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Resumo: A mais recente versdo da teoria da confiabilidade proposta por Rofatto (2020) tem sido utilizada para
descrever a capacidade de um sistema de medigdo em detectar, identificar e remover outliers a um certo nivel de
probabilidade. Entretanto, a teoria tem sido aplicada em redes nivelamento. Aqui, por outro lado, aplicamos a teoria
no contexto de redes baseadas nos sistemas de posicionamento por satélites GNSS (Global Navigation Satellite
System), a partir de dados reais coletados em campo. Testamos se as covariancias entre as componentes da linha base
tém efeito sobre a confiabilidade. Verificamos que as covaridncias entre as componentes da linha base aumentam a
taxa de sucesso na identificacdo de outlier e, portanto, aumentam a confiabilidade da rede. O menor outlier
identificavel — ao nivel de 80% de correta identificagdo — teve uma redugdo média de ~30% para as componentes AX
e AY, e ~14% para AZ em comparagdo ao cendrio com covaridncias nulas. O aumento do nivel de significancia
melhora a confiabilidade em ambos os cenarios (covariancias nulas e ndo-nulas) na mesma proporcao. Porém, para
altos niveis de significancia (o > 0,1) e sistemas com boa redundancia (ri > 0,5), a confiabilidade para um modelo
estocastico com covariancias nulas se aproxima do caso em que as covariancias ndo sdo nulas. Na auséncia de um
modelo estocastico mais realista (covariancias ndo-nulas) e para sistemas com boa redundancia local (ri > 0,5), deve-
optar por regides criticas maiores (k < 2,8).

Palavras-chave: Confiabilidade. Outlier. Monte Carlo. Controle de Qualidade. Rede. Posicionamento por Satélites.

Abstract: The most recent version of the reliability theory proposed by Rofatto (2020) has been applied to describe
the ability of a measurement system to detect, identify and remove outliers for a given probability level. However, the
applications of that theory have been addressed to the simulated leveling networks. Here, however, we apply the theory
within the context of satellite positioning-based network with real data. We have tested whether the covariances
between the baseline components have effect or not on the reliability. We show that covariances increase the success
rate in terms of outlier identification and, therefore, improves the reliability of the network. In comparison to a null
covariance scenario, the minimal identifiable outlier for 80% of correct identification has decreased about ~30% for
the AX and AY components, and ~14% for AZ component. The increase of the significance level had the same
proportion of improvement in both scenarios (null and non-null covariance). For high significance levels (a > 0,1) and
measurements systems with good redundancy (ri > 0,5), however, the reliability of a stochastic model with null
covariances is actually close to that of a full covariances scenario. In the absence of a more realistic stochastic model
(e.g.: full covariance between baseline components) and systems with good local redundancy (ri > 0,5), one should
choose high critical values (k < 2,8).

Keywords: Reliability. Outlier. Monte Carlo. Quality control. Network. Satellite Positioning.
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1 INTRODUCAO

Outlier ¢ uma observacdo que se afastou de seu valor mais provavel a ponto de ndo pertencer ao
modelo matematico (funcional e estocastico) estipulado (ROFATTO, 2020). Portanto, os outliers devem ser
tratados de forma adequada a fim de garantir a confiabilidade dos resultados.

A mais de meio século, o procedimento estatistico Data-Snooping (DS) — proposto por Baarda (1968)
— vem sendo utilizado na Geodésia como uma pratica padrdo para remogado de possiveis outliers nos dados
observados (ROFATTO et al., 2020a). Ao fazer célculos de ajustamento de observacdes geodésicas — baseados
no Método dos Minimos Quadrados (MMQ) —, este procedimento € um dos mais utilizados para identificar
possiveis outliers (LEHMANN; VOR-BOHME, 2017). Assim, qualquer software adequado de processamento
de dados geodésicos — que opera sob o critério dos minimos quadrados — tem implementado este procedimento.
Importante notar que grande parte dos livros didaticos de Geodésia tem um capitulo sobre o procedimento
Data-Snooping, por exemplo: Koch (1999), Teunissen (2006), Monico (2008), Ghilani (2010), Leick,
Rapoport e Tatarnikov (2015), entre outros.

O DS é frequentemente aplicado de forma iterativa: apos a identificacdo e a remocao de um outlier, o
teste é repetido, até que nenhum outro outlier possa ser detectado (TEUNISSEN, 2006). A estatistica de teste
associada ao DS é dada pelo méximo valor absoluto do vetor de residuos padronizados (residuos na mesma
escala de valores). Uma vez que o DS é baseado em teste de hipoteses, erros de decisdo podem ser cometidos.
A descricdo das probabilidades de falhas e sucesso associadas com o DS é o ponto essencial da teoria da
confiabilidade. O célculo de tais probabilidades requer informagdes sobre a funcdo de densidade de
probabilidade (f.d.p.) dos residuos estimados.

Possivelmente devido a falta de recursos computacionais na época, Baarda (1968) se limitou a
descrever a teoria da confiabilidade com base nas probabilidades de cometer os erros do tipo I (o) e tipo II (B).
O erro tipo | consiste em rejeitar a hipotese nula quando ela é de fato verdadeira e o erro tipo 11 é a decisdo de
ndo rejeitar a hipdtese nula quando de fato ela é falsa. Os sistemas de equagdes sob a hipdtese nula sdo
formulados sem a presenca de outlier, enquanto que a hip6tese alternativa descreve um modelo com uma das
observacg6es sendo um possivel outlier. A probabilidade de cometer o erro do tipo | é conhecida como nivel de
significancia do teste (o) ¢ seu complemento € o nivel de confianga (NC = 1 — o), enquanto que 0 complemento
da probabilidade de cometer o erro tipo I (B) ¢ conhecida como poder do teste (y = 1 — B). Com base em o ¢
B, Baarda (1968) introduziu o conceito de menor outlier detectavel (do inglés, Minimal Detectable Bias —
MDB). MDB fornece a magnitude do menor outlier que pode levar a rejeicdo da hipdtese nula para dados a e
B. O MDB de cada observagdo descreve a confiabilidade interna do modelo, e sua propagacdo sobre os
pardmetros do modelo, a confiabilidade externa.

Baarda (1968) simplificou o problema da confiabilidade ao desconsiderar a analise de separabilidade.
Considerando o fato de que ndo somente os erros tipo | e Il estdo presentes nas decisdes do DS, Forstner (1981)
estendeu a teoria da confiabilidade ao descrever a probabilidade de cometer o erro tipo IIT (k). O erro tipo IIT,
gue acontece somente se existir a presenca de pelo menos um outlier nas medidas, consiste em rejeitar
corretamente a hip6tese nula, porém identificar (erroneamente) uma observacdo como contendo outlier,
enquanto o verdadeiro outlier permanece nos dados observados — isto é, aceitar uma hip6tese alternativa falsa,
enquanto a hipdtese alternativa verdadeira ndo foi aceita (HAWKINS, 1980). Além disso, Forstner (1983)
introduziu na analise original de Baarda (1968) o coeficiente de correlagdo entre as estatisticas de teste de cada
par de observacdes. Entretanto, Forstner (1983) também restringiu a teoria da separabilidade (e, portanto, da
confiabilidade) ao considerar apenas duas hipoteses alternativas. A razdo disso também se deve possivelmente
a limitacdo dos recursos computacionais disponiveis naquela época.

Yang et al. (2013), utilizando os estudos de Forstner (1983), estende a teoria da confiabilidade de
Baarda (1968), mas nesta abordagem, considerando todas as observacgdes envolvidas (multiplas hipoteses
alternativas), ao invés de cada par de observacdes separadamente. Os autores apresentam uma teoria que
estabelece os limites dos erros de decisdo do DS sob multiplas hipéteses alternativas. Entretanto, 0s mesmos
autores apontam que o célculo de tais limites somente é possivel por meio de técnicas de simulagdes
computacionais. Eles estendem a teoria convencional de Baarda (1968), porém com algumas limitacGes.
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Primeiro, fixaram a correlacdo entre as estatisticas de teste no estudo da relagéo entre o0 nimero de observagdes
e as probabilidades de cometer os tipos de erro (I, Il e I11). Ao final, Yang et al. (2013) descreve o limiar
inferior do poder do teste DS. Além disso, esse limiar inferior estimado se refere somente a uma rodada de
aplicacdo do DS, ndo descrevendo a real confiabilidade do DS, pois, 0 mesmo é aplicado na forma iterativa.

Proszynski (2015) estende o MDB por um indice de identificabilidade de outlier atribuido a cada
observacao individual e um indice de falsa identificabilidade como sendo a probabilidade méaxima de
identificar uma observagdo como sendo um outlier, quando essa de fato néo é.

Embora grandes avangos tenham ocorrido nos altimos anos, somente recentemente a teoria da
confiabilidade para o DS foi completamente descrita. Rofatto, Matsuoka e Klein (2017) deram o primeiro
passo usando a computacdo inteligente, mais especificamente o método de Monte Carlo (MC), mas nédo
estimaram a confiabilidade interna por observagdo e, sim, um indicador para toda a rede geodésica.
Posteriormente, Rofatto et al. (2020b) estenderam de forma completa a teoria da confiabilidade para o DS,
inclusive considerando o procedimento iterativo do mesmo. Primeiro, mostraram que para controlar
efetivamente o erro tipo | do DS, as dependéncias entre os residuos estimados devem ser consideradas. De
forma semelhante a Lehmann (2012), forneceram uma rotina baseada em MC para capturar essas dependéncias
e obter o valor critico correspondente a probabilidade do erro Tipo | fornecida pelo usuario. Em seguida, na
presenca de um outlier, recorreram ao MC para obter os niveis de probabilidade do DS. Com base nos niveis
de probabilidade, eles extrairam dois indices de confiabilidade do DS: Minimal Identifiable Bias (MIB) e
Minimal Detectable Bias (MDB). O MIB expressa a capacidade do DS em identificar e remover corretamente
um outlier, enquanto o MDB esta associado apenas com a correta detec¢do. Aqui, detecgdo somente nos
informa se a hipdtese nula deve ser aceita ou ndo. A identificacdo nos diz qual hipotese alternativa (ou seja,
qual medida) teria levado a rejeicdo da hipdtese nula. Portanto, ao aplicar o DS podemos ter detec¢do e néo
identificacdo (sabemos que temos outlier, mas ndo sabemos onde ele estd), mas sempre que temos identificacdo
obviamente também temos deteccéo.

Destacamos que até 0 momento, grande parte dos trabalhos tém sido conduzidos para redes simuladas
de nivelamento. Aqui, por outro lado, aplicamos a recente teoria de confiabilidade estendida no contexto de
redes baseadas no sistema de posicionamento por satélites GNSS (Global Navigation Satellite System), a partir
de dados reais coletados em campo. Investigamos as consequéncias de conhecer as covariancias entre as
componentes das linhas base, uma vez que na fase de planejamento de redes GNSS as covariancias entre as
componentes sdo normalmente adotadas como nulas e apenas as variancias das componentes sdo consideradas.
Ressalta-se que o caso de dados com covariancias nao foi contemplado em nenhum estudo prévio até entédo.

O trabalho esta apresentado da seguinte forma: no topico 2, explicamos os fundamentos envolvido
com o DS e seus niveis de probabilidade; no tépico 3, descrevemos o procedimento para obtencédo dos niveis
de probabilidade do DS e seus correspondentes indicadores de sensibilidade para fins de detec¢do (MDB) e
identificagdo (MIB) de outlier; no tdpico 4, fornecemos uma descricao dos dados disponiveis para a realizagdo
dos experimentos; em seguida, os resultados sdo apresentados; e, por fim, destacamos as conclusGes do
trabalho.

2 PROCEDIMENTO PARA IDENTIFICACAO E REMOCAO DE OUTLIER: DATA
SNOOPING

O critério mais adotado nas ciéncias geodesicas para a solu¢do Unica de sistemas de equagdes
redundantes e inconsistentes € 0 método dos minimos quadrados (MMQ). Entretanto, 0 MMQ nédo é um
estimador robusto, ou seja, 0 MMQ é uma solucédo sensivel a outliers (ROFATTO et al., 2020b). Portanto,
apos o ajustamento pelo MMQ ter sido realizado, o procedimento estatistico Data-Snooping (DS) é aplicado
para a identificacdo e remocdo de possiveis outliers.

As etapas envolvidas com o DS sdo descritas a seguir. Primeiro, os residuos sdo determinados no
processo de estimacdo por MMQ, conforme Eq. (1) e Eg. (2):

é = AX —y,com (1)

£ = (ATWA) 1 (ATWy) @)
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em que é € R™ ! é o vetor dos residuos estimados, A € R™ % ¢ a matriz das derivadas parciais em relagdo
aos parametros incégnitos do modelo (também conhecida como matriz design ou Jacobiana), W € R™ ™ é a

matriz peso das observagdes, £ € R¥*1 ¢ o vetor dos parametros estimados e y € R™! é o vetor dos dados
observados.
Com base nos residuos estimados, as estatisticas de teste (w;) para cada observacao sdo calculadas por Eq. (3):

cl-T we

W, = ———
/ciT WQaWc;

onde Q, € R™™ é matriz covariancia dos residuos e ¢; € um vetor unitario relacionado a i-ésima observagdo

Vi: 1, W, n (3)

a ser testada.
Uma vez que os erros observacionais se espalham entre todos os residuos, o DS tem efeito quando
retorna o maior valor absoluto entre os w;, isto é Eq. (4):
max-w = max _|w;] 4)
i€{1,..,n}

A observagdo identificada como sendo outlier é aquela cuja estatistica de teste € maxima e maior que
o valor critico pré-estipulado (k), ou seja:

max-w >k (5)

Geralmente, k é obtido com base na distribuicdo normal bilateral. A escolha do nivel de significancia
e, consequentemente, do valor critico, desempenha um papel fundamental na performance do procedimento
DS (NOWEL, 2016; ROFATTO et al., 2020b).

A observacdo identificada é eliminada do modelo, e se a redundancia for suficiente, o procedimento é
repetido até que ndo haja outliers nas observacGes. Nota-se que 0 MMQ é realizado com n — 1 observagoes
restantes em cada iteragao.
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Fonte: Rofatto (2020).

Um exemplo de aplicacdo do DS é mostrado na Figura 1, como segue:

a) primeiro, os pardmetros do modelo sdo obtidos via MMQ. O modelo inicial é representado
pela linha preta. Com base no vetor dos residuos dos minimos quadrados, as estatisticas de teste de
cada observacdo, mostradas em azul, sdo calculadas (denotadas por w;);

b) em seguida, a maxima estatistica de teste é encontrada (max-w), representado em vermelho;
c) testa-se sua significancia de acordo com o valor critico. Se a maxima estatistica exceder o
valor critico, retira-se o outlier identificado do conjunto das observag¢fes (marcado em X);

d) 0 procedimento é repetido até que todos os outliers suspeitos sejam identificados e removidos,
em um processo iterativo de estimacdo, deteccéo, identificacdo e remocdo do outlier.

Observa-se gque a redundéancia global do modelo (r = n - u) reduz a n - 1 a medida que um outlier é
removido. Como consequéncia, em cada iteracdo um novo modelo sob a hipotese nula é selecionado e testado
contra n -1 hip6teses alternativas. Portanto, o DS é um processo iterativo de eliminacdo de outlier. Entretanto,
por ser uma estratégia que se utiliza de teste estatistico, pode-se cometer erros na tomada de decisdo, como
segue (ROFATTO et al. 2020b):

a) Pyp (falha de deteccdo): probabilidade de ndo detectar outliers (similar a probabilidade de
cometer o erro tipo I1);

b) Py e (exclusdo errada): probabilidade de identificar e remover erroneamente uma observacao,
enguanto o outlier permanece no conjunto de dados (ou seja, probabilidade de cometer o erro tipo I1);
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C) P, e+ (superidentificacdo positiva): probabilidade de identificar e remover corretamente o
outlier e outras observacoes;

d) P,,er—(superidentificacdo negativa): probabilidade de identificar e remover mais de uma
observacdo como sendo outlier, enquanto o outlier permanece nos dados observados;

e) P,; (sobreposicdo estatistica): probabilidade de detectar simultaneamente duas (ou mais)
observacOes como outliers. Isso ocorre quando duas hipoteses alternativas tém a mesma distribui¢do
e ndo podem ser diferenciadas, ou seja, sdo inseparaveis e ndo é possivel identificar um outlier.

A probabilidade da correta identificacdo (P.;) é o complemento da soma de todos os niveis de falha
associados ao DS, isto é:

Py =1 — (Pyp + Pwe + Pover+ + Pover— + Por) (6)

3 TEORIA ESTENDIDA DA CONFIABILIDADE PARA REDES GEODESICAS

Os niveis de probabilidade associados com o DS sdo analiticamente intrataveis e ndo podem ser
descritos a partir de métodos deterministicos. Por essa razdo, recorremos ao Método de Monte Carlo
(ROFATTO etal., 2017)

Entende-se por Monte Carlo qualquer método estatistico que se baseia em amostragens aleatdrias
massivas para obter resultados numéricos, isto €, repetindo sucessivas simula¢des um elevado nimero de
vezes, para calcular probabilidades heuristicamente, tal como se, de fato, se registrassem 0s eventos reais
(DALLE, 2005).

Na Geodeésia, para fins de controle de qualidade, nés utilizamos o método Monte Carlo para realizar
os calculos dos niveis de probabilidades associados ao teste Data-Snooping. Porém, a estatistica de teste Data-
Snooping possui sua propria distribuicdo de probabilidade e os valores criticos para a estatistica de teste ndo
estdo disponiveis. Diante dessa limitagdo, o DS é usualmente aplicado usando valores criticos baseados em um
nivel de significancia para uma Unica hipotese alternativa, e usa esse mesmo valor para 0 DS que contém
maltiplas hipoteses alternativas. Desta forma, ndo ha um controle real do nivel de significancia para o DS ao
aplica-lo desta maneira.

Neste trabalho, antes de apresentar o método da teoria de confiabilidade estendida, também mostramos
uma forma de se aplicar o DS com controle do nivel de significancia. Para tanto, utilizamos o método Monte
Carlo para construir a distribuigdo de probabilidade do teste DS e obter os valores criticos para a estatistica de
teste em funcdo do nivel de significancia desejado (ROFATTO et al., 2020b).

O procedimento para obtencdo desse valor critico para a estatistica de teste esta descrito na se¢édo 3.1
e o procedimento para obtencdo dos niveis de probabilidade associados (teoria da confiabilidade estendida) ao
procedimento Data-Snooping Iterativo esta apresentado na se¢éo 3.2.

3.1 Procedimento para obtencdo do valor critico da estatistica max-w
Deve-se realizar o calculo do valor critico k antes de realizar o procedimento descrito na se¢éo 3.2. O
procedimento para estimar o valor critico de max-w para aplicacdo do DS com controle real do nivel de

significancia é descrito a seguir (ROFATTO et al., 2020b):

a) deve-se especificar a distribuicdo de probabilidade da estatistica w-test. A funcéo densidade
de probabilidade atribuida para as estatisticas w; sob a hip6tese nula H, é descrita conforme Eq. (7):

(Wy, Wo, W3, ..., wp,)T~ N (0,R,,) 7)

com R, sendo a matriz dos coeficientes de correlacdo entre as estatisticas de teste w;. Os elementos
da diagonal principal sdo compostos por 1, e os elementos fora da diagonal as correlacGes. O
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coeficiente de correlacdo pode assumir valores no intervalo entre -1 e 1;

b) emprega-se o algoritmo Mersenne Twister (MATSUMOTO; NISHIMURA, 1998) para gerar
sinteticamente as sequencias de nimeros aleatdrios uniformemente distribuidos no intervalo de 0 a 1,
e em seguida é utilizado o método de Transformacdo Box-Muller (BOX; MULLER, 1958) para
transformar os nimeros em uma distribui¢cdo normal. Assim, a sequéncia de m vetores aleatorios de
w; sdo gerados de acordo com a Eq.(8);

[(Wl, Wo, Wa, e, W) T (W, Wo, Wi, o, W) T, or, (W, Way W, e, Wn)T(n)] (8)
C) para cada sequéncia descrita na Eg. 8, deve-se calcular o valor do max-w, entdo teremos:
(i € {1,7.7% lw; |, i€ {1?% lwi|®, ..., i€ {1?% |Wi|(m)) C))
d) os valores da sequéncia max-w dados na etapa c¢) sdo classificados em ordem crescente. Essa

sequéncia ordenada, denotada por w, fornece uma representacdo discreta da funcdo de densidade
cumulativa de max-w;

v < @ w®, < wlm (10)
e) por fim, determina-se o valor critico k em fungdo do nivel de significancia a definido pelo
usuario, ou seja:
k = W[(l— a)xm] (11)

3.2 Procedimento para estimacao dos niveis de probabilidades do procedimento Data
Snooping

Rofatto et al. (2020b) propdem um método baseado em Monte Carlo (Figura 2) para obter as medidas
de confiabilidade de uma rede geodésica.
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Figura 2 - Fluxograma do método baseado em Monte Carlo.
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Fonte: Rofatto (2020).

Esse método ndo faz uso de medidas reais coletadas em campo, sendo necessario a matriz design (A),
dada pela geometria da rede, e a matriz variancia-covariancia das observacbes (Q.) como pardmetros de
entrada para simulagdo Monte Carlo.

Considera-se que as medidas coletadas em campo estdo contaminadas pelos inevitaveis erros de
natureza aleatoria tornando imperfeita a relacdo entre as observagfes e os pardmetros do modelo. Os erros
aleatorios sdo produzidos de forma artificial por meio do gerador de nimeros aleatdrios Mersenne Twister,
gerando o0s nimeros uniformemente distribuidos no intervalo [0,1].

Por meio da transformacdo Box-Mduller os nimeros aleatorios gerados via Mersenne Twister sdo
transformados em uma distribuicdo normal, pois assumimos que os erros aleatérios seguem distribuicéo
normal. Os erros aleatorios sdo obtidos sinteticamente conforme Eq. (12).

e ~N(0,Q,). (12)
Porém, as medidas também estdo contaminadas por erros de natureza ndo aleatéria, outliers. Esses
outliers sdo gerados sinteticamente com base no desvio padrdo das observacdes, cada simulacdo realizada é

composta por um vetor de erros aleatérios, dentre os quais uma observagdo é contaminada por um outlier de
magnitude |3¢| a |9¢], com intervalo de 0,16, como mostra a Eq. (13).

e=e+ ¢V (13)

Em seguida para que o procedimento Data-Snooping seja realizado deve-se definir o vetor dos residuos
ajustados, conforme Eq. (14), contendo o0s inevitaveis erros aleatérios e os outliers.
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é = Re (14)
em que R é a matriz redundancia obtida conforme a Eq. (15).
R=1-AATWA)T1ATW (15)

sendo I a matriz identidade.

Com base no valor dos residuos ajustados, dado pela Eq. (14), o procedimento Data-Snooping é
aplicado. O procedimento é realizado para m amostras de vetores aleatérios, sendo cada amostra contaminada
por um outlier.

Com base nos m experimentos de Monte Carlo, as probabilidades P, Pyp, Pwe, Pover+: Pover— € Por
podem ser estimadas, respectivamente por (ROFATTO et al., 2020b):

Pep = % (16)
Pyp = n% 17)
Pyg = nmﬂ (18)
Popert =~ (19)
Poyer- = nm’% (20)
For % (21)

em que ng; 0 numero de vezes que um outlier é identificado e removido corretamente; n,,p 0 NUMero de vezes
que um outlier ndo é detectado; n,z 0 nUmero de vezes que uma observacao é erroneamente identificada e
removida enquanto o outlier permanece no conjunto de dados; n,,.-+ NUMero de vezes que um outlier é
identificado e removido corretamente, e outras observagdes sdo identificadas e removidas de forma errada;
Nyper— 0 NUMero de vezes que duas ou mais observagdes sdo identificadas e removidas do conjunto de dados
observados, enquanto o outlier permanece nos dados observados; n,; nimero de ocorréncias da sobreposicao
estatistica.

A taxa de correta detec¢do (Pcp) do Data-Snooping depende da soma das probabilidades de correta
identificacdo P.;, falsa exclusdo Py, superidentificagdo com a correta identificagdo P,,e,+,
superidentificacdo sem a correta identificacdo P,,.,.- € sobreposicéo estatistica P,;, ou seja, a correta deteccao
é dada conforme Eq. (22):

PCD=1_PMD=PCI+PWE+Pover++Pover_+Pol (22)

A partir dos niveis de probabilidade de correta detec¢do (P;p) e correta identificagdo (Pc;), pode-se
extrair dois indices de sensibilidade do DS (ROFATTO et al., 2020b), conforme Eq. (23) e Eq. (24):

MDB = argmin Pop(V)) > Pep,Vi=1,..,n (23)
i
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MIB = arg min Pe;(V;) > PoVi=1,..,n (24)

O MDB (Minimal Detectable Bias) é definido como o menor valor de um outlier que pode ser
detectado para uma taxa de correta deteccéo P, definida pelo usuario, Eqg. (23). O MDB é um indicador de
sensibilidade do DS em termos de detec¢do. Por outro lado, o MIB (Minimal Identifiable Bias) é definido
como o menor valor de um outlier que pode ser identificado e removido a uma certa taxa de correta
identificacdo P, Eq. (24) — fornecida pelo usuério —, isto €, 0 MIB é um indicador de sensibilidade do DS
para fins de identificacdo. E importante destacar que a detecc&o apenas nos informa a existéncia de um possivel
outlier, enquanto que a identificacdo nos diz qual observacao é um outlier.

4 MATERIAL E METODOS

4.1 Dados Disponiveis

A rede GNSS (Figura 3) utilizada para realizar o experimento é composta por um ponto de coordenadas
conhecidas (MGMT) e trés pontos desconhecidos (M003, M004 € M007). As componentes da linha base AX,
AY e AZ, foram estimadas a partir das solugdes individuais de cada vetor linha base independente,
proporcionada pelo processamento das duplas diferencas da fase da onda portadora L1 no modo estatico.

Figura 3 - Rede GNSS.

MGMT 1 Mo003

Fonte: Os autores (2021).

As linhas base (Tabela 1) que compdem a rede foram planejadas de modo a manter a redundéancia da
rede, mantendo todos os pontos com no minimo trés conexdes, para ser possivel a identificacdo de pelo menos
um outlier, conforme recomendado em Klein et al. (2017). Ressalta-se que linhas base repetidas, como as
apresentadas em vermelho na Figura 1, melhoram a confiabilidade da rede GNSS (COLLISCHONN et al.,
2015). A rede possui uma correlacdo média entre 0s residuos de 62,98%, com minimo de 61,37% e maximo
de 65,59%. O nimero de redundancia local se situa entre 0,4835 e 0,7901.

Tabela 1 - Linhas de base da rede GNSS.

Vetor Linha base Distancia (km) Data de Rastreio Inter_valo de
Rastreio (horas)
1 MGMT — M003 2,70 16/10/2019 5
2 MGMT - M007 4,54 16/10/2019 5
3 MO003 — M007 2,14 05/09/2016 7
4 M004 — MGMT 2,78 16/10/2019 5
5 M004 — M003 1,26 06/09/2019 5
6 MO004 — M007 1,84 12/09/2016 7
7 M004 — MGMT 2,78 06/09/2019 5
8 MO004 — M003 1,26 28/08/2016 7

Fonte: Os autores (2021).

A matriz variancia-covariancia (MVC) das componentes da linha base foi obtida por meio do
processamento realizado no software TopConTools v.8.2.3 (Tabela 2). A MVC é um dos elementos necessarios
para aplicacdo do método aqui proposto — como visto no tépico 3.2.
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Tabela 2 - Variancia e Covariancias de AX, AY e AZ para cada vetor linha base.

Vetor Gax (Mm?) Gay (Mm?) Gaz (Mm?) Gaxay (Mm?) Gaxaz(mm?) Gavaz(mm?)
1 256,0 265,6 94,0 -180,0 -79,9 70,9
2 552,2 795,2 225,0 -480,0 -160,0 157,0
3 306,2 316,8 102,0 -230,0 -87,5 83,7
4 278,8 316,8 118,8 -210,0 -91,5 95,4
5 176,8 219,04 68,8 -140,0 -54,2 51,2
6 262,4 289,0 96,0 -200,0 -83,4 80,2
7 484,0 538,2 169,0 -370,0 -140,0 142,0
8 228,0 252,8 82,8 -170,0 -67,3 65,3

Fonte: Os autores (2021).
4.2  Delineamento Experimental e Procedimentos Especificos

As taxas de correta identificacdo e deteccdo foram obtidas para cada cendrio apresentado no Quadro 1.
No primeiro cenario (A), consideramos as covariancias ndo-nulas entre os componentes das linhas base para
a=0,001 (0,1%). No segundo cenario (B), atribuimos covariancias nulas entre as componentes para o = 0,001
(0,1%). O terceiro (C) e o quarto (D) cenério sdo os mesmos modelos estocasticos definidos em (A) e (B),
respectivamente, entretanto ambos com o.= 0,1 (10%).

Quadro 1 - Delineamento Experimental.

Cenarios Modelo Estocastico Nivel de significancia
A Covariancias néo-nulas a = 0,001 (0,1%)
B Covariancias nulas a = 0,001 (0,1%)
C Covariancias ndo-nulas a=0,1 (10%)
D Covariancias nulas a=0,1(10%)

Fonte: Os autores (2021).

Os valores criticos (k) encontrados foram obtidos conforme o procedimento descrito na secdo 3.1,
como segue: 4,08 (a = 0,1%) e 2,80 (oo = 10%) para o caso das covariancias ndo-nulas; e 4,11 (o = 0,1%) e
2,82 (a = 10%) para o caso das covariancias nulas. De acordo com o procedimento descrito na se¢édo 3.1,
obtivemos uma representacdo discreta da funcao de densidade cumulativa de max-w (Figura 4) para ambos 0s
cenarios (covariancias ndo-nulas e nulas). Nota-se pela Figura 4 que a distribuicdo de max-w para o caso de
covariancias nulas é ligeiramente diferente em relagdo ao caso das covariancias ndo-nulas. Essa é a razdo dos
valores criticos ndo serem significativamente diferentes em A e B, comoem C e D.

Figura 4 - Histograma de densidade do max-w para 0s cenarios com covariancias nao-nulas (azul) e nulas (vermelho).

1 B S Y - g
5 I C o ariancias nfo- nulas
| I Covariancias nulas
0.8 |
(<5
= 0.6
<
=
W
5 0.4 :
e sl
0.2 | 1
xS _
0 : 2 3 4 5

max-w
Fonte: Os autores (2021).

5 DESCRICAO DOS NIVEIS DE PROBABILIDADE DO DS PARA OS CENARIOS
COM COVARIANCIAS NAO-NULAS E COVARIANCIAS NULAS

Os niveis de probabilidade associados ao procedimento DS foram computados de acordo com o
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procedimento descrito na se¢do 3.2 (Figura 2). Embora os valores criticos por MC ndo apresentaram diferencas,
0 cendrio com covaridncias ndo-nulas possui taxas de correta identificacdo e detec¢do maiores que o cenério
com covariancias nulas (Figuras 5 e 6).

Figura 5 - Pc para os cenarios com covariancias nulas e ndo-nulas para a = 0,001 e a. = 0,1.
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Fonte: Os autores (2021).

Figura 6 - Pcp para 0s cendrios com covariancias nulas e ndo-nulas para a = 0,001 e o = 0,1.
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Fonte: Os autores (2021).
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As probabilidades do erro tipo 111 sdo apresentados na Figura 7. Observa-se baixa probabilidade do
erro tipo Il (Pyr < 5%) para o o = 0,001, tanto para o cenario com covariancias ndo-nulas quanto o de
covariancias nulas. Entretanto, nota-se uma alta taxa do erro tipo Il (P, g > 10%) para o caso em que o =0,1.

Figura 7 - Pwe para os cenarios com covariancias nulas e ndo-nulas para a = 0,001 e 0. = 0,1.
a=0,001 a=0,1
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Fonte: Os autores (2021).

A seguir s8o apresentadas as classes de superidentificacdo positiva (P,,.r+), Figura 8, e
superidentificacdo negativa (P,,,-—), Figura 9. Nota-se que a probabilidade de superidentificagdo positiva
(Pyper+) para o = 0,001 ¢é praticamente nula em ambos os cenarios. Entretanto, o aumento do nivel de
significancia (o = 0,1), aumentou a taxa de P,,,.,, €m ambos 0s cenarios. Além disso, observa-se que quanto
maior a magnitude do outlier, maior é a taxa de P,,.r,. NO que diz respeito a P,,.,_, as taxas foram
praticamente nulas em todos 0s cenarios (P,ye-— < 1,4%). Como a classe de sobreposicdo estatistica foi
praticamente nula em todos os cenarios, ela ndo foi mostrada aqui.
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Figura 8 - Poyer+ para 0s cendrios com covariancias nulas e ndo-nulas para a = 0,001 e 0. = 0,1.
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Fonte: Os autores (2021).
Figura 9 - Pover- para os cendrios com covariancias nulas e ndo-nulas para o = 0,001 e . =0, 1.
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Fonte: Os autores (2021).

As probabilidades de correta identificacdo (P.;) e correta deteccdo (P;p) apresentam 0 mesmo
comportamento em relacdo ao nivel de significancia e a magnitude do outlier, ou seja, conforme aumenta o
nivel de significancia e a magnitude do outlier, maiores séo as taxas de correta identificagdo e correta deteccao.
A rede GNSS apresenta maiores probabilidades de Py g, Pyyer+ € Poper— para o nivel de significancia o = 0,1
(10%). Porém, o comportamento das classes é 0 mesmo, ou seja, niveis de significAncia maiores possuem
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maiores taxas de probabilidades das classes: Py g, Poyers € Pover—-

6 AVALIA(;AO DAS TAXAS DE SUCESSO DO DS ENTRE OS CENARIOS COM
COVARIANCIAS NAO-NULAS E COVARIANCIAS NULAS

Os indicadores de sensibilidade para identificacdo (MIB) e detec¢do (MDB) foram obtidos para as taxas
iguais de correta identificacdo e detecgéo, ou seja, Pr; = P, = 80% (Tabela 3 e Tabela 4). As diferencas entre
MDB e MIB (Tabela 5) tiveram valores distintos.

Tabela 3 - MDB para P, = 80%.
Vetor | Covariancias ndo-nulas (cc) Covariancias nulas (o) Covariancias ndo-nulas (o) Covariancias nulas (o)
a=10,001 a=10,001 a=0,1 a=0,1
AX AY AZ AX AY AZ AX AY AZ AX AY AZ
1 4,6 49 5,8 6,7 6,9 6,7 3,3 35 4,1 4,8 5,0 5,0
2 4,0 4,0 5,2 6,0 58 59 3,0 3,0 3,7 4,3 4,2 4,2
3 4,4 47 5,9 6,7 6,9 6,8 31 33 4,2 4,8 4,9 4,9
4 4,2 4.3 5,2 6,2 6,2 6,1 3,0 31 3,7 4,5 4,5 4.4
5 44 44 55 6,4 6,2 6,3 3,1 31 3,9 4,6 4,5 4,6
6 4,6 48 6,0 7,0 7,0 7,0 33 3,4 43 5,0 5,0 5,0
7 3,8 3,9 49 5,6 5,6 57 3,0 3,0 3,5 4,1 4,0 4,1
8 4,1 42 52 6,0 6,0 6,0 3,0 3,0 3,7 43 4,3 43
Fonte: Os autores (2021).
Tabela 4 - MIB para P, = 80%.
Vetor | Covariancias ndo-nulas (o) Covariancias nulas (o) Covariancias ndo-nulas () | Covariancias nulas (o)
a=10,001 a=10,001 a=0,1 a=0,1
AX AY AZ AX AY AZ AX AY AZ AX AY AZ
1 4,6 4,9 5,8 6,7 6,9 6,8 3,9 4,1 4,8 5,6 58 5,6
2 4,1 4,0 52 6,0 58 59 34 34 4,3 4,9 4,7 4,9
3 45 48 6,0 6,7 7,0 6,9 3,9 4,2 51 57 6,0 59
4 4,3 4,3 52 6,2 6,2 6,1 3,6 3,7 4,3 52 5,2 5,0
5 4,4 45 55 6,4 6,3 6,3 3,7 3,8 4,6 5,4 5,2 53
6 47 4,9 6,1 7,0 7,2 7,1 41 4.3 51 6,0 6,1 6,0
7 3,8 3,9 49 5,6 5,6 57 3,2 33 4,0 4,6 4,6 4,7
8 41 4,2 5,2 6,0 6,1 6,1 3,5 3,6 4,3 5,0 5,0 50
Fonte: Os autores (2021).
Tabela 5 - Diferencas entre MDB e MIB para P, = P, =80%.
Vetor Covariancias ndo-nulas Covariancias nulas Covariancias ndo-nulas Covariancias nulas
(o) (o) (o) (o)
a=10,001 a=10,001 a=0,1 a=0,1
AX AY AZ AX AY AZ AX AY AZ AX AY AZ
1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 -0,1 -0,6 -0,6 -0,7 -0,8 -0,8 -0,6
2 -0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 -0,4 -0,4 -0,6 -0,6 -0,5 -0,7
3 -0,1 -0,1 -0,1 0,0 -0,1 -0,1 -0,8 -0,9 -0,9 -0,9 -1,1 -1,0
4 -0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 -0,6 -0,6 -0,6 -0,7 -0,7 -0,6
5 0,0 -0,1 0,0 0,0 -0,1 0,0 -0,6 -0,7 -0,7 -0,8 -0,7 -0,7
6 -0,1 -0,1 -0,1 0,0 -0,2 -0,1 -0,8 -0,9 -0,8 -1,0 -1,1 -1,0
7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 -0,2 -0,3 -0,5 -0,5 -0,6 -0,6
8 0,0 0,0 0,0 0,0 -0,1 -0,1 -0,5 -0,6 -0,6 -0,7 -0,7 -0,7
Média 0,0 0,0 0,0 0,0 -0,1 0,0 -0,6 -0,6 -0,7 -0,8 -0,8 -0,7
DeSVI~0- 0,1 0,1 0,0 0,0 0,1 0,1 0,2 0,2 0,1 0,2 0,2 0,2
Padréo
Maximo 0 0 0 0 0 0 -0,2 -0,3 -0,5 -0,5 -0,5 -0,6
Minimo -0,1 -0,1 -0,1 0 -0,2 -0,1 -0,8 -0,9 -0,9 -1 -1,1 -1

Fonte: Os autores (2021).

Para o = 0,001, independente das componentes AX, AY e AZ e do fato de covaridncias nulas e nao-
nulas, elas variaram no intervalo de 0,0c a 0,26 — ou seja, sdo na pratica de mesmo valor. Ja para o = 0,1 o

680



Rev. Bras. Cartogr, vol. 73, n. 2, 2021 DOI: http://dx.doi.org/10.14393/rbcv72n1-58105

intervalo de variacao foi de 0,20 a 1,16 —essa variacdo se deve a taxa de erro tipo 1 (P, x) e superidentificacéo
positiva (P,,.r+), conforme mostra as Figuras 6 e 7. Os valores negativos na tabela sdo explicados pelo fato
de o MIB ser sempre maior ou igual ao MDB, pois identificar é mais dificil do que apenas detectar.

As diferencas absolutas dos MIBs entre os cenarios de covariancias nulas e ndo-nulas para P,; = 80%
— denotadas por AMIB — variaram no intervalo de 0,76 a 2,30 para 0.= 0,001 ¢ 0,60 a 1,9¢ para a.= 0,1 (Tabela
6). No caso do MDB - diferencas denotadas por AMDB —, as diferencas absolutas variaram no intervalo de
0,70 a 2,40 para o.= 0,001, e 0,70 a 1,70 para o = 0,1. Portanto, a presenca das covariancias reduziu tanto o
MIB quanto o MDB, praticamente na mesma proporcao (na média ~30% para AX e AY, e ~14% para AZ).
Essa melhoria foi praticamente igual para ambos os niveis de significancia considerados (o= 0,001 e o= 0,1).

Por outro lado, o aumento do nivel de significAncia reduziu as diferencas entre os cenarios de
covariéncias nulas e ndo-nulas (Tabela 7), com reducéo entre 0,16 e 0,50 para 0 MIB e 0c a 0,76 para o MDB.
Em termos relativos, o aumento do nivel de significancia de a = 0,001 para a = 0,1 reduziu o MIB em média
de ~20% para AX e AY, e ~16% para AZ, e no que tange a0 MDB ~28% para AX e AY, e ~23% para AZ. Em
termos de MIB, a reduc¢do média corresponde a 0,4c para AX e AY, e 0,16 para AZ, ou seja, 6,6mm para AX,
8,0mm para AY e 1,5mm para AZ, enquanto para o MDB essa reducdo média corresponde a 0,66 para AX e
AY, e 0,26 para AZ, ou seja, 10,5mm para AX, 10,3mm para AY e 2,1mm para AZ. Lembrando que o MIB e
MDB representam a menor tendéncia identificavel e detectavel, respectivamente, e, portanto, ndo podem ser
confundidos com indicadores de precisdo.

Tabela 6 - Diferencas entre os cenarios de covariancias nulas e ndo-nulas para o MIB e MDB em funcéo do nivel de
significancia (P; = P, =80%).).

AMIB (o) (diferengas absolutas) AMDB (o) (diferencas absolutas)
Vetor a=0,001 a=0,1 a=0,001 a=0,1

AX AY AZ AX AY AZ AX AY AZ AX AY AZ

1 2,1 2,0 1,0 1,7 1,7 0,8 2,1 2,0 0,9 15 15 0,9

2 1,9 1,8 0,7 15 1,3 0,6 2,0 18 0,7 1,3 1,2 0,5

3 2,2 2,2 0,9 1,8 1,8 0,8 2,3 2,2 0,9 1,7 1,6 0,7

4 1,9 1,9 0,9 1,6 15 0,7 2,0 1,9 0,9 15 1,4 0,7

5 2,0 1,8 0,8 1,7 1,4 0,7 2,0 1,8 0,8 15 1,4 0,7

6 2,3 2,3 1,0 1,9 1,8 0,9 2,4 2,2 1,0 1,7 1,6 0,7

7 1,8 1,7 0,8 14 1,3 0,7 1,8 1,7 0,8 11 10 0,6

8 1,9 1,9 0,9 15 1,4 0,7 1,9 1,8 0,8 1,3 1,3 0,6

Média 2,0 2,0 0,9 1,6 15 0,7 2,0 1,9 0,9 15 1,4 0,7

Desvio- | g5 | 02 | 01 | 02 | 02 | o1 | o2 0,2 0,1 0,2 0,1 0.1
Padréo

Méximo | 2,3 2,3 1 1,9 18 0,9 2,4 2,2 1 1,7 1,6 0,9

Minimo 1,8 1,7 0,7 14 1,3 0,6 1,8 1,7 0,7 11 1 0,5

Fonte: Os autores (2021).

Tabela 7 - Diferengas entre AMIB (o = 0,001) e AMIB (a = 0,1) para P; = 80% e diferencas entre AMDB (a = 0,001) e
AMDB (0. = 0,1) para P, = 80%

Vetor AMIB (¢ = 0,001) - AMIB (a=0,1) (6) AMDB (4= 0,001) - AMDB (@ =0,1) (6)
AX AY AZ AX AY AZ
1 04 03 02 06 05 0,0
2 0,4 0,5 0,1 0,7 0,6 0,2
3 0,4 0,4 0,1 0,6 0,6 0,2
4 0,3 0,4 0,2 0,5 0,5 0,2
5 0,3 0,4 0,1 0,5 0,4 0,1
6 0,4 0,5 0,1 0,7 0,6 03
7 0,4 0,4 0,1 0,7 0,7 0,2
8 0,4 0,5 0,2 0,6 0,5 0,2
Média 0,4 0,4 0,1 0,6 0,6 0,2
Desvio - Padrdo 0,0 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
Maximo 04 0,5 0,2 0,7 0,7 03
Minimo 0,3 0,3 0,1 0,5 0,4 0

Fonte: Os autores (2021).
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7 CONCLUSAO

Para planejar uma rede GNSS devemos ter um conhecimento prévio aproximado da Matriz Variancia-
Covariancia das linhas base. Pela dificuldade em se obter um valor prévio para as covariancias, elas séo
adotadas como sendo zero. Aqui, testamos quais as implicacfes em se adotar covariancias nulas e nao nulas
sobre os valores de confiabilidade da rede GNSS. As analises foram feitas sob a Otica da teoria da
confiabilidade estendida apresentada em Rofatto (2020). Destacamos a seguir as principais conclusdes
decorrentes do trabalho:

a) o0 valor critico otimizado por MC é praticamente 0 mesmo para covariancias nulas ou néo
nulas;

b) embora os valores criticos sejam praticamente iguais, a confiabilidade melhora quando as
covariancias entre as componentes da linha base nao sao nulas (~30% para AX e AY, e ~14% para
AZ);

C) essa melhoria ndo depende do nivel de significancia (a);

d) para altos niveis de significincia (a > 0,1) e sistemas com boa redundancia (r; > 0,5), a

confiabilidade para um modelo estocastico com covariancias nulas se aproxima do caso em que as
covariancias ndo sdo nulas;

e) na auséncia de um modelo estocéstico mais completo (covariancias ndo-nulas) e para sistemas
com boa redundancia local (r; > 0,5), deve optar por maiores valores criticos para a estatistica de teste
do DS (k < 2,8).

Como recomendacdo para trabalhos futuros, sugere-se investigar cenérios com covariancias nulas e
ndo nulas em redes com diferentes configuracfes geométricas e extensdes de vetores, bem como para redes
com diferentes coeficientes de correlacdo entre as componentes de cada linha-base.
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