usadas no capitulo 3.

Exemplo 5.2. Considerando k = 2 e as sequintes matrizes, o valor étimo encontrado serd:
1.0 0.5 ~0.32 —0.76 0.2 0.1

; Ag = ;b= ; by = ;
0.2 0.1 0.08 0.024 0.4 0.3
0.1 0.6 02 0 06 0 |
Q= ; Wi = e Wy = :
0.6 0.4 0 04 0 05 |

Inicialmente serdo encontrados os valores das ||Wy||*> usando a definigio 5.2 da norma matricial

A1:

induzida para matrizes.

Assim,

0.2 0 0.2 0 0.04 0
2: T* — % = 2016
[WA[[" = p(Wy * W) p([ 0 0.4] [ 0 0.4]) p[ 0 0.16]

06 0] [06 0 036 0
WSl = oWex Wa) p([ 0 0.5] [ 0 0.5]) p[ 0 0.25]

Logo, |[W1||* + |[Ws]|? = 0.16 + 0.36 = 0.52.

Como ¢é considerados k = 2 teremos que:

. [ 04 ATWA L+ AQTWQAQ)] ! [(AlTWlbl + AQTWng)]
(WA ]2+ [[Wa[? WA ]2 + [[Wal 2
Sendo assim, o valor 6timo quando aplicado as matrizes na solugdo otima do método

dos minimos quadrados via operador mistura adaptada é:

R [ —0.3606511 ]
aj =

0.3259367
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Exemplo 5.3. Considerando agora k = 3, e as sequintes matrizes abaizo, o valor otimo

obtido serd:

0.08 0.024 0.06 0.013
0.1 O 03 0 05 0

Wy = ; Wa = ; Ws =
0 02 0 0.2 0 0.3

0.2 0.1 05 01 0.6
by = ; by = ; by = e Q= .
! [0.4] ? [0.3] ’ {0.6] @ [0.6 0.4]

Usando a Definicao 5.2 os Wy, serd:

1.0 0. —0.32 —0. _0.41 —0.
Al—{ 0 05];142—{ 0 076];143_{ 0 OSO];

01 0 01 0 (001 0
WilI? = p(WT «W,) = * =0.04
A" = p(W1 > W) p( 0 02 0 02 ) 0 004
(03 0| [03 0 ] (009 0 ]
Woll? = p(WE « W) = * = =0.09
Wal= plWi = W) p(_ 0 02| | o 0.2_) 0 o004
o5 0| [o05 0 ] (025 0 ]
IIW3[[" = p(W1+ W) p(_ 0 03| | 0 03_) 0 0.09
Assim, [[W1||2 + [[Wa |2 + ||[Ws]|> = 0.04 + 0.09 + 0.25 = 0.38.

Nesse exemplo é considerado k = 3, e a representacao otima é dada por:

i=1Q+ (A1TW1A1 + A§W2A2 + A?;W3A3)] -1 l(Alebl + AgWQbQ + A3TW3(73)

[[WAL[2 + (WA + W] |2 W[+ [[W5| 2 + [[Ws] 2

Realizando as aplicagoes das matrizes na solucao otima do MMQR via operador mistura

adaptada, o valor étimo obtido é:

z

| —0.6854674
| 0.2307007

Para finalizar o capitulo, consta a seguir um algoritmo desse método desenvolvido via

operador mistura adaptada.
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o Algoritmo do MMQR via operador mistura adaptada

Ay, Ay
A blv ) bn
Passo 1: Entrar com os parametros
Wh, ..., W,
Q

Passo 2: Calcular os denominadores: ||[W1||? + ... + ||[W,||?

Passo 3: Calcular o 2

i—loq zzzlmzwmk)] B [zzzlm;fvvkbk)]

= Wil ? 2= (Wil [?
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6 Resultados

Nesse capitulo serao apresentados os resultados obtidos no desenvolvimento dos
capitulos 3, 4 e 5 dessa dissertacao, além disso, sera feito uma comparacdo dos métodos

utilizando a definicdo de desigualdade presente em cada capitulo anterior.

A seguir foram analisados os exemplos numéricos apresentados no capitulo 3, os
quais foram aplicados parametros e obtido o z-6timo do método dos minimos quadrados
regularizados num cenario de fusdo de dados ponderada via operador OWA. Nos dois tltimos

exemplos do capitulo, usou-se o método classico de (SAYED, et al., 2000).

Inicialmente foi substituido no primeiro membro da desigualdade, da Defini¢ao 3.1
os valores 6timos, dos exemplos (3.1,3.2,3.3 e 3.4), e no segundo membro da desigualdade
os exemplos (3.5 e 3.6), juntamente com suas matrizes, para assim realizar uma andlise

comparativa.
o Para o exemplo 3.1 e seu , obtemos:
el + 3 o — bl = 572+ (At — o) Wiy o) +
(A)@ — b)) Wa(A@)2 — b)) = 0.1324868
» Para o exemplo 3.2 e seu 2, obtemos:
1215 + é 14w = bay iy, = 2" Q2 + (A& — b)) Wa(Aw — buy) +
(A@)@ — b)) Wi(A@@)@ — b)) = 0.1421764

e Para o exemplo 3.3 e seu z, obtemos:

L
1215+ D [AmE = by, = 27 QF + (An)& — bes)" Wi(AmE — b)) +
k=1
» Para o exemplo 3.4 e seu Z, obtemos:

L
12115 + Y [ AwE — b |3y, = 27 Q% + (Amy@ — b)) Wa(AwE — b)) +
k=1

(A)® = b)) Wa(ApE = b)) + (A — b)) Wa(Am? — b)) = 0.3299349.
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o Para o exemplo 3.5 e seu , obtemos:

L
||J;Hé + Z || Agz — ka%,Vk = 27 Qu + (Ayx — b)) Wi (A1 — by) +
k=1

(Agx — bQ)TWQ(AQ.CE — bz) = 0.1324868
e Para o exemplo 3.6 e seu Z, obtemos:

L
||IL’||22+Z ||Akl‘—bk||%‘/k = l’TQI'—f-(All'—bl)TWl(AlZE—bl)—I—(AQI—bQ)TWQ(AQZ'—bg)+
k=1

(Ag.flf — bg)TW3(A3I - bg) = 0.2795511.

A Tabela 1 a seguir apresenta um resumo dos Z-6timos de todos os exemplos, assim

como a ordenacgao que obteve as Wy, o tipo de método e aplicacao dos Z na Defini¢ao 3.1.

Tabela 1 — Resultado de cada exemplo usando a Defini¢ao 3.1.

ORDEM DE W, METODO X- OTIMO Definicao 3.1
Exemplo 3.1 | Crescente OWA _(?11;535534 0.1324868
Exemplo 3.2 | Decrescente OWA _8113?55358 - 0.1421764
Exemplo 3.3 | Crescente OWA _001153%%%687 0.1858846
Exemplo 3.4 | Decrescente OWA _(())iﬂ)?j? 1 0.3299349
Exemplo 3.5 | Sequencial Classico _(?11;5?5(?;14 0.1324868
Exemplo 3.6 | Sequencial Classico _00022@?)?’)[41121 0.2795511

Primeiro foi feito um estudo comparativo entre o método desenvolvido via operador
OWA e o método cléssico proposto por (SAYED, et al., 2000), com os exemplos que utilizaram
os mesmos parametros matriciais na obtencao do valor 6timo, ou seja, com a mesma quantidade
de k, a saber, o Exemplo 3.1 com Exemplo 3.5, o Exemplo 3.2 com o Exemplo 3.5, o Exemplo

3.3 com Exemplo 3.6 ¢ o Exemplo 3.4 com Exemplo 3.6.
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Foi observado que a cada exemplo comparado através da Defini¢ao 3.1, os valores
estimados que obteve mais eficiéncia sao dos Exemplos 3.1 e 3.2 via operador OWA comparado

ao classico, pois eles satisfez a condigdo de desigualdade da Defini¢ao 3.1.

Exemplo 3.1 com Exemplo 3.5, pela Definicao 3.1 tem-se: 0.1324868 < (0.1324868.

Exemplo 3.2 com Exemplo 3.5, pela Definicao 3.1 tem-se: 0.1421764 > 0.1324868.

Exemplo 3.3 com Exemplo 3.6, pela Definicao 3.1 tem-se: 0.1858846 < 0.2795511.

o Exemplo 3.4 com Exemplo 3.6, pela Definicao 3.1 tem-se: 0.3299349 > 0.2795511.

Portanto, nos exemplos apresentado, o método dos minimos quadrados regularizados
num cenario de fusdo de dados via operador de agregagio OWA, obteve melhor eficacia em

parte dos exemplos, enquanto nos outros o classico foi mais eficiente.

Outra analise feita foi no préoprio método dos minimos quadrados via operador OWA,
em relacao as ponderagoes Wy. Notou-se que esse método estd seguindo a definicaio da OWA
vista no capitulo 2. Foi visto que na OWA, maiores ponderagoes levadas em maiores entradas

obtém maior valor de saida, e essa observacao ¢é vista a seguir.

Quando maiores ponderagoes, os quais foram os W}, na ordem crescente, foram levadas
aos maiores parametros A e by isso no Exemplo 3.2, foi obtido maior valor de saida do que
no Exemplo 3.1, quando menores ponderagoes W, foram levadas aos maiores parametros Ay
e by, isto é, 0.1421764 > 0.1324868.

Da mesma forma acontece com os Exemplos 3.4 e 3.3, quando maiores W}, foram levadas

a maiores Ay e by e menores Wy, foram levadas a maiores Ay, e by, obteve 0.3299349 > 0.1858846.

No método dos minimos quadrados regularizados num cenario de fusao de dados via
operador da integral de Choquet, do Capitulo 4, foi aplicado a Defini¢ao 4.1 nas matrizes de

cada exemplo junto com seu valor 6timo, como é visto a seguir

o Para Exemplo 4.1 e seu valor 6timo:
121G + ko [(Am@ — b)) — (Ag-1) — bg-1)|[PTu(Gr) = 0.2254942.
« Para Exemplo 4.2 e seu valor 6timo:

Z[[3 + Srey H(AwyZ — b)) — (Ag—1)@ — be—1))|[P1p(G,) = 0.0614863.

A Tabela 2 a seguir apresenta um resumo dos Z-6timos de todos os exemplos, o tipo

de método e aplicagdo dos Z na Definicao 4.1.
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Tabela 2 — Resultado de cada exemplo usando a Defini¢ao 4.1.

METODO X-OTIMO Definicao 4.1
Exemplo 3.5 | Classico _8.'f§§f§f4 0.1324868
Exemplo 3.6 | Cléssico _0%22?‘))%?51 0.2795511
Exemplo 4.1 | Choquet [ _%11:;%?577?;31 - 0.2254942
Exemplo 4.2 | Choquet [ _0012252%2629 0.0614863

A analise comparativa foi realizada entre o método desenvolvido via operador da
integral de Choquet e o método cléssico proposto por (SAYED, et al., 2000), com os exemplos
que utilizaram a maioria dos mesmos parametros matricial na obtencao do valor 6timo, ou
seja, com a mesma quantidade de k, a saber, o Exemplo 4.1 com Exemplo 3.5 e o Exemplo

4.2 com Exemplo 3.6.

Foi observado que, para os exemplos comparados através da Defini¢ao 4.1, os valores
estimados obteve menos eficiéncia no Exemplo 4.1 comparado ao Exemplo 3.5 e mais eficiéncia

no Exemplo 4.2 comparado ao Exemplo 3.6, como pode ser visto a seguir.

o Exemplo 4.1 com Exemplo 3.5, pela Defini¢ao 4.1 tem-se: 0.2254942 > 0.1324868.

o Exemplo 4.2 com Exemplo 3.6 pela Definicao 4.1 tem-se: 0.0614863 < 0.2795511.

Assim, para os exemplos apresentados no Capitulo 4, pode ser observado que o método
classico apresentou melhor resultado na comparacao dos Exemplo 4.1 com Exemplo 3.5,
enquanto que, o método de Choquet apresentou melhor resultado no Exemplo 4.2 comparado

ao Exemplo 3.6, pois satisfez a desigualdade da Definicao 4.1.

Para o método dos minimos quadrados regularizados num cenario de fusao de dados
via operador mistura adaptada, do Capitulo 5, foi aplicado a Defini¢do 5.1 as matrizes de

cada exemplo junto com seu valor 6timo, como ¢é visto a seguir:

« Para Exemplo 5.2 e seu valor 6timo:

Hi‘”2 4 ZZ:l ||(Ak527bk)||€vk . i’TQ.T + (A1:f?—b1)TW1(Alﬁ—ln)—l—(AQLf—bQ)TWQ(AQLﬁ—bQ)
Q D one W2 o W2 +([W1]2

=0.2852419.
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Para Exemplo 5.3 e seu valor 6timo:

n N 2
Zk:l ||(Akx_bk)||wk _ .@TQQ') + (Alffbl)Twl(Ala?fbl)+(A2:i7b2)TW2(A2f7b2)+A3.’27b3)TW3(A3:i'7b3)
D Wil WA+ WA 2+ WA

12115 +

= 0.7760650.

A andlise comparativa foi realizada entre o método desenvolvido via operador mistura
e o método cldssico proposto por (SAYED, et al., 2000), com os exemplos que utilizaram os
mesmos parametros matricial na obtengao do valor 6timo, ou seja, com a mesma quantidade

k, a saber, o Exemplo 5.2 com Exemplo 3.5 e o Exemplo 5.3 com Exemplo 3.6.

A Tabela 3 a seguir apresenta um resumo dos Z-6timos de todos os exemplos, o tipo

de método e aplicagdo dos Z na Definicao 5.1.

Tabela 3 — Resultado de cada exemplo usando a Defini¢ao 5.1.

METODO X-OTIMO Definicao 5.1
Exemplo 3.5 | Classico _S,fgf’g’fgfl 0.1324868
Exemplo 3.6 | Classico 60022@%?)’1%1 0.2795511
Exemplo 5.2 | Mistura Adaptada _0032?,)32?71 0.2852419
Exemplo 5.3 | Mistura Adaptada B%i%i‘é%? 0.7760650

Foi observado que, para os exemplos comparado através da Defini¢do 5.1, os valores
estimados obteve menos eficiéncia no método dos minimos quadrados via operador mistura

adaptada, do que no método classico de (SAYED, et al., 2000), como pode ser visto a seguir:

o Exemplo 5.2 com Exemplo 3.5, pela Defini¢ao 5.1 tem-se: 0.2852419 > 0.1324868.
o Exemplo 5.3 com Exemplo 3.6 pela Definicao 5.1 tem-se: 0.7760650 > 0.2795511.
Assim, para os exemplos apresentados no Capitulo 5, o método dos minimos quadrados

regularizado num cendario de fusao de dados via operador mistura adaptada obteve menor
eficdcia quanto ao método classico de (SAYED, et al., 2000).
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7 Aplicacao

Como demonstragao do potencial de aplicacdo das teorias propostas nessa dissertagao,
apresentamos neste capitulo uma situagao-problema envolvendo o processo de escolha de
locais para hospedagem, tomando como base a rede hoteleira da cidade de Ilhéus na Bahia.
Essa aplicacao serd introduzida nos métodos abordados em capitulos anteriores, sendo eles, o
MMQR num cenario de fusao de dados de Sayed, o MMQR num cenéario de fusao de dados
via operador OW A, o MMQR num cenario de fusao de dados via operador da integral de
Choquet e MMQR num cenéario de fusao de dados via operador mistura adaptada com o

objetivo de analisar qual método é mais eficaz, através dos valores estimados obtidos.
Problematica:

Obviamente, quando se deseja realizar a escolha de um lugar para nos hospedarmos em
uma determinada localidade, levamos em consideracao alguns parametros para nortear nossa
escolha, considerando as acomodagoes existentes na cidade ou regiao de destino, além do nosso
perfil pessoal. Por exemplo, se considerarmos trés parametros para nortear nossa escolha, a
saber, a localiza¢ao do hotel, seus niveis de limpeza e custo-beneficio (prego) da hospedagem,

pessoas com perfis distintos de viagem, podem “pesar” esses atributos de maneiras diferentes.

No caso de um mochileiro que, em geral, sdo pessoas que viajam sozinhas e que esta
mais preocupado em conhecer a cidade e o que ela oferece, o que é mais importante na
avaliagdo de um hotel é o preco, ficando a localizacdo e a limpeza em segundo plano. Ja
se pensamos em alguém que viaja a negocio, a limpeza e o custo-beneficio passam a serem

critérios mais importantes do que a localizacao.

Assim, cabe perguntar: Considerando o perfil de mochileiro e de negocio, além do rol
de opc¢oes de hospedagem disponiveis em uma determinada cidade, qual a seria a melhor

escolha de hotel para cada perfil?

7.1 Metodologia da Solucao

Para responder o problema apresentado acima, realizamos uma avaliacao em um
site de busca de hotel, selecionando vinte hospedagens com diferentes avaliacoes da cidade
de Ilhéus, incluindo hotéis, resorts e apartamentos para obtencao da nota de trés critérios
escolhidos, a saber, localizagao, limpeza e custo-beneficio. A fusdo desses dados acontecera
através do MMQR via operador OW A, via operador de Choquet, via operador mistura

adaptada e também pelo método classico. Foi criado dois tipos de perfis ficticios que procuram
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por hospedagens para escolher quais critérios consideram mais importante, sendo os perfis
de mochileiro e negocio, assim cada um deles atribuird uma nota considerada peso a cada
critério, sendo o maior peso atribuido considerado como mais importante e o menor, o menos
importante. A seguir apresentamos os critérios em ordem de 1 a 3 e os perfis com suas

respectivas escolhas, sendo essas escolhas também ficticias.

Critérios de hospedagem:
1 - Localizacao

2 - Limpeza

3 - Custo-beneficio
Perfis e escolhas ficticias:
Mochileiro: 3, 1 e 2.

Negocio: 2, 1 e 3.

A Tabela 4 a seguir apresenta os dados obtido pela busca feita no site.

Tabela 4 — Dados obtidos do site.

Hospedagem \ Localizagdo Limpeza Custo-Beneficio

1183
2|85
3|84
4181
5| 8.6
6|87
7185
8| 8.2
9189
10 | 8.7
11 | 8.5
12 ] 8.3
13 | 8.3
14 | 8.7
15| 7.6
16 | 9.0
17| 8.3
18 | 8.6
19 1 9.1
20 | 8.0

8.5
8.5
8.4
8.1
8.6
9.0
8.6
8.2
9.0
8.8
8.5
8.4
8.5
8.9
7.8
9.0
8.4
8.6
9.1
8.0

7.8
8.5
7.9
7.9
8.3
8.3
8.0
8.0
8.6
8.5
8.2
8.0
8.1
8.4
7.6
8.4
8.2
74
8.3
7.9

Curvas de regressao simples foram criadas para cada situacao através do método
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dos minimos quadrados nao regularizado (método sem fusdao de dados) considerando as
hospedagens como a variavel independente e os critérios como a variavel dependente, a
dispersao dos dados de cada critério juntamente com a reta que melhor se aproxima deles, é
vista nas Figuras 4, 5 e 6. Nota-se que os pontos dispostos nos graficos, das figuras citada,
apresentam uma tendéncia de comportamento linear, e assim esses dados serao introduzido aos
métodos com fusao de dados desenvolvidos na dissertagao. Para todos os métodos foram criados
algoritmos no programa scilab, para obtencao do valor 6timo e também para representacao

grafica presente nas figuras.

Dados da Localizagdo e Curva de Regressdo

Figura 4 — Dados da localizacao e curva de regressao usando método dos minimos quadrados
sem fusao de dados.
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Dados da Limpeza e Curva de Regressio

Figura 5 — Dados da limpeza e curva de regressao do método dos minimos quadrados sem
fusao de dados.

Dados de Cust io e Curva de
a
3 * 4 A A
* ¥ * . * *
8 #
* * ¥ E
*
*
7
]
5
4
3
2
o 2 4 =] 8 10 12 14 =] 18 20 22

Figura 6 — Dados do custo-beneficio e curva de regressao do método dos minimos quadrados
sem fusao de dados.
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Para todos os métodos, foram introduzido os dois perfis (mochileiro e negécio), utilizando os
parametros abaixo, onde as A sdo as matrizes que corresponde a variavel independente, isto é,
as hospedagens, b; ¢ a matriz dos dados da localizagao, by os dados da limpeza e o b3 os dados
do custo-beneficio, sendo esses trés tltimos os termos dependentes. A matriz () foi escolhida
como a identidade, ja que a mesma ¢é utilizada para proporcionar a inversa no método, e os Wy,
foram escolhidos de forma que obtivemos uma sequencia crescente ou decrescente, sendo a soma

dos mesmos igual ao valor um, a maneira como realizar essa soma pode ser visto no Capitulo 3.

1 1 [ 8.3 ] [ 85 ] 7.8
1 2 8.5 8.5 8.5
1 3 8.4 8.4 7.9
1 4 8.1 8.1 7.9
1 5 8.6 8.6 8.3
1 6 8.7 9.0 8.3
1 7 8.5 8.6 8.0
1 8 8.2 8.2 8.0
1 9 8.9 9.0 8.6
Ai=do=As= | 10 = | 3 L= | 3 L= | 38 L= 1]
1 12 8.3 8.4 8.0
1 13 8.3 8.5 8.1
1 14 8.7 8.9 8.4
1 15 7.6 7.8 7.6
1 16 9.0 9.0 8.4
1 17 8.3 8.4 8.2
1 18 8.6 8.6 7.4
1 19 9.1 9.1 8.3
| 1 20 | | 8.0 | | 8.0 | | 7.9 |
le
fo5 o0 o 0o o o0 OO O O O O 0O 0O 0 O o0 0 0 0 0]
0 04 0 0 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
o 0o 03 0 O O O O O O O o0 O 0O O 0O O O 0 O
o0 0 0 ©02 0O O O O O O O O O 0O O 0O O O 0 O
0 0 0 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 03 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o0
0 0 0 0 0 0 04 0 O 0 0 0 0 0 0 0O 0 0 0 o0
o o o o0 O O O 0050 O O O O O O O O O 0 O
o o o o0 O O O O 006 O O O O O O O O O 0 O
0 0 0 0o 0 0 0 0 0 05 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 03 0 0 0 0 0 0 0 0 O
o o o o0 O O O O O O O 007 O O O O O O O O
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 04 0 O 0 0 0 0 o0
o o o o0 O OoO O O O O O o0 O 008 0 O O O O O
0 0 0 0O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 04 0 0 O 0 O
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05 0 0 0 O
0 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 03 0 0 0
0 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 ©
0 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 04 0
Ll o o o o o0 O O O O O O 0O 0 0 O 0 0 0 0 03|
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W2 ==

0.3

0.3

0.1

0.04 O

0

0.3

0.2

W3:

0.2

0.2

0.04

0.05

0.2

0.1

Primeiramente foi abordado ao MMQR num cenéario de fusao de dados ponderados
considerados como classico para o perfil de mochileiro, o qual foi atribuido maiores pesos aos

critérios que considera mais importante, sendo eles na ordem: custo-beneficio, localizacao e

limpeza. Entao, W, é levado em b3, W5 é levado em b; e W3 é levado em by. Os parametros

utilizados foram os seguintes: @, Ay, As, As, by, ba, b3, W1, Wy e Wi,
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Assim, o Z-6timo desse método classico é:

-1
i = [Q+ ATWi Ay + ATWy Ay + ATW3As| [ATWibs + ATWaby + AT Wby .

6.0931607
0.1558369

Como esse z-6timo sao os coeficientes da reta, na Figura 7 apresenta-se essa reta

ajustada aos dados.

Curva de Regress3o pelo MMOR com Fus3o de Dados Classica

E P
* g e/,—/é i *
i

*¥
* *
ok

T tox : i
s k % k]
F *

Figura 7 - MMQR num cenério de fusao de dados classico (perfil de mochileiro).

Para esse método também foi introduzido o perfil de negocio, o qual utilizou dos
mesmos parametros do perfil de mochileiro, porém para esse caso os maiores pesos foram
levados aos critérios na ordem: limpeza, localizacao e custo-beneficio. Assim, o Z-6timo do

método classico para o perfil de negbcio é:

b= [Q+ ATWLA + ATWo Ay + ATWo Ay [ATWiby + AFWaby + AT Wibs) .

6.2204799
0.1573569

E a reta que melhor se aproxima dos dados por esse método é apresentada na Figura
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Curva de Regressio pelo MMOR com Fus3o de Dados Classica

g . ]
Jeoe sbe st Tyt
7* // z

_//

Figura 8 - MMQR num cenério de fusdo de dados cléssico (perfil de negdcio).

Para o método da OWA considerando o perfil de mochileiro os critérios que levaram
maiores pesos tem a seguinte ordem: custo-beneficio, localizagao e limpeza, entao o peso
W foi atribuido ao custo-beneficio, o W5 a localizacdo e o W3 a limpeza. Nos dois perfis os
parametros utilizados foram, Q, Ay, As, Az, by, by, bs, W1, W5 e W3. Nesse método os Ay, e by
sao permutados em ordem decrescente, assim teremos a ordenacao {bs, by, b3}, como os Ay
sao iguais eles permaneceram da mesma forma, uma explicagdo detalhada de como acontece a
ordenacao de matrizes é visto nos exemplos do Capitulo 3. Assim o valor 6timo é apresentado

da seguinte maneira:

- AT WaAi + AL Wodee + AL WA |~ [AL Wabio + AL Wabe + AL Wib
= [Q+ mWVsda) + AgyWade) + AW (3)} [ (1) V30(2) T Aoy Wab(r) + Az Wibgs)
Assim, a solucao 6tima é:
R [ 6.0931607]
€r = .

0.1558369

E a reta que melhor se aproxima dos dados por esse método é apresentada na Figura

Da mesma forma foram aplicadas ao perfil de negécio, considerando que os maiores
pesos foram levados as escolhas mais importante na seguinte ordem: limpeza, localizagao e

custo-beneficio. A permutacgao decrescente desses critérios é: {bs, by, bs}.
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Curva de Regressdo pelo MMQR com Fusdo de Dados via OWa

/
0 % : A
%, * ¥ o4 *§§* *'J///e
4 *
8* a*em(_ *3/39‘_, ¥ *
* * 4 *
// * 2
7
4 /
3/
5
4
a
2
0 2 4 [ B 10 12 14 18 18 20 22

Figura 9 — MMQR num cenério de fusdo de dados via operador OWA (perfil de mochileiro).

Assim, o valor 6timo apresentado é:

. —1
£ = [Q + AL WAy + A Wa A + A@)WBA(g)} [A(Tl)Wlb(Q) + Al Waby + Al Wabg,

. 6.1994464
T = .
0.1502555

A reta que se aproxima dos dados por esse método é apresentada na Figura 10.

Curva de Regressdo pelo MMQR com Fus3o de Dados via OWA

/
e ¥ 3 /f
*i * ¥
A *a# 3:*2*3-'/‘/*¥3*
5 i * # 3
4 ; * *
L / *
k.
) L *
] P *
_/
8
5
4
3
2
0 2 4 g 3 10 12 14 18 18 20 22

Figura 10 - MMQR num cendrio de fusdo de dados via operador OWA (perfil de negécio).
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Para o MMQR num cenario de fusao de dados via operador da integral de Choquet, considerou
(€]

a medida fuzzy uniforme p(Gy) = 57 e os parametros {Q, Ao, A1, Ay, A, by, by, bs e bg}, para

os dois perfis, sendo, Ag e by matrizes nulas. Nesse método as matrizes sdo permutadas em

ordem crescente, e ocorrendo sempre a diferenga entre a menor matriz pela anterior.

Considerando o perfil de mochileiro as medidas foram associadas as entradas também
na forma que maiores medidas foram levadas as entradas consideradas mais importantes, sendo
elas, custo-beneficio, localizagao e limpeza, cuja permutacao crescentes segue exatamente o
critério de importancia (b, by, by). Assim temos, p(G1) levada bs, pu(Gs) levada by e u(Gs)

levada b, obtendo o seguinte valor 6timo :

& =@+ (Aq) — A0) " Ti(Gr)(Aq) = Aw) + (Ap) — Aw) " Ti(Ga) (A — A+

(A — A) T1(Gs) (A — Aw) " [(Aq) — A) T 1(G1) (bs) — b))+
(A) — Aw) " Ti(G2) (bay — bez)) + (A — Ae) " T(Gs) (bay — b))

Assim, a solugao 6tima é:

. 6.7398184
T = .
0.0993515

A reta que melhor se aproxima dos dados por esse método é apresentada na Figura 11.

Curva de Regressdo pelo MMQR com Fusdo de Dados via Integral de Chogquet

*
* ¥

Figura 11 — MMQR num cenario de fusdo de dados via operador da integral de Choquet
(perfil mochileiro).
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Considerando agora o perfil de negbcio, os critérios mais importantes sdo: limpeza,
localizac@o e custo-beneficio. Assim temos, p(Gs) levada bs, u(Gs) levada by e u(Gy) levada

by. E a permutagao crescente é, (bs, by, by). Obtendo o seguinte valor 6timo:

&= |Q+ (A = Aw) Tu(Gs)(An) = Aw) + (Ae) — Aw) Tu(Ga) (A — Aw)+

(A — A) TG (A — Ae) ™ [(Aq) — Aw)TT1(Gs) (bs) — b))+
(A — Aw) " 1u(G2)(ba) — b)) + (Ai) — Awe) T 11(G1) (be) — bay)-

T =

6.7398184
0.0993515 |

A reta que melhor se aproxima dos dados por esse método é apresentada na Figura 12

Curva de Regressio pelo MMQR cem Fus3o de Dados via Integral de Ghoquet

o * /aoe/
Bi * ! *Exstzg//*¥a*
7 e i
T
/
=]
T

Figura 12 - MMQR num cenéario de fusao de dados via operador da integral de Choquet
(perfil negdcio).

Por 1ultimo foi aplicado ao MMQR num cenério de fusao de dados via operador mistura
adaptada para o perfil de mochileiro. Para os dois perfis desse método considerou os parametros
{Q, Ay, Ay, Az, by, by, bg, W1, Wy e W3}. De maneira semelhante ao métodos ja visto, maiores

pesos foram levados aos critérios mais importante. Assim, o valor 6timo do perfil mochileiro é:

f:QNHM&+£%&+£%%mem%+£mwﬂ@Wﬂ

WA+ [[Wal[? + W52 W2+ [[Wal[? + [[Ws| |2
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. 7.119952
Tr =
0.0848024

E a reta que melhor se aproxima dos dados por esse método é apresentada na Figura
13.

a %
¥ E
* ¥y * 3 F |
A * * :,__—ﬂ
. * L+ % N M 3’_%__—9—‘_;’ i *
* ¥ o
* +
| T *
.—'—'_'_'__—f

Figura 13 — MMQR num cenério de fusdo de dados via operador mistura adaptada (perfil de
mochileiro).

Para o método da mistura considerando o perfil de negdcio obtém se o seguinte valor

otimo:
o= o WAL+ ATWa A, + A3TW3A3)] - l(A{Wlbz + ATWaby + ATW3bs)
WA+ W] + [[Ws][? (WAL + [[Wal 2 + [[Ws]]?
.| 72489764
| 0.0826897
E a reta que melhor se aproxima dos dados por esse método é apresentada na Figura
14.

7.2 Analise e Discussao dos Resultados

Na Tabela 5 abaixo apresenta-se todos os valores estimado, assim como também os
valores obtido pela utilizacao de cada xz-6timo a sua respectiva definicdo de desigualdades de

cada capitulo, as quais sao: Defini¢ao 3.1, Definicao 4.1 e a Defini¢ao 5.1.
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Curva de Regressdo pelo MMQR com Fusdo de Dados via Operador Mistura
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Figura 14 — MMQR num cenério de fusdo de dados via operador mistura adaptada (perfil de
negocio).

O método classico foi inserido na segunda parte da desigualdade enquanto os outros
métodos na primeira parte de cada definicdo correspondente ao seu método, a fim de analisar

qual deles obteve melhor estimativa.

e O método da OWA obteve valores mais estimados do que o método classico, tanto
para o perfil de mochileiro quanto para o de negocio, pois pela Definicao 3.1 tem-se
52.011204 < 52.011204 e 52.832747 < 54.047571.

e O método de Choquet obteve valor menos estimado comparado ao método classico para
o perfil de mochileiro e mais estimado para o negécio, quando comparado pela Definigao
4.1, pois 59.842342 > 52.011204 e 44.175639 < 54.047571.

e O método da mistura adaptada obteve valores menos estimados comparados ao método
classico para os dois perfis, quando comparado pela Defini¢ao 5.1, pois 62.540620 >
52.011204 e 64.826506 > 54.047571.

o Quando comparado as OWAs pelos dois perfis, percebeu-se que o de negdcio obteve
maior valor, isso porque ele levou maiores pesos em critérios com maiores valores, pois
estes sao organizados por permutacoes decrescentes. Com isso afirma-se que para essa
aplicacdo o MMQR via operador OWA se comportou igual a sua definicao vista no
Capitulo 2.

Assim, as retas que melhor se ajustou aos dados num processo de fusao de dados pelo MMQR

foi via operador OWA, cuja representagao grafica consta nas Figuras 9 e 10. Sendo assim,
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Tabela 5 — Resultado de cada método.

METODO | X- OTIMO Definicao

Cléssico (perfil de mochileiro) - g?ggéggg - 52.011204

Classico (perfil de negécio) g?;gggzg 54.047571

OWA (perfil de mochileiro) g?ggégg; 52.011204

OWA (perfil de negécio) g}gggggg 52.832747

Choquet (perfil mochileiro) gggggéfg 59.842342

Choquet (perfil negdcio) ggggégig 44.175639

Mistura Adaptada (perfil de mochileiro) 07.6181498905224 62.540620
Mistura Adaptada (perfil de negocio) gggi;gg? 64.826506

o método da OWA apresentou melhor eficicia comparada ao classico e este obteve melhor
eficacia quanto aos métodos de Choquet nos dois perfis e da mistura adaptada para o perfil

de mochileiro, mas o perfil de negécio da mistura se mostrou mais eficais que o classico.

Em resposta a pergunta introduzida na problemética, tem-se que, como o método
da OWA e o de Choquet no perfil de negdcio foram obtidos como mais eficaz, e os critérios
para OWA obteve a ordenacao {bs,b; e b3} e para o de Choquet no negdcio {bs, by, bs}, entéo
as melhores escolhas de hospedagens deve levar em consideracao sendo mais importante em
primeiro lugar a limpeza = by, segundo lugar a localizacdo = by e terceiro o custo-beneficio

= b3 ou em primeiro lugar o custo-beneficio = b3, segundo lugar a localizacdo = b; e terceiro

lugar a limpeza = bs.
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8 Conclusao e Trabalhos Futuros

Nesta dissertagao foram desenvolvidos métodos dos minimos quadrados regularizados
num cenario de fusdo de dados via operador de agregacao OWA, via operador da integral
de Choquet e via operador mistura v, com a OWA e a mistura utilizando ponderagoes
enquanto Choquet medida difusa. A formulacao de todos os trés métodos apresentados foram
baseados em (SAYED et al., 2000). Assim, aos problemas otimizacao criados, solu¢bes minimas

quadraticas na foram regularizada foram obtidas e demonstrada no lema de cada método.

Além disso, vale ressaltar que para a obtencao do método dos minimos quadrados
regularizados via operador mistura, uma nova forma de calcular esse operador foi apresentada,
considerando assim um algoritmo, onde as fungoes pesos passaram a ser fixas e assim obtivemos

a mistura adaptada.

O presente estudo possibilitou perceber através da aplicacao o potencial de aplicacao
das teorias propostas nessa dissertacao, e, além disso, observou-se que o método da OWA
e o de Choquet no perfil de negbcio apresentaram estimativas mais eficientes, isto é, os
valores 6timos obtidos obteve uma melhor aproximacao quando comparado ao método classico.
Enquanto o método da mistura adaptada e de Choquet para o perfil de mochileiro obteve
estimativas menos eficiente quanto ao classico. Ja nas andlises dos exemplos no Capitulo 6 foi
observado que os novos métodos desenvolvidos foi mais eficiente em alguns exemplos, enquanto
em outros o método classico se apresentou melhor. Portanto, tanto nos exemplos apresentado
e na aplicagao, o MMQR num cenario de fusao de dados via operador de agregacao OWA,
obteve melhor eficicia do que o método cléssico de (SAYED, et al., 2000).

Enfim, por meio do método clédssico ja existente outros foram desenvolvidos, os quais
utilizam técnicas de fusao de dados, técnica essa que permitira a inser¢ao desses novos métodos

em varias areas de aplicacao.

Como trabalho futuro, pretende-se estender esses métodos para o caso em que
os parametros apresentam incertezas e também desenvolvé-los para o cenario de fusao

probabilistica.
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APENDICE A - Definicdes Matematica

A seguir consta definicoes matematica que servirao para melhor entendimento do

trabalho, pois as mesmas foram citadas no decorrer da dissertagao.

Defini¢ao 1 (Idempoténcia) Uma fungao de agregacao f é chamada idempotente se
para cada entrada x = (t,t,...,t),t € [0,1] a saida for f(¢,t,...,t) =t.

Defini¢ao 2 (Continuidade) Seja f uma func¢do. Dizemos que f é continua em a se
limf (@) = f(@)

Observe que a Defini¢cao 2 implicitamente requer para a continuidade de f em a:

« f(a) estd definida (isto é, a estd no dominio de f

. i@g&f(m) existe

« limf(z) = f(a)

r—a

Defini¢ao 3 (Elemento neutro) Uma funcao de agregacao f tem um elemento neutro

e € [0, 1], se para cada t € [0, 1] em qualquer posigao que ela ocupa

fle,...;et e, ....e) =t.

Definicao 4 (Homogeneidade) Uma fungao de agregagao f : [0,1]" — [0,1] é

homogénea se para todos A € [0, 1] e para todos (z1, ..., z,,) € [0,1]", isto é,

FAZ1, oy Azy) = Af (21, 20y ).

Definicao 5 (Negagao forte) Uma funcao univariada N definida em [0, 1] é chamada
de negagao forte, se for estritamente decrescente e involutiva (ou seja, N(N(t)) =t para todo
t €10,1]).

Exemplo 1 A negagao forte mais comumente usada é a negacao padrao N (t) =1 - t.

Defini¢ao 6 (Funcao de agregacao dupla). Seja N : [0, 1] — [0, 1] uma negagao forte

e f:1]0,1]™ — [0, 1] uma fungao de agregacao. Entao, a funcao de agregacao f; dada por

fa(z1,...;xn) = N(f(N(x1), N(z3), ..., N(x,)))
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é chamado de dual de f em relacdo a N, ou, para abreviar, o dual de N de f. Ao usar a

negac¢ao padrao, fg ¢ dado por
falzy, nxy)=1— (1 —21,....,1 —x,)

e diremos simplesmente que f; é o dual de f.

Defini¢ao 7 (Simétrica) Uma funcao de agregacao f é chamada simétrica, se seu valor
nao depender da permutagao dos argumentos, ou seja, f(z1, T2, ..., Zn) = f(Tpa); Tp2); - TP(n)),
para todo x e toda permutacao P = (P(1), P(2),..., P(n)) de (1,2...,n)
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