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Apresenta-se um algoritmo para suavizacao ou validacao de dados
via ajuste de curvas por minimos quadrados, com procedimento de selecao
automatica do grau da curva baseado na distribuicao Chi-quadrada. 0 al
goritmo compreende um procedimento de deteccao de dados invalidos basea
do na distribuicao F, 0 qual atinge seu objetivo atraves do monitoramen
to da contribuicao de cada dado na soma dos quadrados dos residuos. A
aplicacao deste procedimento permite que se trabalhe com taxas de dados
invalidos sobre dados validos maiores que 0 procedimento usual de rejei
cao de dados baseado em uma faixa de tolerancia em torno da curva aju8
tada. Isto pode ser claramente observado comparando os resultados obtT
dos nos testes.

An algorithm for data smoothing or validation by least square
curve .fitting, with a Chi-Square procedure of curve degree automatic
selection is presented. The algorithm comprises an invalid data
detection procedure based on the F distribution, which reaches its
objective monitoring the contribution of each data point in the
quadratic residuum sum. The procedure application allows handling with
a ratio of invalid to valid data greater than the usual procedure of
data editing based on a tolerance zone around of adjusted curve. This
can be clearly observed by comparing the tests results.



o obie~ivo principal do algoritmo de suavizacao via ajuste de cur
vas por m1n1mos quadrados,a ser apresentado neste trabalho,e permitir
urn bom desempenho no processo de ajuste,mcsmo em presenca de dados in
validos, atravesde eficiente deteccao destes. Dados invalidos sao au
tomaticamente detectados e rejeitados em duas etapas. A primeira e efe
tuada atraves de tecnica desenvolvida para essa finalidade com base
na distribuicao F, aplicavel durante processo de selecao automatica da
curva ajustada, no caso de ajuste polinomial. A outra, utiliza uma tec
nica usual de rejeicao de dados baseada em uma faixa de tolerancia em
tome da curva ajustada,. aplicavel somente apes a conclusao do proce~
so de ajuste.

o algoritmo pode ser tambem utilizado apenas como processo de va
lidacao de dados, aplicacao esta na qual 0 interesse principal nao re

·cai sobre a curva suavizadora em si e sim na deteccao e sinalizacao de
dados invalidos com 0 objetivo de facilitar processamentos futuros.

AJUSTE DE CURVAS POR MtNIMOS QUADRADOS E TtCNICAS PARA
AUTOMATICA DO GRAU E PARA REJEICAo DE DADOS INVALIDOS

Serao brevemente apresentados nesta secao a tecnica de ajuste de
curvas por minimos quadrados, uma tecnica de selecao automatica do
grau da curva ajustada, no caso em que esta e um polinomio, e uma tec
nica usual de rejeicao automatica de dados invalidos: Todas estas tec
nicas se encontram difundidas na literatura tecnica e suas descricoes~
aqui,visam apenas colocar resultados que interessam ao desenvolvimento
do algoritmo de suavizacao a ser apresentado, de modo a facilitar a
compreensao do trabalho.

A tecnica de ajuste de curvas por minimos quadrados e aplicavel
a conjuntos de dados que sigam qualquer distribuicao estatistica. Nes
te trabalho, porem, ficar-se-a restrito a dados que sigam distribuicao
normal, para os quais essa tecnica e equivalente a chamada tecnica Chi
-quadrado [1]. Considere-se que se dispoe de um conjunto de dados Yi,
i - 1,2, ••• ,m, afetados de erros aleaterios gaussianos com media nula
e 080 correlacionados entre si. Considerem-se esses dados modelados ma
tematicamente por:

sendo gk(x), k - O,l, •••,r funcoes ortogonais (conhecidas)da variavel
independente x e ~, K - O,l ••••• r sac constantes reais.

Considere-se 0 problema de determinar os valores dos coeficien
tes ~ .que minimizam 0 funcional:



onde w. sao parametros conhecidos.
1

A soluCao desse problema, amplamente difundida na literatura [1],
[2] e:
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onde C. [Co, Cl,""C ]T e 0 vetor cujas componentes sao os valores
estimados dos coeficienfes da curva ajustada, Y = [Yl, Y2, ••• ,ym]T,
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Neste trabalho so sera considerado 0 caso em que as funcoes gk(x)
sao polinomios de grau k. Um problema importante relacionado a este
caso e a escolha do grau do polinomio ajustado. Se 0 grau for muito
alto podem ser inclu{dos ru{dos de freqUencias mais altas, componentes
dos dados, nos valores suavizados. Por outro lado, se 0 grau for muito
baixo, podem ser suprimidas componentes de freqUencias mais altas que
ainda con tern informacoes de interesse, juntamente com 0 ruido.

No caso presente, respeitadas as hipoteses efetuadas quanto ~as
propriedades estatisticas do erro nos dados e tomando-se wi = ~f'
i = 1,2, ••• ,m, onde ~i e 0 desvio-padrao do erro aleatorio no dado Yi,
pode-se selecionar automaticamente 0 grau do pOlinomio suavizador,atra
ves do emprego de uma tecnica difundida na literatura, para monitora
mento da qualidade do ajuste [1], [2]. Esta tecnica sera resumidamente
descrita a seguir. .



Considerando validas todas as hipoteses efetuadas anteriormen
te.ajustem-se gradativamente aos dados polinomios de grau r= 1.2 ••••
Apos cada ajuste.calcul e-se 0 valor de S correspondente pela equacao 3
e verifique-se se:

S<X2(m-r-1)
ex '

sendo ex € [0.1] um fator de tolerancia predeterminado e x2(m-r-l) uma
variavel aleatoria Chi-quadrada com m - r - 1 graus de 1iberdade.

I
S(r)

SR = 1-
S(r - 1)

onde S(r) e S(r - 1) representam os valores calculados para S a
dos ajustes de grau r e r- 1 respectivamente,e ~ € R·e urn fator
lerancia rredeterminado.

partir
de to

Quando pela primeira vez uma das condicoes. 8 ou 10. for afirmati
va. aceite-se 0 ajuste atual como satisfatorio. A satisfac;;aoda condic;;ao
8 para urn determinado valor de r indica que,para esse valor,S passa
a se aproximar de uma variavel aleatoria Chi-quadrada com m-r-l graus
de liberdade [1], [2]. Isto significa que para 0 primeiro valor de r,
que satisfaz a condicao 8,a curva ajustada se aproxima, nos pontos
relativos aos instantes de amostragem dos dados, dos valores esperados
dos dados correspondentes. 0 modele matematico suposto para os dados
na equacao 1 passa entao a se tornar adequado. Os val ores da curva ajus
tada. calculados nos instantes de amostragem dos dados, podem entao
ser encarados como estimativas do valor real da grandeza medida.nesses
instantes. ja que tomando 0 valor esperado de Yi, i = 1.2, ••• ,m e
considerando a hipotese. inicialmente efetuada. de que os dados so
estao afetados de erros aleatorios correspondentes a rUldos brancos
gaussianos,tem-se: E [Yi] = YRi.

o motivo de testar tambem a condicao 10. indicativa de conver
gencia relativa,e 0 de que a existencia de posslveis dados invalidos~
com erros muito elevados, no conjunto pode fazer com que a condicao 8
so venha a ser satisfeita pela primeira vez para valor irrealisticamente
elevado do grau. Depois de grandes saltos iniciais decrescentes.o va
lor de S tende a se estabilizar.variando muito pouco. Neste caso,a con
vergencia relativa, expressa pela inequacao 10, seria alcancada antes
da convergencia absoluta, expressa pela inequacao 8. Um valor comumen
te utilizado para 0 fator de tolerancia ~. citado na literatura, e
0,1 [2].

A seguir sera apresentada uma tecnica de reJe1cao de dados inva
lidos. tambem difundida na literatura, que sera incorporada ao algorie
mo de suavizacao desenvolvido como um refinamento complementar a t~



Considerem-se tambem aqui como validas todas as hipoteses _~erior
mente efetuadas quanta ao erro nos dados e sua distribui~ao e suponha-
-se ter efetuado 0 ajuste de um polinomio que melhor represen~e 0
valor esperado dos dados no intervalo considerado.Calculem-Se en~ao os
valores suavizados destes por:

Calcule-se a seguir 0 residuo, R., i = 1,2,...,m, entre 0
de cada dado original, Yi, e 0 corres~ondente valor suavizado,
cando-se a seguir, para cada residuo calculado, se:

valor
verifi

onde n e um fator de tolerancia preestabelecido e Tidrao do dado Yi' i = 1,2,...,m .

Cada vez que a desigualdade acima nao for satisfeita aceita-se
entao 0 dado Yi como valido. Caso contrario, rejeita-se esse dado ze
rando 0 valor de wi correspondente ao peso a ele associado, confor
me a equa~ao 3. Sempre que for constatada a existencia de pelo menos
um dado invalido,repete-se a tecnica de ajuste polinomial utilizando
os novos pesos para os dados rejeitados. Uma vez de posse dos no
vos coeficientes,repete-se a verifica~ao da desigualdade 12. 0 procedT
mento deve ser repetido ate que nao se detecte, nessa verificacao~
nenhum ponto invalido.

Se a taxa de dados invalidos sobre dados validos for muito alta,
o procedimento descrito acima pode rejeitar tambem dados validos e,
com isso, nao apresentar um bom desempenho. Pode, ainda, ocorrer a re
jei~ao de dados validos, mesmo para baixo valores dessa taxa, se exis
tirem no conjunto utilizado no ajuste dados com erros muito elevados~
Esses dados poderiam influir no ajuste de modo a, emsuasproximidades,
desviar a curva ajustada dos valores esperados dos dados validos. Com
isto, pontos validos localizados nessas proximidades poderiam cair fo
ra da regiao de tolerancia em torno da curva ajustada,o que causaria
as suas rejei~oes.

A tecnica de rejei~ao automatica a ser apresentada na sequencia,
foi desenvolvida com 0 objetivo de elaborar um algoritmo no qual
a ocorrencia de problemas como os acima citados seja reduzida.

A ideia basica da tecnica consiste na monitoracao da contribuicao
de cada dado no valor de S, expresso na equa~ao 3. Para isto, apas a
efetua~ao de um determinado ajuste,propoe-se inicialmente com m' = m
o calculo de:



F.(t. m'-r-2)
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o lade direito da expressao acima e a relaCao entre a parcela re
lativa a contribuicao d~ dado Yj para 0 valor de 5 sobre 0 valor que
teria 5 sem essa parcela. Para valor realistico do grau. r. do polino
mio ajustado este deve se aproximar do valor esperado dos dados nos ins
tantes de amostragem. Com isso. 0 numerador da relaCao acima se apro
xima de uma variavel aleatoria Chi-quadrada com urn grau de liberdade
eo denominador de uma variavel Chi-quadrada com m-r-2 graus de Ii
berdade. As variaveis F·(l. m-r-2). j = 1.2 •••••m se aproximariam
entao de uma variavel a~eatoria com distribuicao F.ja que uma varia
vel seguindo essa distribuicao e definida por [1]. [3]:

X2(\l1)/\l1

X
2

(\12) /v2

onde X2(V1) e X2(\l2) sac duas variaveis aleatorias Chi-quadradas com
v1 e V2 graus de liberdade respectivamente.

No caso de F. (1. m' - r - 2) tem-se. portanto. \11 = 1 e \12. m'-r-2.
J

Uma vez calculados os valores de Fj(1.m-r-2).j • 1.2 •.•••m. p=.
la equacao 13.verifica-se se e satisfeita para cada valor calculado a
desigualdade:

o~de Fe e um numero real positivo e a um fator de tolerancia preaete~
mlnado tal que:

sendo F(l. m' - r - 2) uma variavel aleatoria com distribuiCao F para a
qual V1 = 1 e v2 • m' - r - 2.

5e 0 valor calculado para F.(l.m' -r-2)ultrapassar. para urn de
t!rminado j. 0 valor Fa(l.m' -rI2). ist~ sig~ificara que a contribu!
cao do ponto y. para 0 valor total de 5 e malor do que seria esperado
considerando-s~ as propriedades estatisticas que.por hipotese. pos
suem os erros nos dados (sequencia gaussiana branca). desde que a es
colha do fator de tolerancia. a. tenha recaido sobre um valor suficien
temente pequeno. 0 dado Yj deve entao.por esse motivo.ser rejeitado
zerando 0 peso. Wj. a ele associado.

Cada vez que pelo menos um dado invalido e detectado repete-se
o procedimento de ajuste com conseqUente repeticao do procedimento de
rejeicao de dados. agora tomando-se m' • m - p. sendo p 0 numero total



Note-se que para cada dado rejeitado 0 numero de graus de liberda
de do denominador de Fi (1, m' - r - 2) diminui de uma unidade. Isto e f!:
cilmente verificado, ja que a rejeicao de um ponto qualquer, Yi' atra
ves da anulacao do peso a ele associado, wi • I/Tl

1, equivale a cons!
derar que Tt. ~ , 0 que anula a parcela do denomlnador correspondente
a esse dado. Este e 0 motivo de tamar m' • m- p •

.Para que os testes de verificacao da desigualdade 15 possam ser
efetuados,deve-se dispor de uma tabela de Fe(Vl, Vl) para 0 valor esco
lhido de e, vl • 1 e diversos valores de vl.

Quando 0 procedimento de selecao automatica do grau for utiliza
do no ajuste, propoe-se a utilizacao desta tecnica de reJe1cao antes
de testar 0 grau de cada curva ajustada. Cada vez que pelo menos um
ponto invalido for detectado,o procedimento de ajuste deve ser reinicia
do a partir do grau unitario. Quando nenhum ponto invalido e detectado:
entao efetua-se 0 teste de verificacao do grau da curva, aceitando
ou nao 0 ajuste,dependendo do resultado deste teste. Se 0 ajuste nao
e aceito,entao, de acordo com 0 procedimento de selecao automatica do
grau descrito anteriormente, deve-se repetir 0 ajuste para uma curva
de grau uma unidade maior. Efetuado 0 novo ajuste repete-se, antes do
teste do grau, a aplicacao da tecnica de rejeicao. 0 processo termina
quando para um determinado grau 0 ajuste e aceito,pois isto implica
a nao-deteccao de qualquer ponto invalido em toda a interacao presen~. -

Para refinar 0 procedimento, no algoritmo para suavizacao de da
dos desenvolvido, apos a convergencia do processo acima descrito, aplT
ca-se ainda a tecnica usual de rejeicao automatica de dados invalidos
com base na faixa de nTi ao redor da curva ajustada. Eventuais dados
invalidos que possam nao ter sido dectados pela primeira tecnica 0 se
rao provavelmente par esta ultima, ja que a ap1icacao a priori da prY
meira devera pelo menos reduzir a taxa de dados invalidos sobre os valT
dos,melhorando 0 desempenho da ultima.

ALGORITMO DESENVOLVIDO PARA SUAVIZACAo DE DAnOS, VIA AJUSTE POLl
NOMIAL,COM SELECAO AUTOMATICA DO GRAU ~ REJElcAO DE DAnOS INVALIDOS

Na figura 1 apresenta-se um diagrama esquematico do algoritmo. Ele
consiste nos seguintes passos:

2. Ajustar aos dados uma curva de grau r pelo procedimento
nimos quadrados descrito anteriormente (iniciar com r =
to 0 ajuste,calcular S e SR atraves das equacoes 3 e 10
tivamente. Se r = l,calcular apenas 0 valor de S. Tomar
e seguir para 0 passo 3.

de mi
l). FeT
respec
j = T

3. Calcular Fj (1 , m' - r - 2) com auxilio da equacao 13 e comparar 0

valor encontrado com 0 valor tabelado Fe (1 , m' - r - 2) e:

a) Se Fj (1 , m' - r - 2) < Fe (1 , m' - r - 2) e j < m, entao
tar j de uma unidade e repetir 0 passe presente.
ir para 0 passe 4.

incremen
Se j =m



b) Se Fj(l,m' -r-2) > Fe(l,m' -r-2),entao tomar WiaOeretor
nar ao passe 2 fazendo r = 1 e decrementando m' de uma unida
de.

4. Compar~r 0 valor de S, calculado no passe 2, com 0 valor tabe
lade Xa (m' - r - I) e:

a) Se S > X~ (m' - r - 1) e r = 1,retornar ao pas so 2 incremen
tando r de uma unidade. Se r > l,entao testar a convergencia
relativa, isto e, verificar se SR> E;. Em caso afirmativo,r~
tornar ao passe 2 incrementando r de uma unidade. Caso con
trario considerar a curva de grau ajustada como satisfato
ria e ir parff 0 pas so 5.

b) Se S < X~ (m' - r - I),entao foi obtida a convergencia absolu
ta. Veriticar se S(r - I)/S(r) > a, sendo a um numero intei
ro positivo predeterminado, e, se essa desigualdade for
afirmativa nao aceitar a curva de grau r ajustada como sa
tisfatoria. Para valor adequadamente escolhido de a, se a
desigualdade acima e constatada,isto geralmente significa
que,embora a curva ajustada tenha satisfeito a condicao de
convergencia absoluta,a condicao de convergencia relativa
esta ainda longe de ser atingida. Esta sera provavelmente
atingida para 0 grau r + 1. Ajustar entao nova curva de
grau r + 1 e considera-la satisfatoria, saltando a seguir
ao proximo pas so . No caso em que S (r - 1)/S(r) < a,entao acei
tar a curva de grau r como satisfatoria e dirigir-se ao proxI
mo passo.

5. Calcular OS residuos Ri = Yi - f(xi, Co, Cl, •.. ,C ) para todo
i inteiro pertencente ao intervalo [I,m] e nao co~respondentes
a dados que foram rejeitados. Verificar entao para todos os
residuos calculados se e valida a desigualdade:

Sempre que para urndado valor de Ri esta desigualdade for verdadei
ra fazer wi = 0 e decrementar m' de uma unidade. Se, uma vez
que todos os residuos tenham sido verificados,ocorrer que, pa
ra pelo menos um deles, a desigualdade foi verdadeira retornar
ao pas so 1 fazendo r = 1. Em caso de, nesta verificacao, nao
se constatar nenhum ponto invalido, isto e, para nenhum resi
duo a desigualdade se verificou,entao chegou-se ao fim do pr~
cesso.



VERIFICAR SE
IRj I:> 'lCli,i= I, ...,,,,

QUANDO AFIRMATIVO
FAZER wj=O,m'=m'-1

o algoritmo foi testado atraves de sua aplicacao e dados simula
dos de rastreamento de satelite artificial. Essesdados foram obtidos
a partir da simulacao da orbita do satelite europeu TD-1A, calculando
valores da distancia entre uma estacao de rastreamento e 0 satelite,
supondo uma taxa de amostragem de urn dado por segundo. A cada valor
calculado, adicionou-se um erro aleatorio de media nula e desvio-padrao
de 50 m, calculado a partir de uma rotina geradora de numeros aleato
rios com distribuicao normal. A simulacao de dados invalidos foi feita
atraves da adicao de erros irrealisticamente elevados a alguns dos da
dos simulados.

Na rotina implementada para ajuste polinomial por minimos quadra
dos, ·utilizaram-se para as funcoes gi(x), na equacao 2, polinomios de
Chebyshev que tornam a matriz ATWA da equacao 4 melhor condicionada
quanta a facilidade de inversao. Isto se deve ao fa to de os pOlinomios
de Chebyshev variarem entre -1 e 1. Os polinomios de Chebyshev satis
fazem a seguinte relacao de recursao [2], [4]:



A mudanca da variavel independente t para a variavel x, nos
tantes de amostragem de dados ti, i = 1,2, ... ,m, foi feita pela
cao:

ins
equ!.

Para os fatores de tolerancia definidos utilizaram-se os
tes valores: a = 0,05, ~ = 0,1, a = 0,01, 8 = 2, n = 3.

Nas figuras 2 e 3 sac apresentados graficamente alguns dos resul
tados obtidos nos testes efetuados. Em cada grafico sac apresentados
os valores do erro com o'qual se contaminou cada dado simulado, a cur
va do erro real entre 0 polinomio suavizador e valores rea is da distan
cia estacao de rastreamento-satelite simulada e a faixa de incerteza
de um desvio-padrao do erro de suavizacao em torno da curva do erro
"real. Sao ainda plotados em destaque, em cada grafico, os pontos que
foram rejeitados durante 0 processo. Os valores plotados se encontram
normalizados em unidades de desvio-padrao do erro aleatorio adiciona
do aos dados simulados: Ti = T = 50 m, i = 1,2, ..• ,m.

A figura 2.a apresenta os resultados da aplicacao do algoritmo a
quinze dados. Dentre esses quinze pontos existem tres, aos quais fo
ram adicionados erros irrealisticamente grandes, de tal modo a torna
-los invalidos; Y4, Y10 e Y15. A titulo de comparacao, sao apresent!.
dos na figura 2.b os resultados obtidos com a aplicacao, aos mesmos
pontos, de algoritmo de suavizacao empregando apenas a tecnica usual de
rejeicao de dados com base na faixa nTi em torno da curva ajustada.

I I I I ~I ,
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Fig. 2 - Resultados do teste de aplicacao dos algoritmos
desenvolvido e usual a 15 dados: a) algoritmo
desenvolvido e b) algoritmo usual.



Observe-se, na figura 2.a, que todos os tres dados invalidos exis
tentes no conjunto foram realmente detectados e rejeitados durante a
aplicacao do algoritmo desenvolvido. 0 mesmo nao acontece com a apl~
cacao do algoritmo que inclui apenas a tecnica usual de rejeicao de d~
dos,conforme pode ser visto na figura 2.b,na qual esta evidenciada a
rejeicao adicional de seis pontos validos. Esse mau desempenho da te£
nica usual se deve a alta taxa de dados invalidos sobre dados validos
utilizada, 1:5. Esta tecnica comeca a apresentar problemas quando a
citada taxa atinge valores da ordem de 1:10 [2]. Comparando a curva
do erro real normalizado apresentada na figura 2.a, correspondente a
aplicacao do algoritmo de suavizacao desenvolvido, com a apresentada
na figura 2, verifica-se que a qualidade do ajuste e bastante superior
no primeiro caso, devendo-se isto ao fate de neste caso nenhum ponto
valido ser rejeitado. Pode-se ainda ser verificado na figura 2 que a fai
xa de incerteza em torno da curva ajustada permanece menor que um des
vio padrao do erro aleatorio dos dados, T, em praticamente todo 0 in
tervalo, alargando-se apenas nas extremidades. Esse alargamento e ex
plicado pelo tratamento assimetrico dispensado aos dados por tecnicas
de ajuste de curvas. Em ambos os casos apresentados na figura 2 a cur
va final ajustada foi de grau 3. t importante ainda destacar que, no
caso da aplicacao do algoritmo desenvolvido, todos os tres pontos inva
lidos foram detectados durante 0 processo de selecao automatica do
grau atraves da tecnica de rejeicao baseada na distribuicao F.

A Figura 3 apresenta os resultados obtidos em outro teste, no
qual foram utilizados trinta dados dentre os quais sac invalidos os
pontos Y~, Y10, Y15, Y20, Y25 e Y30. Comparando os resultados obti
dos com a aplicacao do algoritmo desenvolvido (Figura 3.a)com os obtT
dos na aplicacao do algoritmo que utiliza apenas a tecnica usual de
rejeicao (3.b),verifica-se que, tambem neste teste, a qualidade do ajus
te e melhor no primeiro caso, embora aqui a diferenca nao seja tao sen
slvel quanta no teste anterior. Note-se pela figura 3b que a aplicacao
apenas da tecnica usual de rejeicao resultou na rejeicao de um ponto
valido, Yl,alem dos seis pontos realmente invalidos. Com a aplicacao
do algoritmo desenvolvido,so os seis pontos realmente invalidos foram
rejeitados, ~onforme se verifica na figura 3a. Isto explica a diferen
ca de qualidade entre os ajustes, evidenciada pelas curvas do erro
real. Ainda com relacao ao presente teste,convem mencionar que, durante
a aplicacao do algoritmo desenvolvido, apenas tres dos seis pontos
invalidos existentes no conjunto foram detectados a priori pela tecni
ca de rejeicao baseada na distribuicao F, ainda durante 0 processo de
selecao automatica do grau. Os outros tres pontos foram detectados
apos uma primeira convergencia do processo de selecao automatica do
grau, por calrem fora da regiao de 3T em torno da curva ajustada. Veri
ficou-se assim,que a tecnica usual de rejeicao, tambem utilizada no
algorltmo em complemento da tecnica baseada na distribuicao F, obteve
sucesso na rejeicao dos tres dados invalidos restantes devido a redu
cao_da taxa de dados invalidos sobre dados validos promovida pela aplT
cacao a priori da tecnica de rejeicao desenvolvida. -



· ,

0
0

0 0

'•...~......•......~..•.._ ......"..•........•.~
4! .•••• .Q ••••••••••• 0- ••••••••••••.•••••••••••• '"(1••••••••orr .•....,

0 0
0·,

· a ,

:
o .'

- ••••••••••.••••••••• ~ ••••••••••••••• <t7 ••••••••••••••••••••••

.• I' ll'lTFtP.tC (SEe)
o FRP.~ f!O<: C "DC':
• O~DC':. P.!: JE I ~Aoe':.

---- ERP.O "'.POC'; .~ SlJAY I IACAO
- ••••••••••• FAIXA DE iN'£P"FlA

::t. ••.•.•• .e;t ••••••••••••••.•••••••••••••••••• " ••••• p(/' •••••

~.IcOoz 0,.
C,

~.J

-', .1 I' t~
rfH~O (SECl

o fftr.C "lO~ OA.OC",
__ 0_- i~R5~'.•.~§~e.l~~8x~IZACAO
-- •••••••••.•• FAIXA DE ,:.rEftfElA

Fig. 3 - Resultados do teste de aplicacao dos algoritmos desenvol
vido e usual a 30 dados: a)algoritmo desenvolvido e bJ
algoritmo usual.

Pode-se concluir, com base nos testes efetuados;que 0 algoritmo
apresentado permite que se trabalhe com taxas de dados invalidos sobre
dados validos maiores que as permitidas pelo emprego apenas da tecnica
usual de rejeicao,com base na faixa de nT em torno da curva ajustada.
Tambem se verificou nos testes que, em casos de existencia de dados
com erros muito elevados, mesmo a baixa taxa de dados invalidos sobre
validos, 0 algoritmo desenvolvido apresenta melhor desempenho. Para
esses casos, a tecnica de rejeicao usual pode rejeitar dados validos,
ja que pontos com erros muito elevados podem causar desvios considera
veis da curva ajustada, em suas proximidades, fazendo com que dados va
lidos localizados nessas regioes possaro cair fora da faixa de toleran
cia.

Em termos de tempo deprocessamento,o algoritmo desenvolvido apre
senta urnpequeno acrescimo em relacao ao que emprega apenas a tecnica
usual de rejeicao,mas, como ambos os procedimentos possuem a caracte
ristica de processamento em lote,essa desvantagem nao e significativa
na maioria das aplicacoes.
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