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RESUMO

O presente relatorio de atividades de estagio Pos-Doutorado Sénior — PDS apresenta a descri¢ao da
pesquisa que foi realizada para alcangar os objetivos indicados no plano de trabalho da proposta
submetida. Tendo como principal objetivo do projeto proposto desenvolver novas ideias/métodos
para avaliacao de risco para sistemas geodésicos de monitoramento de estruturas, a execugao da
pesquisa cumpriu com €xito esta missdo, conforme sera visto neste relatério. Um novo método de
monitoramento de pontos em estruturas geodésicas foi desenvolvido e dado o nome de SLRTUPI e
descrita resumidamente a seguir. Um dos principais desafios na analise de deformacao geodésica €
inferir se a geometria de algumas estruturas de engenharia ou zonas de perigos naturais mudou ou
ndo em relagdo ao seu estado inicial. O pilar que sustenta tal analise baseia-se firmemente nos
fundamentos dos testes de hipoteses estatisticas. O modelo de hipotese nula indica que nenhum
deslocamento ocorreu. E testado contra uma classe de modelos de hipéteses alternativas, que
estipulam diferentes padroes de deslocamento. Nesta contribui¢do, apresentamos uma detecgao
inovadora de deslocamento geodésico que integra analise combinatdria e testes de razao de
verossimilhanga em um procedimento sequencial para o caso em que as diferencas entre
observagdes de duas épocas estdo em analise. Esta estrutura € aplicada e investigada em dois
cenarios de teste: uma rede de trilateragdo sintética e uma rede de trilateracdo que foi projetada,
materializada e com medidas de campo. Do ponto de vista estatistico, nossa abordagem ¢ rigorosa,
pois o modelo alternativo pode identificar simultaneamente mais de um ponto instavel. Além disso,
a relagdo entre os parametros desconhecidos e as observagdes ¢ sempre linear, mesmo que o
problema se manifeste como nao linear. Consequentemente, evitamos um potencial de perda de
poder do teste estatistico devido a lineariza¢do do modelo. Além disso, 0 método proposto controla
a taxa de falsos positivos de forma eficiente e adota também uma metodologia que desenvolvemos
para determinar o nimero de pontos maximo simultaneos que podem ser inspecionados baseado
em critérios matematicos. Um conjunto de scripts em Matlab foram implementados para a execucao
do método SLRTUPI. Tanto esses scripts quanto os dados utilizados nesta pesquisa sao
disponibilizados aos interessados em:
https://data.mendeley.com/datasets/msg783rh2y/draft?a=607de244-7c1d-417f-a9¢8-
81281d8a6056 .



ABSTRACT
This Senior Postdoctoral activity report presents a description of the research carried out to

achieve the objectives outlined in the submitted work plan. With the main goal of the proposed
project being the development of new ideas/methods for risk assessment in geodetic monitoring
systems of structures, the research was successfully conducted, as will be detailed in this report.
A new method for monitoring points in geodetic structures was developed, named SLRTUPI,
and is briefly described below.

One of the main challenges in geodetic deformation analysis is to infer whether the geometry
of certain engineering structures or natural hazard zones has changed compared to its initial
state. The foundation of such analysis relies firmly on the principles of statistical hypothesis
testing. The null hypothesis model states that no displacement has occurred and is tested against
a class of alternative hypothesis models that stipulate different displacement patterns.

In this contribution, we present an innovative geodetic displacement detection method that
integrates combinatorial analysis and likelihood ratio tests in a sequential procedure for the case
where differences between two-epoch observations are under analysis.

This framework is applied and investigated in two test scenarios: a synthetic trilateration
network and a trilateration network that was designed, materialized, and field-measured.

From a statistical standpoint, our approach is rigorous because the alternative model can
simultaneously identify more than one unstable point. Moreover, the relationship between
unknown parameters and observations remains linear at all times, even if the problem appears
nonlinear. Consequently, we avoid a potential loss of statistical test power due to model
linearization.

Furthermore, the proposed method efficiently controls the false positive rate and also adopts a
methodology we developed to determine the maximum number of simultaneous points that can
be inspected based on mathematical criteria.

A set of Matlab scripts was implemented to execute the SLRTUPI method. Both these scripts
and the data used in this research are available at:
[https://data.mendeley.com/datasets/msg783rh2y/draft?a=607de244-7c1d-417f-a9c8-
81281d8a6056](https://data.mendeley.com/datasets/msg783rh2y/draft?a=607de244-7c1d-
4171-a9¢c8-81281d8a6056).



1. INTRODUCAO

Um dos principais desafios atuais da analise de dados geodésicos ¢ detectar alteracdes
geométricas de objetos ou areas sujeitas a deslocamentos e/ou deformagdes, tais como:
estruturas artificiais como barragens, diques, pontes, turbinas eélicas ou torres altas, bem como
estruturas naturais como vulcdes, areas de mineragdo, etc. A analise das medi¢des de
monitoramento pode ser categorizada em quatro modelos de deformagdo: modelo de
congruéncia, modelo cinematico, modelo estatistico ¢ modelo dindmico. O modelo de
congruéncia descreve as deformacdes por meio de vetores de deslocamento sem especificar o
tempo e nenhum fator relacionado as forgas atuantes e as cargas internas e externas. Os modelos
cinematicos descrevem as mudangas geométricas em termos de variagdes temporais
(velocidades e aceleragdes), considerando que o estado do objeto estd permanentemente em
movimento, mas também ndo ha preocupacdes com as causas das deformagdes. Se houver
interesse em investigar a relagdo funcional entre forcas causais e reagdes geométricas do objeto,
entdo o modelo estatico serd mais adequado. Neste ultimo, as deformacdes sdo descritas a partir
de propriedades fisicas do objeto (por exemplo, coeficientes de expansdo, temperatura e
comprimentos), de modo que os aspectos temporais nao ficam explicitos no modelo. Por fim,
o modelo dindmico ¢ uma combinagdo de modelos estiticos e cinematicos, ou seja, as
deformacdes estdo ligadas aos seus fatores de influéncia (forcas causais, cargas internas e
externas) e as propriedades fisicas do objeto [1]. Devido ao seu uso comum, restringimo-nos ao

modelo de congruéncia que apenas nos diz se o objeto se moveu ou nao.

Na anélise de congruéncia, a estrutura sob investigacdo ¢ frequentemente monitorada
por uma rede geodésica que ¢ medida em pelo menos duas épocas no tempo, € sdo entdo

analisadas estatisticamente. A rede geodésica funciona como um sistema de monitoramento de
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deslocamentos. O teste estatistico ¢ uma das abordagens mais utilizadas para a especificacao de
modelos de congruéncia de deformacdes [2-7]. A andlise a partir dos chamados métodos
robustos ¢ outra também bastante utilizada e teve avangos importantes nos ultimos anos

[5,8,9,10], mas ndo faz parte do escopo desta pesquisa.

Normalmente, os dados de entrada sdo um vetor composto pelas diferencas entre as
coordenadas dos pontos estimados por minimos quadrados em uma época inicial (digamos,
Epoca I) e uma época atual (digamos, Epoca 2). A hipétese nula, denotada por H,, ¢ formulada
sob a condicdo de que todos os pontos sejam estaveis (pontos que possuem uma estrutura
geométrica congruente/rigida em ambas as épocas consideradas). Por outro lado, as hipdteses
alternativas sdo estipuladas a partir do pressuposto de que existe pelo menos um ponto instavel.
Como ndo se sabe qual ponto ou grupo de pontos ¢ instavel, um teste de hipotese iterativo &
frequentemente aplicado para identificar um ponto instavel apdés o outro [11]. Esse
procedimento de teste ¢ semelhante ao famoso método de identificacdo de outlier em um
conjunto de medidas chamado de Data Snooping Iterativo [12]. No entanto, os testes de
hipoteses iterativos ndo sao rigorosos porque as hipoteses alternativas sao restritas a apenas um
unico ponto instdvel [11]. O ponto sinalizado como mais suspeito de ser instdvel em uma
determinada etapa ndo ¢ inspecionado mais na proxima etapa da itera¢do. Além disso, o
resultado de uma identificagao incorreta em uma determinada iteracao condiciona o resultado
da préxima iteracdo [13]. A limitacdo dos testes de hipdteses iterativos para o caso em que

multiplos deslocamentos estdo em analise foi relatada por varios autores [13-16].

Para superar o problema dos procedimentos iterativos, surge o procedimento
combinatdrio ndo iterativo para o caso em que todas as combinacdes possiveis de pontos
deslocados sdo consideradas [11,17,18]. Tal procedimento consiste em comparar todos os
possiveis candidatos a pontos estaveis em uma mesma etapa, € consequentemente nao ¢

necessario especificar consecutivamente ponto a ponto o modelo de congruéncia. Este método
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foi aplicado em alguns exemplos numéricos e discutido em detalhes por Velsink [17, 18].
Velsink propos a razio entre a estatistica de teste e seu valor critico como regra de decisdo. O
ponto ou grupo de pontos com maior razdo € sinalizado como instavel, caso ultrapasse o valor
critico. Outro método combinatorio interessante ¢ discutido por Lehmann e Losler [11]. Eles
usam vdrios critérios de informagdo e, em seguida, selecionam entre todos os modelos
candidatos possiveis aquele que fornece o menor valor de critério de informagao como o melhor
modelo. A ideia de utilizar o método de critérios de informagao esta fora do escopo do trabalho,

mas sera considerada em trabalhos futuros.

Infelizmente, o0 método apenas combinatorio ¢ frequentemente feito a partir do conjunto
de modelos de dimensdes diferentes [13]. A comparagdo entre modelos de diferentes dimensodes
¢ complicada neste caso. Por exemplo, quanto mais pontos sdo modelados como instaveis
(maior dimensao de congruéncia do modelo — mais complexo é o modelo), maior € a ocorréncia
de overfitting (um modelo ¢ sempre melhor ajustado a observagdes com maior nimero de
parametros). A complexidade do modelo pode ser contornada por meio da aplicacdo de
penalidades. Conforme destacado por Nowel [13], a qualidade do ajuste do modelo e um termo
de penalidade constituem um critério de identificacdo. No entanto, alerta que existem muitos
critérios e ainda ndo estd claro qual deles adotar. Nowel usou as possibilidades de testes
combinatorios e de razdo de verossimilhanca generalizada realizados em uma etapa iterativa
para superar os pontos fracos relacionados a especificagdo do modelo iterativo consecutivo
ponto a ponto e ao método apenas combinatorio. Embora tenha ocorrido progressos neste novo
campo da combinatoria, ainda existem desafios que abrem novas perspectivas de investigacao

[19-26].

Nesta pesquisa de poés-doutoramento apresentamos um método alternativo e sofisticado
que integra analise combinatoria e testes de razdo de verossimilhan¢ca em um procedimento

sequencial, que chamamos de SLRTUPI (Sequential Likelihood Ratio Tests for Unstable Points
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Identification — Testes de Razdo de Verossimilhanca Sequencial para Identificacdo de Pontos
Instaveis). Parte do procedimento é uma extensdo do método sequencial para deteccdo e
identificacdo de multiplas observagdes com outliers proposto por Klein et al. [27] e uma

adaptacao para o problema de deteccao/identificagdo de pontos deslocados/instaveis.

Aqui, o método que foi desenvolvido utiliza diferengas das observacgdes de duas épocas
em vez de coordenadas estimadas, como proposto por alguns autores [9]. A ideia de usar
diferengas de observagdo ndo ajustadas (originais) ja existe ha algum tempo, como pode ser
visto em [28, 29]. Erdogan et al. [30] apresentaram uma metodologia para identificacdo de
pontos instaveis baseada nesta abordagem de analise das diferencas entre medigdes feitas em
duas épocas, que chamaram de abordagem univariada. Como resultado, ndo precisamos nos
preocupar se se trata de uma rede geodésica linear (por exemplo, rede vetorial de nivelamento
ou GNSS) ou nao linear (por exemplo, trilatera¢ao), uma vez que o modelo univariado é sempre
linear. Além disso, a abordagem univariada tem o beneficio de reduzir o efeito de
“espalhamento” e “mascaramento” dos deslocamentos. “Espalhar” significa que um ponto
instavel faz com que outro ponto estdvel pareca instavel, e “mascarar” esse ponto instavel
impede que outro seja identificado. Do nosso ponto de vista, isso se deve ao fato de que a
abordagem univariada reduz as correlagdes entre os erros estimados por minimos quadrados
(residuos) e, consequentemente, as correlagdes entre as estatisticas de teste das hipdteses
alternativas também sao diminuidas. O efeito da geometria da rede também ¢ reduzido e nao
requer solugdes para o problema de Datum da rede por meio de transformagdes (por exemplo,

transformagao S [31-33]).

No entanto, Erdogan et al. [30] ndo controlam taxas de falsos positivos (taxa de erro tipo
I — detectar deslocamentos quando na realidade ndo ha nenhum). Isso porque geralmente
consideram que o teste envolve apenas uma Unica hipotese alternativa, quando na realidade sao

testes multiplos, ou seja, envolve multiplas hipoteses alternativas. Consequentemente, ¢
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necessaria uma abordagem que permita controlar o Erro Tipo I. Aqui, por exemplo, usamos um
método de Monte Carlo para que a taxa de erro Tipo I definida pelo usuario seja controlada de
forma eficiente [34]. Além disso, os trabalhos citados acima ndo deixam claro como escolher o
nimero maximo de pontos a serem investigados como instaveis (deslocados). Esta escolha ¢
um tanto arbitraria. Para evitar uma escolha subjetiva, foi também proposto nesta pesquisa um
método para definir o nuimero maximo de pontos possiveis de serem inspecionados como

deslocados utilizando o SLRTUPI.

A sequéncia do relatorio estd organizada da seguinte forma. A se¢ao 2 descreve em
detalhes o método SLRTUPI que foi desenvolvido nesta pesquisa para o monitoramento do
deslocamento de pontos. A se¢do 3 apresenta um resumo dos experimentos e resultados da
aplicagdo do método SLRTUPI baseados em simulagdes computacionais € conjuntos de dados
reais para demonstrar a confiabilidade e o desempenho do SLRTUPI em diversos cenarios de
padrdo de deslocamento dos pontos. O detalhamento completo dos experimentos e resultados
podem ser vistos no manuscrito (artigo em fase de preprint) que foi elaborado nesta pesquisa e
que sera submetido em breve para uma revista de alto fator de impacto internacional
(provavelmente ao Journal of Geodesy) e que pode ser acessado em:

https://drive.google.com/file/d/1mkPFV19mbdXbN84B701cCrlohNYpR827/view . A se¢do 6

finaliza com as consideragdes finais e um resumo das contribui¢des do estudo dessa pesquisa

de P6s-Doutorado.
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2. METODO PROPOSTO (SLRTUPI) — TESTE SEQUENCIAL DE
RAZAO DE VEROSSIMILHANCA PARA O MONITORAMENTO DE
DESLOCAMENTOS DE PONTOS

2.1 HIPOTESE NULA CONTRA UMA HIPOTESE ALTERNATIVA: TESTE
BINARIO

Para iniciar, o modelo univariado para a identificacao de pontos instaveis em uma rede

geodésica ¢ dada pelas seguintes equacgdes:

y =y, + el para Epoca 1 (1)
y? =y, + e para Epoca 2

onde y} € R™! sdo os vetores das medidas geodésicas, yott € R™? sdo os vetores dos

valores verdadeiros (desconhecidos) das grandezas medidas e el € R™? sio os vetores dos

erros das medidas (desconhecidos) (note: os indices ‘1’ e ‘2’ representam as quantidades

relacionadas a primeira e a segunda época de medicao, respectivamente).

Ao subtrair a equagdo da Epoca 2 da equagdo da Epoca 1, o modelo univariado pode

ser formulado como um modelo linear de Gauss-Markov, como segue:

y2t — yl} = y (2§ (13 4 (2} _ {1} fazendo
Ay — y{z} — y{l}’

eAy = e{Z} - e{l}; (2)
x =yo# -y,
o Ay = Ax + eAy

com A, € R™ ! sendo o vetor com as diferencas dos valores de medidas entre as duas

épocas, ey, € R™*1 o vetor desconhecido dos valores de diferenca entre os erros das duas

11



épocas, A € R™*! a matriz Jacobiana (também chamada de matriz design) de posto completo
u = 1, no qual neste caso é um vetor de unitarios (ie, A=[111...1]T), e x € Rl o

parametro desconhecido estimavel, sendo neste caso um escalar que representa a diferenga entre
os valores verdadeiros desconhecidos entre as duas épocas. E importante destacar que agora o
vetor de observagdes corresponde as diferengas das medi¢des geodésicas em duas épocas (ou
seja, em momentos diferentes). Além disso, essas diferencas sdo calculadas a partir das
observagdes idénticas de cada época, ou seja, em um caso hipotético de erros idénticos nas

medidas e sem qualquer deslocamento, essas diferencas seriam iguais a zero.

Ap6s ter definido o modelo univariado de acordo com a Eq. (2), agora € necessario
recorrer a teoria do teste de hipdteses para inferir se um subconjunto de pontos medidos em
duas épocas ¢ estavel/congruente ou ndao. Normalmente, na deteccdo de deslocamento, o
modelo sob hipdtese nula, denotado por H,, ¢ estipulado para o caso em que todos os pontos

a serem analisados sdo tratados como pontos estaveis. Em outras palavras, a hipotese nula
afirma que o modelo nulo na Eq. (2) explica as medi¢gdes. Assumindo erros de observagao

normalmente distribuidos com expectativa zero, ou seja:
ea, 00 ~N (0,24, ()

a hipotese nula Hy do modelo padrao de Gauss—Markov na forma linear da Eq. (2) ¢ entdo dada
por:

Hy: E(Ay) = Ax, D(Ay) — sz — 2;1} n z;z} W

com E(.) sendo o operador de esperanca matemadtica, D(.) o operador de dispersdo, e Za, €

R™ ™ a matriz variancia positiva-definida de A,,. A matriz variancia X A, ¢ obtida pela aplicagao
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da lei de propagagdo de variancia em A,, que neste caso serd o resultado da soma das matrizes

variancias das medidas geodésicas da Epoca 1 (Z;l} € Rnxn) e da Epoca 2 (2;2} € ]Rnxn).

Quando o modelo nulo na Eq. (4) for considerado verdadeiro, o parametro escalar x

pode ser estimado pelo célculo simples do método dos minimos quadrados como:
f(g{o) = (ATWA)_lATWAy (5)

e os erros estimados como sendo:

éAy(j'[o) = AjC\ - Ay (6)

onde W € R™™ ¢ a conhecida matriz dos pesos, sendo W = G%ZK;, onde 0% é o fator de

variancia a priori. O grau de liberdade global 7 (redundéancia) do modelo sob H, ¢ dado por:

r = rank (Z =n—rank(A) =n —1, onde (7)

€ny (7o) )

= oW1 - 624(ATWA) AT (8)

zéAy(}fo)

onde X € R™™ ¢é a matriz variancia dos erros estimados.

eay (7o)

Por outro lado, um modelo alternativo pode ser proposto quando houver davidas
sobre a estabilidade dos pontos da rede. Aqui, para simplificar as analises, sera considerado que
as medi¢des nao sdo contaminadas por outliers (obviamente que em caso real, testes estatisticos
prévios devem ser conduzidos para identificacdo de possiveis outliers com certo nivel de
probabilidade). Entdo, para o caso do procedimento univariado, o modelo com relagdo a
hipdtese alternativa, denotado por H 5, € para se opor a Eq. (4) a partir de um modelo estendido

que inclui um pardmetro extra V € RP*! que descreve a perturbagdo nas medidas em funcio

do deslocamento de um subconjunto “p” de pontos da rede, conforme segue:
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Ha: E(8)) =Ax+6V = (4 6)(3).D(8,) = Za, = 207 + 217 ©)

2

com G € R™P? sendo a matriz que representa a relagdo geométrica entre os “p” pontos
deslocados e as mudancgas das medidas relacionadas a esses pontos (doravante, esta matriz sera
chamada de “matriz design dos deslocamentos™). Se o modelo alternativo na Eq. (9) for
verdadeiro, entdo os parametros desconhecidos serao obtidos como:

(2) =l &™wa OI'@ 6™wa, (10)
(Ha)

A redundancia do modelo sob H, é n —rank(A @), com o vetor dos erros estimados

éAy(g.[A) € sua respectiva matriz variancia X, sob a hipotese alternativa H, dadas

Ay(3p)

respectivamente por:

)—Ay (11)

<Q =

r,y) = (4 G)(

=oiW1l-06i4 OA WA )]'A 6T (12)

€ry(7,)

Como um exemplo simples, uma hipdtese alternativa pode entdo ser formulada para o
caso de ter um ponto especifico como deslocado (p = 1), como pode ser visto na ilustracao de
uma rede de trilateracdo na Fig. (1). Presume-se que apenas o ponto F foi deslocado para uma
nova posicao F'. Consequentemente, isso causa mudancgas apenas nas medidas relacionadas a
este ponto. Isso significa que tais distdncias medidas na segunda época sofrem deformagdes no
sentido de aumentar e/ou diminuir em relagdo aos seus estados iniciais, enquanto as demais
medidas relacionadas com os outros pontos permanecem estaveis. O estado inicial refere-se a
primeira época em que as medi¢des foram coletadas, de modo que todos os pontos da rede sdao
considerados livres de deslocamentos nesta primeira época. Considerando entdo o ponto F

deslocado na época 2, por exemplo, a matriz (4 G) é dada por:
14



(13)

O sinal atribuido aos elementos da matriz design dos deslocamentos G depende do sinal
das diferencas de observagdes geodésicas entre as duas épocas. Um sinal positivo significa que
na época 2 a medida foi distorcida positivamente e, portanto, o parametro atua positivamente
(+V). O mesmo ocorre para o caso em que a medida ¢ reduzida em relacdo ao seu estado inicial
e, portanto, o pardmetro atua com sinal negativo (—V). Neste exemplo (Fig. 1), o ponto F
deslocado para sua nova posi¢do F' torna o segmento AF' menor que seu estado inicial AF.
Consequentemente, o pardmetro de perturbacdo naquela medi¢do em fun¢do do deslocamento
do ponto F atua com sinal negativo (—V). O mesmo ocorre para BF, ou seja, o segmento BF'
fica menor que o segmento BF (-V), enquanto para o caso de CF o sinal é positivo, pois o

segmento CF' fica maior que CF (+V).
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C — 12 época (sem deformacdo)

- - -- 22época (ponto estiveis)

- - -- 22épocas (pontos instaveis)

_ 4i2} {1}
Ayl - dAD - dAD

by =2 -
. Ay, =d —v—dl}
b= a3 -
b= i)t
= d2 -7
Ay, = dgy —dgy
by =2
= d2 47—

Figura 1 - Rede de trilateragdo horizontal deformada devido ao deslocamento do ponto F para

uma nova posi¢ao F'.

A matriz de design dos deslocamentos G na expressao (10) foi construida para o caso
de assumir apenas um unico ponto deslocado, que em nosso exemplo foi o ponto F. Nesse caso,
o vetor de parametro desconhecido V tornou-se um escalar V , e a matriz G foi reduzida a um
vetor unitario, cujos elementos sdo formados exclusivamente pelos valores de 0, 1 € -1, onde 1
ou -1 significa que o i-ésimo pardmetro de magnitude +V ou —V, respectivamente, afeta as
medidas conectadas ao ponto e 0 significa o contrario. No entanto, como dado pela Eq. (9),
pode-se projetar uma matriz global de design dos deslocamentos G, de modo que cada coluna
represente o deslocamento de um determinado ponto. Para isso, primeiro pode-se fornecer uma
matriz auxiliar C € R™ P que descreve o caso geral da relagdo entre as medidas (linhas da
matriz) e os pontos da rede (colunas da matriz), mas sem levar em conta o sinal do vetor V.
Chamando esta matriz C de Matriz de Conexao dos Pontos, e considerando a rede da Fig. (1)

como exemplo, ela seria construida da seguinte forma:
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(14)

)

Il
S OO OD OO RER R
O OOR RPRR OO O}w
R PR, O OO0 OO0 O}
O ORrRO ORrRr OO r}U
ORrROO RO OR Olm
OO OO RO O}

Entdo, os sinais dos coeficientes da matriz design dos deslocamentos G' podem ser

obtidos genericamente a partir da aplicagdo de uma fungdo “sinal” como:

Ay
+1, se —0 5 0
Ay

sinal(Ay(l)) =191-1, se Iiy(_l)l < (o baral=1,...,n (15)
$0)

0, se Ay, =0

onde sinal(.) ¢ a funcdo sinal e |Ay(i)| fornece um valor ndo negativo (valor absoluto) para
cada diferenga de observagdao geodésica de duas épocas. O resultado da Eq. (15) pode ser
organizado em um vetor como Ayg,, = sinal(Ay(l)). Assim, a matriz design dos

deslocamentos para o caso geral torna-se:

G, = diag(Aysgn)C (16)

onde diag(.) ¢ o operador de diagonalizagdo que converte um vetor em uma matriz diagonal.

Consequentemente, a hipotese alternativa é agora dada por:
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X
Ha: E(A)) = Ax + GV, = (A Gp) (vp)’ D(A,) =%, == + 27 (17)

A matriz design dos deslocamentos G, pode ser desenvolvida de vérias maneiras,
dependendo de qual ponto ou grupo de pontos sera escolhido para ser monitorado. . Tomando
outro exemplo na Fig. (2), se n =10 e p = 2, entdo uma possivel matriz design dos
111 0 0 00000)T

-1 0 0 0 O

deslocamentos G, poderia ser Gp—p = (0 0 0 -1 -1

(¥ Vp=2 =

Va : .
y. ) para o caso onde os pontos A e B foram considerados simultaneamente como pontos
B

suspeitos de terem deslocamentos. E importante observar que neste exemplo foram
selecionadas a primeira e a segunda colunas da matriz C, que se referem aos pontos A ¢ B,

respectivamente.

C — 12 época (sem deformacdo)

- --- 23 época (ponto estaveis)

---- 23épocas (pontos instiveis)

_ iz} {1}
AJ’l - dAD - dAD

by, = 3

c A, =d —v—dy
by = 3
By, = dyy —dgy

by, 42 7 - dl)
ay, = dgy —dgp
8y, = deg —dgy

by, =)+ 7

Figura 2 - Rede de trilateracdo horizontal deformada devido ao deslocamento simultaneo

(degrau) do ponto A para uma nova posicao A' e B para B'.
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Depois de postular as hipoteses nula e alternativa, a estatistica de teste advinda do

conceito do teste de razdo de verossimilhanga méxima deve ser calculada da seguinte forma:

AT T RPN
T,=ef WG,(G,"WZ, WG,) G, We, (18)

y

Em seguida, uma decisao de teste ¢ entdo realizada como:

Aceitar H, se T, < ¢y, Rejeitar caso contrario em favor de J{, (19)

Sob a hipotese nula Hy, a estatistica de teste T;, segue a distribuigdo qui-quadrada central
com p graus de liberdade; sob a hipotese alternativa J{,, a estatistica de teste T, segue a

distribuicdo qui-quadrada ndo central com p graus de liberdade e pardmetro de ndo centralidade
Ao Se a estatistica de teste Tj, € maior do que um valor critico (T, > ¢), entdo uma combinagdo
particular de pontos testados ¢ sinalizado como deslocado, onde ¢, ¢ o valor critico da
distribuicdo qui-quadrada considerando um determinado nivel de significancia a, com p graus
de liberdade, i.e., ¢y = X%p,oto)' O nivel de significancia a, ¢ frequentemente chamado de

“probabilidade de falso alarme”. Portanto, o modelo da hipotese nula ¢ avaliada pela
especificagdo do nivel de significancia a.

O modelo da hipotese alternativa na Eq. (17) foi formulado sob a suposicao de que um
grupo especifico de pontos sofreu deslocamento. Este grupo de pontos pode ser formulado para
0s casos em que temos um unico ponto deslocado (Fig. 1) ou um subconjunto desses pontos da
rede geodésica (Fig. 2). Ou seja, o numero de pontos a serem monitorados e suas localizagdes
na rede foram totalmente especificados para definer a hipdtese alternativa Este ¢ um caso

especial de testar a hipotese nula contra apenas uma Unica hipdtese alternativa e, portanto, a
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rejeicdo do modelo nulo implica automaticamente na aceitagdo do modelo alternativo e vice-

versa.

2.2 HIPOTESE NULA CONTRA MULTIPLAS HIPOTESES ALTERNATIVAS

Uma das questdes que surgem ¢ como definir a quantidade de pontos e suas posi¢des na
estrutura a ser monitorada. Claramente, os geodesistas precisam trabalhar de forma
interdisciplinar com outros profissionais de outras areas para que um modelo alternativo seja
adequadamente formulado. Porém, mesmo com tais informagdes, ainda se pode ter davidas se
existem pontos que a priori eram considerados estaveis, quando na verdade podem estar se
deslocando. Do ponto de vista pratico, portanto, muitas vezes nao se sabe bem quantos e quais
pontos sdo ou nao estaveis. Assim, uma hipotese alternativa mais conservadora seria assumir
que existe pelo menos um ponto que se move entre todos os pontos envolvidos na rede

geodesica. Consequentemente, ter-se-ia n, modelos alternativos para p = 1 a serem testados

contra a hipotese nula, ou seja:

(20)

7 90: E(899) = Ax + 69V, i=1,.n,

p=1’

Note que G;‘g:ii representa o i-ésimo vetor coluna da matriz design dos deslocamentos
G,-1. Para o caso da rede ilustrada na Fig. 1 e Fig. 2, poderia ter 6 hipoteses alternativas, pois
tem-se um total de n, = 6 pontos, tal que g; = [A]; g, = [B]; g5 = [C]; g4 = [D]; g5 =
[E]; g6 = [F]. Isto significa que ter-se-ia que  testar  H, contra

HD, 1P, 1O 30D, 3B 30 P e
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Ho vs HV: E(ALY) = Ax + 642,vS,

pe
3, vs HP: E(AP) = Ax + 6P, v,
Hovs HO: E(AY) = Ax + 652, V2,
3, vs HP: E(Ag,D)) — Ax + G;’i)lvgi)l 1)
o vs HP: E(AP) = Ax + 62, vE,
Hovs Hy 2 E(A) = Ax + 62, V02,

Agora lida-se com testes envolvendo multiplas hipdteses alternativas. Agora, o
interesse € em saber qual das hipoteses alternativas pode levar a rejeicao da hipotese nula com

uma certa probabilidade. Para responder a isso, a estatistica de teste na Eq. (18) agora ¢
calculada para cada um desses testes (Tp(“zil) ), tal que um vetor de estatisticas de teste poderia

ser construido, denotado por Tp—1. Nesse caso, a estatistica de teste que sera destacada serd o

valor maximo entre todos os valores, que ¢ obtido como:

— h)
maX(Tp=1) = iegl,%iz(p} T,25 (22)

Entdo, obtida a estatistica de teste que possui o valor maximo e a hipdtese alternativa

associada, a regra de decisdo para este caso ¢ dada por:

Aceitar H se max(Tp=1) <cgc,

caso contrario rejeitd — la em favor da }[Igg")relacionada ao max(szl) (23)

A regra de decisdo em (23) afirma que se nenhum dos n,, testes for rejeitado, entdo se
aceita a hipdtese nula Hj. Se maX(szl) for maior que o valor critico ¢ pré-estipulado (com
certo nivel de significancia), entdo ha evidéncias de que ha um ponto deslocado na estrutura.

Neste caso, s0 se pode assumir que a detecgdo ocorreu. A identificacdo, no entanto, nao €

simples. A identificacdo (ou localiza¢dao) do ponto deslocado consiste em buscar o ponto que
21



produziu a estatistica de teste maxima - maX(Tp=1) - € cujo valor € maior que o valor critico

pré-estipulado c. Assim, a identificacdo do ponto s6 acontece quando necessariamente existe a
detec¢do do ponto, ou seja, a “identificacdo do ponto” s6 ocorre quando a hipdtese nula H, €
rejeitada. Isto significa que a detecg@o correta ndo implica necessariamente uma identificagdo
correta. Por exemplo, podemos detectar corretamente a ocorréncia de deformagdo, mas
identificar erroneamente um ponto como deslocado, quando na verdade ¢ outro ponto que se
deslocou. A descrigdo das taxas de sucesso e fracasso do método sera abordada nas proéximas

secoes.

E importante destacar que a estatistica de teste maxima (maX(Tp) ) € tratada diretamente

como uma estatistica de teste. Assim, a distribui¢do de max(Tp) ndo pode ser derivada de
distribuicdes de teste bem conhecidas (por exemplo, distribuicdo qui-quadrado). Portanto, os
valores criticos ndo podem ser retirados de uma tabela estatistica, mas devem ser calculados
numericamente. Aqui, o valor critico ¢ ¢ calculado por Monte Carlo de modo que um erro de
decisdo Tipo I definido pelo usudrio “a;” para o procedimento proposto seja garantido. Na
proxima se¢do, sera fornecido detalhes sobre como calcular o valor critico ¢ para o

procedimento sequencial proposto.

O procedimento descrito até agora permite identificar apenas um unico ponto. No
entanto, pode-se ter varios pontos deslocados simultaneamente. Uma abordagem mais
apropriada seria aplicar um teste sequencial para decidir o nimero e a localizacdo dos pontos
deslocados para o caso em que o modelo nulo ¢ rejeitado. Se o valor maximo da estatistica de

teste ultrapassar o valor critico no nivel de significancia adotado, ou seja, se maX(szl) > c,

a estatistica de teste prossegue para p = 2 (dois possiveis pontos instaveis). Como ndo se sabe
qual grupo de dois pontos pode estar deslocando, tem-se que calcular as estatisticas de teste
pela Eq. (18) a partir das combinagdes possiveis para dois pontos instaveis (Tp-2), € entdo
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identificando o grupo candidato correspondente para p = 2 por meio do valor maximo da
estatistica de teste max(szz). Observe que a estatistica de teste extremo max(Tp) retorna
apenas um grupo de pontos ou ponto. Em geral, o numero de grupos possiveis de pontos,

denotado por Kﬁp ¢ dado por:

Por exemplo, para uma rede geodésica com n,, = 6 pontos € assumindo p = 2 grupo de

dois pontos a ser testado, ter-se-ia um total de K2 = 15 combinacdes possiveis. Este seria o
caso da rede geodésica aqui apresentada, como pode ser visto tanto pela Fig. 1 quanto pela Fig.
2, que resulta em 15 modelos alternativos para o exemplo citado, ou seja:

(A,B) (A0) (AD) (AE) (AF) (B,C) (B,D) (B,E) (B,F) (¢,D) (C,E) (CF) (D,E) (D,F) (EF)
(72,3639, 3002, 3000, 3000, 3079, 37050, 3050, 3080, 300, 30,60, 300, 3000, 300, 350,

, . =1 . . ,
Observe que para p = 1 é um caso particular de ter Kf:p = n,, ou s¢ja, igual o nimero

de pontos da rede, conforme apresentado anteriormente. Assim, os casos gerais das hipoteses

alternativas podem ser expressos como:

HO, E (A(ygi)) = Ax+ GOV, i=1,. K} 25)

Se o ponto identificado com maX(Tp=1) também estiver contido no caso de
maX(szz), ou seja, se o ponto sinalizado inicialmente estiver entre um dos pares sinalizados
posteriormente, entdo a hipdtese nula passa a ser especificada de acordo com o modelo

identificado em max(szl) e a hipotese alternativa ao modelo definido em maX(szz), como

pode ser visto no exemplo a seguir:
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3390: E(a%7) = Ax + 69V

y
. . 26)
@D, 1 (a9 (9 () 91 < 9] (
1,7 E(a)") = ax + 6,750 %

Por exemplo, se maX(Tp=1) > c e o0 ponto A na rede geodésia ilustrada na Fig. 1 (ou

Fig. 2) foi identificado pelo maX(Tp=1), na sequéncia, o modelo sob a hipdtese nula se tornaria
7{(5‘4): E (Ag,A)) = Ax + Gé@lvg‘jl. Se no proximo passo para Tp_p, os pontos A ¢ C forem
identificados pelo max(szz), entdo na sequéncia a hipotese alternativa seria definida como
sendo H, gA'C): E (A;A'C)) = Ax + G;ig)v;if ). Note que }[éA) ¢ um subconjunto de H [EA'C).

Para decider qual desses modelos selecionar, calcula-se a estatistica de teste baseada na razao

de méxima verossimilhanga (maximum likelihood ratio - MLR) entre H, ¢ H,, dada por

AMLR(Ay):
— 5T = AT N
Amir(By) = &5 (yWena, 3 — 8a,cenWea,ia) (27
O resultado da Eq. (27) vem da razdo entre o maximo da funcdo densidade de
probabilidade de Ay, sob H;, € H e o fato de que a hipdtese nula € (e deve ser) um subconjunto
da hipotese alternativa. Assim, a sele¢do da hipdtese mais provavel € baseada na seguinte

decisao:

Aceitar H, se AMLR(Ay) < ¢, caso contrario rejeita — la em favor de H (28)
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onde &;;, € 3, sdo os erros de observagdo estimados por minimos quadrados para o modelo

sob as hipoteses nula e alternativa, respectivamente. Para o exemplo em questdo, seria &3, =

— A, paraahipotesenulae @, = AX + G, Vs y para a alternativa.

Se a hipotese nula ndo for rejeitada, o teste termina e apenas o ponto correspondente a
max(Tp=1) ¢ identificado como instavel. Por outro lado, se a hipotese nula for rejeitada

novamente, entdo uma nova etapa ¢ iniciada tomando o modelo sob a hipodtese alternativa
identificada na etapa anterior como a hipdtese nula (e. g, Hoy=H lgg i)). Entdo, o procedimento

de teste prossegue calculando as estatisticas de teste para p = 3de acordo com a Eq. (18) para
todas as combinagdes possiveis dadas pela Eq. (24), identificando o grupo candidato
correspondente para p = 3 por meio do valor maximo da estatistica de teste max(szg)), e

entdo verificando se um dos pontos sinalizados na etapa anterior (ou seja, para p = 2) esta entre
aqueles sinalizados na etapa atual para p = 3. Se for esse o caso, entdo o teste ¢ aplicado por
meio da Eq. (26) para decidir entre o modelo nulo definido pelo modelo identificado para p =
2 e o modelo alternativo para p = 3. Este procedimento sequencial ¢ repetido até que qualquer

uma das seguintes condi¢des seja atendida:

(1) A hipdtese nula atual ndo pode ser rejeitada;

(1)  Mais do que um grupo de pontos da rede geodésica ¢ identificada pela estatistica
extrema max(Tp) para um dado p, i.e., para o caso onde as hipoteses ndo podem ser
separdveis (sobreposicao estatistica - statistical overlap), e portanto a identificacdo ndo
pode ser realizada; ou

(i11)  aiteracdo atinge o limiar p;,q, (1.€., 0 nUmero maximo de pontos a ser avaliado
foi totalmente inspecionado). A defini¢do do nimero maximo de pontos que pode ser

inspecionado seréd detalhada na proxima secao.

Em geral, portanto, o procedimento de teste sequencial aqui proposto ¢ baseado na razao

de verossimilhanca, que agora sera chamado pela sigla SLRTUPI (Sequential Likelihood Ratio
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Tests for Unstable Points Identification - Testes de Razdo de Verossimilhanga Sequencial para
Identificag¢do de Pontos Instaveis). Consiste em determinar se o subconjunto adicional de pontos
deslocados, considerado em cada nova hipdtese alternativa, € estatisticamente significativo ou
ndo, em termos do seu impacto na forma quadratica dos erros de observacdo estimados,
semelhante a sua forma para deteccao de outliers [27]. Consequentemente, podemos identificar
o numero ¢ a localizacdo dos pontos da rede geodésica deslocados. A Figura 3 mostra o passo

a passo de como executar o procedimento SLRTUPI.
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Medidas das duas épocas: (y!¥, y) e mr*?

"‘: Matrizes variancia-covariancia das duas épocas: (Eiﬂj 2)[,23) € R
= [Matriz Conexio (pontos as medidas): € € R™?
= | Nivel de significancia total: ¢, € R*
1 niimero de observagies; p: niimero de pontos
Calcular as diferencas entre as medidas idénticas
das duas épocas: Ay = y@ — ylt} g g2
5} E Obter o sinal: Aygg, = sgn(dy) € R
g, +1if 20
E-S g \:Yﬁﬂ
g 3 sen(bym) =4 _y i B
o parai=1,.,n ) [ayg]
0,if Ay =10

Matriz G € R™7
G = diag(Ay,m)C

. Obter o valor critico (k) a patir do
Método de Monte Carlo para a;

Testes de Razio de Verossimilhanga Sequencial

Determinar o nimero maximo de pontos possiveis para serem inspecionados no teste: P,

Calcular as estatisticas de teste para o caso unidimensional (p = 1): Tpoq

Obter a mdxima estatistica de teste: max(Tp:,)

Nenhum deslocamento no
detectado ao nivel a;,
Fim

yes Sobreposigio
estatistica
Fim

Calcular as estatisticas de teste para todas as (Kfp) combinagdes possiveis de “p” pontos a

serem testados: Ty

Obter a maxima estatistica de teste : max(T,)

Sobreposigio
estatistica
Fim

'onto(s) sinalizado(s
em m:lx(T'F,p_l)
também sinalizado(s)
in max(TF)?

Sinaliza o(s) ponto(s) identificado(s)
como deslocado(s) pela max(szp_l]
Fim

Adotar o ponto(s) sinalizado(s) em max(?‘pzp_l) na hipétese nula Hy e o
ponto(s) sinalizados em max(T,) na hipdtese alternativa Hy

Aplicar o MMQ para obter os correspondentes residuos &, and éy,

ef Wey, — &, Wey, >k

Sinaliza o(s) ponto(s) identificado(s)
como deslocado(s) pela max(Tp_p_1)
Fim

Sinaliza o(s) ponto(s) identificado(s) como
deslocado(s) pela max(Ty_p.1)
Fim

Figura 3 — Fluxograma do método proposto — SLRTUPI.




2.3 METODO MONTE CARLO PARA CONTROLAR A TAXA DE FALSA
DETECCAO

Ao realizar o procedimento aqui proposto (denominado SLRTUPI) existe a
probabilidade de cometer pelo menos uma falsa detecgcdo, também chamado de erro Tipo I, ao
se trabalhar com os testes de multiplas hipoteses alternativas. Assim, especificamente a taxa de
erro tipo I para o caso em que o SLRTUPI esta sendo aplicado corresponde a probabilidade de
detectar incorretamente pelo menos um ponto como deslocado quando na verdade nao ha
nenhum (ou seja, aceitar pelo menos uma hipdtese alternativa, quando, na verdade, a hipdtese
que ¢ verdadeira). Isso significa que o erro de decis@o Tipo I do procedimento SLRTUPI nao
depende de todas as etapas de teste subsequentes, mas apenas da estatistica de teste maxima

calculada em sua primeira etapa, ou seja, apenas de max(Tp=1) na Eq. (22). Portanto, o risco

de rejeitar a hipotese nula (sendo ela verdadeira) pode ocorrer em qualquer uma das Kﬁ:l =n,

hipoteses alternativas. Continuando, seja a probabilidade de rejeitar uma hipotese nula H,
verdadeira em um teste i dada por a; (a chamada “taxa de erro experimental) e que ; < 1.
Além disso, assumindo que os eventos aleatorios “rejeitar uma H,, verdadeira em um teste i”
sejam aproximadamente estatisticamente independentes. Entdo, a probabilidade total de rejeitar
uma H, verdadeira em um multiplo teste de hipdteses (a chamada “taxa de erro familiar”,

denotada aqui por a;) ¢ dada por [11]:

Np

ay = Zi=1 a; (29)
Um procedimento classico e bem conhecido para controlar o a; seria aplicar a equagado

de Bonferroni [37]:
a; = a./n, (30)
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Infelizmente, as estatisticas de teste Tp(i"l) e consequentemente os eventos aleatdrios
“rejeicdo de uma H, verdadeira no teste i” sdo estatisticamente dependentes. A estatistica
extrema max(T,,:l) captura tais dependéncias, conforme ¢ extraida de Tp(ﬂil). Se tais
dependéncias entre as estatisticas de teste forem negligenciadas e usar as Eq. (29) e (30), entdo

os valores criticos calculados com base nesses niveis de significancia estardo errados € ndo se

terd garantia do controle do erro tipo I (falsa detec¢@o) desejado.

Aqui, o valor maximo max(Tp=1) na Eq. (22) ¢ tratado diretamente como uma
estatistica de teste [38]. Note que quando se usa a Eq. (22) como uma estatistica de teste, a regra
de decisdo ¢ baseada em um teste unilateral da forma maX(Tp=1) < ¢, como pode ser vista na
expressao (23). No entanto, a distribui¢do de maX(Tp=1) nao pode ser derivada de alguma

distribuigdo de probabilidade bem definida e conhecida (e.g., distribui¢do y?). Portanto, os
valores criticos nao podem ser retirados de uma tabela estatistica, mas devem ser calculados

numericamente. Um célculo rigoroso de valores criticos requer uma técnica de Monte Carlo.

O procedimento para calcular os valores criticos para max(szl) ¢ da seguinte forma:

1. Gerar uma sequencia de m vetores randomicos de erros de medi¢do para ambas as

épocas 1 eg} e?2 e?cz}, k =1, ...,m da distribuigdo desejada, e.g.:

e£1}~N(0, )3;1}) para Epoca 1

, k=1,..,m @31
e{k2}~N(0, Z;l}) para Epoca 2

onde m ¢ conhecido como o nimero de experimentos Monte Carlo. Por exemplo, o

comando "mvnrnd" do Matlab pode ser usado nesta etapa.

2. Para cada par eg} e ef}, k =1, ...,m calcule as diferencas dos erros entre as duas

épocas, i.e.:
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A, = ef} — ef},k =1,..,m (32)

€k

3. Aplique os minimos quadrados para estimar o vetor das diferencas dos erros de

observagdo, como segue:
Ae, =RA, k=1,..,m (33)
onde R € R™™ ¢ conhecida como z matriz redundancia e é dada por:
R=1-AA"TWA) 1AW (34)

com I € R™™ sendo a matriz identidade.

(gi)

4. Monte a matriz de deslocamentos G 73,

i =1,..,n, para cada experiment Monte
Carlo, de acordo com a Eq. (16), considerando os sinais dos seus coeficientes dados

por sgn(Aek), k =1,..,m, e calcule a estatistica de teste max (Tp=1(k)) pelas Eq.

(18) e (22). A distribuigdo de frequéncia de max (Tp=1 (k)) aproxima a distribui¢ao

de probabilidade de max(Tp=1).

5. Classifique em ordem ascendente os m valores de max (szl (k)), obtendo um vetor

classificado Ts, tal que:

Ts =TsWD <T7s@ < ... < Ts(mM (35)
Os valores classificados em Ts fornecem uma representagdo discreta da funcao de

densidade cumulativa da estatistica maxima de teste maX(szl).

6. Determina o valor critico C:

1
¢ = (Tsia-apml + TS(1-apmi+1) (36)
onde [-] denota arredondamento para o proximo nimero inteiro que indica a posi¢ao

dos elementos selecionados na ordem ascendente de T's. Esta posicao corresponde
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aum valor critico para uma probabilidade geral estipulada de falsa detec¢do a;. Isto

pode ser feito para uma sequéncia de valores a; em paralelo [34].

2.4 DETERMINACAO DO NUMERO MAXIMO DE PONTOS POSSIVEIS DE
INSPECAO -

Nesta secao ¢ demonstrada uma forma objetiva que desenvolvemos nesta pesquisa para
calcular o nimero maximo simultineo de pontos “p,..~° que pode ser verificado pelo

procedimento SLRTUPIL.

O procedimento para definir o nimero maximo de pontos “p,,q,~ consiste em encontrar
um modelo regular (i.e., uma matriz (A Gp) com posto completo) e, claro, que esse modelo
tenha redundancia suficiente para a identificagdo de pontos instaveis, conforme explicado

abaixo.

Primeiro, se a matriz design dos deslocamentos G, € especificada considerando o
nimero total de pontos na rede, ou seja, p = n, de acordo com a equagdo (16), gera-se um
problema de deficiéncia de posto da matriz (A sznp), ou seja, nao € possivel inspecionar os
n, simultaneamente pelo SLRTUPIL. Ao reduzir o namero de pontos em uma unidade, ou seja,
p = n, — 1, esperamos encontrar modelos regulares (sem deficiéncia de posto). Para isso,
deve-se verificar novamente se ha ou nao deficiéncia de posto. Mas agora tem-se a disposi¢ao
ndo apenas um grupo de pontos, mas K::_l = n,, grupos possiveis de n,, — 1 pointos. Se ao
menos um modelo for encontrado como irregular (ou seja, com deficiéncia de posto), entao
deve-se reduzir novamente p para p — 1, i.e., p = n, — 2. Caso contrario, caso ndo tenha

nenhum modelo com deficiéncia de posto, o proximo passo ¢ avaliar se as estatisticas de teste

calculas pela Equacao (18) sdo todas diferentes entre si. Em outras palavras, mesmo no caso de
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termos todas as matrizes com suas matrizes normais como ndo singulares, ainda devemos
verificar se as estatisticas de teste sdo distinguiveis umas das outras pela Equacdo (18). Se
houver pelo menos duas estatisticas com valores iguais, serd sinalizada uma sobreposi¢ao
estatistica. Neste caso, teriamos que reduzir novamente p para p — 1, no qual resultariaem p =
n, — 3. Entdo, todo o procedimento deve ser repetido para o novo valor de p. Quando o
procedimento encontrar o p que satisfaz tanto a questao de nao ter deficiéncia de posto e de ndo
ter sobreposi¢ao de estatisticas de teste, ¢ encontrado o nimero de pontos simultaneos maximo
(Pmax ) que o método SLRTUPI pode verificar se deslocaram ou ndo. Com 0 p,y,4, €ncontrado

o procedimento SLRTUPI pode ser executado conforme o fluxograma da Figura 3.
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3. EXPERIMENTOS E RESULTADOS OBTIDOS

O volume de resultados gerados nos experimentos foi grande e impossivel de colocar
tudo aqui neste relatorio (tem a questao da limitagdo do tamanho do arquivo na Plataforma
Carlos Chagas). Como ja comentado no final da secdo de Introducao, enfatizamos aqui que
acessem este link para terem todos os resultados que foram gerados nesta pesquisa

(https://drive.google.com/file/d/1mkPFV19mbdXbN84B701cCrlohNYpR827/view). Na

sequéncia um resumo geral sera apresentado.

Os experimentos foram realizados em dois cendrios, a saber: (i) avaliagdo da eficiéncia
do método proposto SLRTUPI por meio de simulagdes computacionais (ou seja, em ambiente
controlado); (ii) deslocamentos simulados em campo (ambiente semicontrolado mas
executando medidas reais em campo). No primeiro cendrio, considerou-se os seguintes casos:
deslocamento de pontos individuais envolvendo apenas um unico ponto deslocado por vez; dois
pontos mutuamente deslocados; e trés pontos mutuamente deslocados. Nos experimentos tanto
simulados quanto de campo, as medidas envolvidas foram somente de distdncias horizontais
entre os pontos. Obviamente, o método SLRTUPI pode também ser empregado envolvendo
outros tipos de medidas como angulares, de desniveis, etc. Em trabalhos futuros pretende-se
fazer novos experimentos envolvendo varios tipos de medidas. A Figura 4 apresenta a rede
geodésicas envolvida no experimento simulado e que também foi materializada em campo para

os experimentos com dados reais.
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Figura 4 — Rede de Trilateragdo envolvida nos experimentos

Na primeira andlise das simulagdes, consideramos o caso de haver apenas um ponto
deslocado por vez. Nesse caso, tivemos entdo 6 grupos simulados individualmente, a saber:
91 =1[4], g2 = [B], g3 = [C], g4 = [D], g5 = [E].ge == [F]. A  magnitude  do
deslocamento para cada grupo foi definida dentro do intervalo de [1,10]o com incrementos de
1o, onde o é o desvio padrdo da observagdao de distancia, tomado como o = 2mm. Os
deslocamentos foram simulados para atuar em diferentes orientagdes. A orientacdo do
deslocamento 0 foi simulada para a faixa de [0°,355°] com incremento de 5°. Como resultado,
tivemos dez magnitudes de deslocamento para cada uma das 72 orientagdes, totalizando 720
deslocamentos simulados para cada ponto. Consideramos 200.000 experimentos Monte Carlo
para cada um desses 720 deslocamentos simulados para cada ponto, e entdo calculamos as taxas
de correta identificacdo e correta deteccdo. As taxas sdo calculadas como a razdo entre a

ocorréncia de um evento especifico — correta detec¢do ou correta identificagdo — e o nimero de
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casos possiveis (ou seja, nimero total de experimentos Monte Carlo m = 200.000), que sao

dados respectivamente por [38]:

Pep =2 (37)

Po =2 (38)

onde:

nep € o numero de vezes que ocorre a correta detecgdo, ou seja, ¢ o nimero de experimentos
em que o procedimento SLRTUPI detecta corretamente a presenca de deslocamentos.

n¢; € o numero de vezes que ocorre a correta identificacdo, ou seja, € o nimero de experimentos
em que o procedimento SLRTUPI identifica corretamente o deslocamento.

E importante ressaltar que a “detec¢do de deslocamento” apenas nos informa a
existéncia de pontos instaveis. Para que exista a identificacdo, a detec¢ao deve ter ocorrido. A
deteccdo ndo garante a correta identificagcdo, pois, pode identificar o ponto errado. Isso €
explicado detalhadamente por Rofatto et al. [38]. Ao se falar de monitoramento de
deslocamentos, a detec¢do, mesmo se ocorrer posterior identificacdo errada, ela ja tem grande
importancia: pensemos em um monitoramento de uma barragem; so o fato de detectar que existe
deslocamentos ja ¢ sucesso do ponto de vista da seguranca.

Continuando, a Figura 5 mostra o resultado da taxa de identificagdo correta em cada
ponto da rede. Os circulos pretos representam a faixa radial de deslocamentos de magnitude de
4mm, 1cm e 2cm. E importante notar que a incerteza das diferencas nas observagdes geodésicas

de duas épocas ¢ GAy~2,82mm. Portanto, essas magnitudes de 4mm, 1cm e 2cm correspondem

a aproximadamente 1,404, 2,805, € 704, Claramente, observa-se que a probabilidade de
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identificacdo correta depende da geometria da rede. Observe que as maiores taxas de sucesso
ocorrem na linha de visada da medi¢ao das distancias. Por outro lado, é mais dificil identificar
quando os deslocamentos ocorrem nas dire¢des perpendiculares as visadas, principalmente para
magnitudes proximas as incertezas das diferencas das observagdes entre as duas épocas. (V<
4mm). O aumento do nivel de significancia e, consequentemente, uma regido de rejei¢ao de
hipoétese nula maior (valores criticos menores) favorece a identificacdo de deslocamentos de
baixa magnitude. Por outro lado, reduz (ligeiramente) a probabilidade de identificar

corretamente deslocamentos de maiores magnitudes.
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A Figura 6 mostra o resultado da taxa de correta detec¢do dos deslocamentos dos pontos.

A deteccdo segue o mesmo comportamento da identificagdo em termos da influéncia da

geometria sob os deslocamentos. Nao ha diferengas significativas em termos de detec¢do e

identificacdo para o caso em que ¢ adotado um nivel de significancia baixo (a; = 0,001).

Quanto menor o valor critico (maior nivel de significancia), maior foi a taxa de deteccao.
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Além disso, a deteccao € sempre maior que a identificagdo. Embora a identificagdo seja
importante para localizar o deslocamento, a detecgdo desempenha um papel dominante para as
atividades que envolvem avalia¢do de risco, como a anélise de deformagdes. E preferivel que a
detecgiio ocorra mesmo que a identificagdo ndo ocorra da forma esperada. E crucial que um
sistema emita um alarme quando sdo detectados deslocamentos, mesmo que a sua localizagao
possa estar errada. Nesse sentido, observamos também que aumentar o nivel de significancia

nem sempre melhora a taxa de identificagdo, mas sempre melhora a detecgao.
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Figura 6 — Taxa de correta detec¢do P, de deslocamentos dos pontos para diferentes niveis

de significancia.

Na segunda andlise simulada foram criados os cenarios para o caso de haver dois pontos
simultaneamente instaveis. Para isso, simulamos todos os casos possiveis para dois pontos
deslocados de cada vez, ou seja, tivemos entdo 15 grupos de 2 pontos deslocados. A magnitude
do deslocamento foi constante para cada grupo, como sendo de 100 = 2cm. Os padrdes de

deslocamento dos grupos de dois pontos variaram em sentido e direcdo. Em termos de taxa de
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sucesso de identificagdo, o SLRTUPI depende da interagdo entre o padrdo em que os pontos se
movem e a geometria da rede geodésica. Uma geometria pode ser melhor para um determinado
padrdo de deslocamento que se deseja monitorar. Para o caso da rede em questao, os pontos [A,
C] seriam mais facilmente identificados se seus deslocamentos ocorressem para 04 = 05 = 0°
ou 64 = 05 = 180° (ver Tabela 1). Para o caso em que tivéssemos os deslocamentos em
orientagdes opostas, o melhor grupo de pontos a serem monitorados seria [D, E] e [A, E] para

o padrao 8, = 0°e 8 = 180° ou 64 = 0° e O = 180°, como pode ser visto na Tabela 2.

Tabela 1 — Méaximo e minimo dos niveis P Cle P CD para 8, = 85 = 0°e 8, = 0 = 180°

max

Padrdo de deslocamento a; min P Cl%)] P CD[%)] grupo: max (:PCI)

Max 78,79 100,00

0,1% [A, C]
Min 0,93 80,71

Lo Max 80,33 100,00 A

64 = 65 = 0° ° Min 3,05 86,74 ’
ou

— — o M 78,96 100,00

6, = 0z = 180 5% > [A, C]
Min 3,49 93,10
Max 76,99 100,00

10% [A, C]
Min 3,30 95,66

Tabela 2 — Maximo e minimo dos niveis P Cl e P_CD para 8, = 0°e¢ 8 = 180° ou 84 = 0°
e 0y = 180°

Padrdo de deslocamento a; % Per [%] Pep (%] gi-max (P CI)

0.1% Max 99.92 100.00 D, ]

Min 18.32 95.43

0p =0°e 6 =

180° Lo M 99.48 100.00 D, ]

ou Min 204 99.34

04 =0%¢0p = . Max 97.57 100.00
180° % 20.05 99.95 A €]
10% Max 96.16 100.00 A E]

Min 19.43 99.99
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Na ultima andlise em ambiente controlado, foram criados os cendrios para o caso de
haver trés pontos simultaneamente instaveis. Para isso, simulamos todos os casos possiveis para
trés pontos deslocados de cada vez, ou seja, tivemos entdo 20 grupos de 3 pontos deslocados.
A magnitude do deslocamento também foi mantida constante para cada grupo como sendo de
100 = 2cm. Os padrdes de deslocamento dos grupos de trés pontos também variaram em
sentido e dire¢do. O padrao descrito como 6; = 315°, 8, = 135° e 65 = 135° foi o mais facil
de identificar (Tabela 3). Neste ultimo, os grupos de pontos com maiores taxas de identificagdo
foram [B, D, E] e [B, D, F] com max(P.;) = 72%, e a taxa de sucesso na identificagdo para

este caso ndo dependeu da escolha do nivel de significancia.

Tabela 3 — Maximo e minimo dos niveis P Cl e P_CD para 6; = 315°, 0, = 135°e 05 =
135°

Padréo de max
deslocamento Ay min Per [%] Pep [%] gi-max (? CI)
max 72.54 100.00
0.1% [B, D, E]
min 0.00 69.88
72.53 100.00
9, = 315°, 1% > [B, D, F]
92 = 135° min 0.00 83.39
S 504 max 72.01 100.00 (B,D, ]
03 =135 ° min 0.02 91.13 e
max 71.77 100.00
10% (8, D, F]
min 0.06 93.86

Por fim, no experimento com dados de campo, a Epoca 1 foi registrada como referéncia
(sem deslocamentos), enquanto na Epoca 2 aplicou-se intencionalmente deslocamentos em
campo. Os deslocamentos nos pontos foram aplicados radialmente. Os pontos A, B e C foram
mantidos fixos, ou seja, ndo sofreram deslocamento, enquanto D, E e F foram considerados os

pontos a serem monitorados. Os deslocamentos foram realizados em campo, deslocando o
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prisma a 1 cm da posi¢éo inicial (Epoca 1) para as novas posi¢des (Epoca 2). Foram aplicados
deslocamentos para cada ponto individual, dois e trés pontos simultaneos. O SLRTUPI foi
aplicado em sua forma original, de modo que todos os pontos foram testados como sendo
instaveis. Neste caso, tivemos uma taxa média de sucesso na identificacdo de ~74%. Além
disso, a taxa média de correta deteccao foi de 100%, ou seja, todos os casos ocorreram a correta
detec¢do. Ao aplicar o SLRTUPI condicionado ao tomar os trés pontos (A, B e C) como

estaveis, a taxa média de correta identificagdo foi de ~96%.
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4. CONSIDERACOES FINAIS

A pesquisa de pos-doutorado foi concluida com éxito em 12 meses. Foi desenvolvido
um novo método para detec¢do e identificagdo de pontos instaveis para analise de deformagao
de estruturas, que denominados de Teste de Razdo de Verossimilhanca Sequencial para
Identificagdo de Pontos Instaveis (SLRTUPI). O método utiliza as diferencas das proprias
medig¢des feitas em duas épocas no tempo, em vez de usar a classica diferenga de coordenadas
estimadas. Como vantagem teremos sempre um modelo linear e, portanto, o problema de nao
linearidade do modelo ndo afeta o poder do teste. O método SLRTUPI foi implementado em
forma de scripts em Matlab, foi aplicado em cenarios simulados e também com dados reais de

campo.

O método SLRTUPI ndo se restringe aos pontos sujeitos previamente ao
monitoramento, masse desejado também ¢ aplicado de forma que todos os pontos possam ser
inspecionados. Contudo, o poder da identificacio de pontos instaveis melhora
consideravelmente se soubermos antecipadamente quais pontos sdo estaveis. Os resultados
sustentam que o sucesso do método proposto depende da interacdo entre o padrio de
deslocamento dos pontos e a geometria da rede. No caso da rede de trilateragao utilizada como
estudo de caso nesta pesquisa, observamos que para o caso de ter apenas um Unico ponto
deslocado, as maiores taxas de sucesso ocorrem no alinhamento dos segmentos que unem os
pontos. Quando mais de um ponto ¢ instavel simultaneamente, as taxas de sucesso sao
geralmente maiores para os cenarios onde os deslocamentos ocorrem em direcdes opostas. Mais
experimentos baseados em diferentes tipos de redes geodésicas (como redes de nivelamento e

GNSS) serdo realizados em trabalhos futuros.
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Quanto maior o nimero de pontos deslocados simultaneamente, mais dificil serd a
identificacdo. No entanto, as taxas de sucesso dependem da geometria e da redundancia da rede.
Além disso, a detecgdo ¢ sempre maior que a identificagdo. Embora a identificagdo seja
importante para localizar o deslocamento, a detec¢do desempenha um papel dominante para as
atividades que envolvem avaliacdo de risco, como a andlise de deformagdes de grandes
estruturas, como por exemplo, barragens. E preferivel que a detec¢dio ocorra mesmo que a
identificagdio ndio ocorra da forma esperada. E crucial que um sistema emita um alarme quando
sdo detectados deslocamentos, mesmo que a sua localizagdo possa estar errada. Nesse sentido,
observamos também que aumentar o nivel de significancia do procedimento SLRTUPI nem

sempre melhora a taxa de identificagcdo, mas sempre melhora a deteccao.

E importante destacar que o SLRTUPI tem a taxa de erro tipo I (falsa deteccdo)
efetivamente controlada, a partir do uso do método Monte Carlo. Em outras palavras, se o
usuario deseja um determinado nivel de significancia global para o teste, de fato ele serd
garantido pelo procedimento SLRTUPI. Isto ¢ importante de enfatizar, pois, muitos métodos

nao fazem esse controle rigoroso.

Outra contribui¢do importante ¢ que o nimero maximo de pontos que podem ser
inspecionados pelo procedimento SLRTUPI ndo ¢ baseado em escolhas ndo objetivas, mas sim
determinado a partir da andlise do posto das matrizes de design de deslocamentos envolvidas e

da ocorréncia de sobreposicao estatistica (igualdade de estatisticas de teste).

Outro fato importante ¢ que a metodologia de simulacdo que foi empregada nos
experimentos também pode ser aplicada na fase de projeto de uma rede geodésica para fins de
analise de deformacdes. Isto permite ao usudrio saber a priori como o sistema de medicao (neste
caso, a rede geodésica) deve ser projetado de forma otimizada para que seja capaz de detectar

e/ou identificar um determinado padrdo de deslocamento para uma dada probabilidade. Como
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resultado, medidas de confiabilidade podem ser facilmente extraidas, como Deslocamento
Minimo Identificavel e Deslocamento Minimo Detectavel a partir de suas taxas de sucesso

correspondentes.

Mais experimentos para diferentes redes geodésicas serdo necessarios para avaliar a
capacidade do sistema de medi¢do em identificar possiveis medidas com outiliers
(confiabilidade interna) e o efeito desses outliers ndo detectados na qualidade dos resultados da

analise de deformacao (confiabilidade externa).

Por fim, os algoritmos gerados nesta pesquisa e todo conjunto de dados estdo
disponiveis para os interessados em reproduzir os resultados e/ou aplica-los a outras
metodologias, no seguinte enderego eletronico:

https://data.mendeley.com/datasets/msg783rh2y/draft?a=607de244-7c1d-417f-a9¢8-

81281d8a6056 .
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