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Resumo

Nesse artigo, aplicagdes da minimizagdo da norma L1 (ML1) e da norma Loo (MLoo)
na estimagdo de redes altimétricas foram investigadas. Redes de nivelamento
simuladas pela Técnica de Monte Carlo e dados reais da rede brasileira de
nivelamento foram empregados nos experimentos. Na identificacdo de outliers pela
MLI, foi verificado que o ajustamento com pesos unitarios apresentou condigdes
vantajosas em relacdo ao modelo estocastico usual dos pesos proporcionais ao
inverso do comprimento das linhas de nivelamento. O Classificador VLI, que
estipula um Valor de Corte para os residuos do ajustamento pela ML1 a partir do qual
arespectiva observacao passa a ser classificada como outlier, foi proposto. A taxa de
sucesso dele na identificagdo de outliers foi superior a do procedimento data
snooping iterativo em cenarios de geometria da rede deficiente. Ja a aplicagdo da
ML investigada ¢ posterior ao tratamento de outliers. Um modelo estocastico
alternativo para ajustamento da rede pelo MMQ que aproveitou a caracteristica de
minimizagdo do maximo residuo absoluto da rede no ajustamento pela MLoo foi
analisado. Além dessa minimizag&o, o ajustamento da rede pelo MMQ com o modelo
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alternativo gerou, na significativa maioria dos casos, residuos e precisao desses e dos
parametros estimados mais homogéneos, com menor desvio padrdo, que aqueles com
o modelo estocastico usual. Todos os resultados sdo especialmente relevantes para o
caso de redes altimétricas.

Palavras chaves: normas L1le Lo, modelo estocastico, Monte Carlo, altimetria.

Abstract

In this paper, applications of L1 norm minimization (ML1) and of Loco norm
minimization (ML) in the estimation of leveling networks were investigated.
Leveling networks simulated by the Monte Carlo technique and real data from the
Brazilian leveling network were employed in the experiments. In the identification
of outliers by ML, it was verified that the adjustment with unit weights presented
advantageous conditions in relation to the usual stochastic model of weights of
observations as proportional to the inverse of the length of the leveling lines. The
Classificador VL1, which stipulates a cut-off value for the residuals of the adjustment
by MLI from which the respective observation is classified as outlier, was proposed.
Its success rate in identifying outliers was higher than that of the iterative data
snooping procedure in poor network geometry scenarios. The application
investigated for MLoo is after the treatment of outliers. An alternative stochastic
model for network adjustment by Least Squares (LS) that took advantage of the
characteristic of minimization of the maximum absolute residual of the network in
the adjustment by MLoo was analyzed. In addition to this minimization, the
adjustment of the network by LS with the proposed model generated, in most cases,
residuals and precision of these and of the estimated parameters more homogeneous,
with lower standard deviation, than those with the usual stochastic model. All results
are especially relevant for the case of altimetric networks.

Palabras clave: L1 and Lo norms, stochastic model, Monte Carlo, leveling
networks.

Introducédo

A altimetria tem recebido especial atengdo atualmente no contexto dos sistemas de
referéncia. Prova disto ¢ a Resolugdo 1/2015 (IAG, 2015) da International
Association of Geodesy (IAG), que definiu o International Height Reference System
(IHRS), com geoide tinico e adogdo de numeros geopotenciais, reconhecendo a
necessidade de um sistema global de alta acuracia para investigacdo de mudancas na
Terra, como a elevagao dos niveis dos oceanos.

Nesse trabalho, aplicagdes da minimizag¢ao das normas L1 e Loo no contexto da
estimagao de redes altimétricas foram investigadas, mais especificamente nas etapas
de identificacdo de outliers e na defini¢do do modelo estocastico para ajustamento
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final da rede pelo Método dos Minimos Quadrados (MMQ), respectivamente. Com
isso0, espera-se que seus resultados contribuam para a defini¢do de metodologias para
a implantacdo de redes altimétricas a nivel nacional e internacional.

Nos subitens a seguir, a revisdo tedrica e as situagdes especificas que originaram
as hipdteses dessa pesquisa foram evidenciadas.

Normas L1, L2 e Loo no ajustamento de observacées geodésicas

Na estimagdo de redes geodésicas, o niimero de observagdes ¢ superior ao de
incognitas. Os inevitaveis erros de medida tornam o sistema inconsistente (Gemael
et al., 2015). O ajustamento da rede ¢ usualmente realizado pelo MMQ, também
referenciado por minimizag¢ao da norma L2 dos residuos.

O MMQ minimiza a soma dos quadrados dos residuos Vv (diferenca entre valores
ajustados e observados), ponderados pela matriz dos pesos das observagdes P
(Equagdo 1). Seus resultados sdo os de minima varidncia para os pardmetros
estimados ¢ de maxima verossimilhanga, essa sob a premissa de ocorréncia de
somente erros aleatérios normalmente  distribuidos nas  observagdes
(Ghilani, 2010).

MMQ: mz’n(vTPv) 1)

Apesar de menos conhecida que 0 MMQ, a minimiza¢do da norma L1 (ML1)
também ja foi testada no ajustamento de redes geodésicas por diversos autores, como
(Marshall & Bethel, 1996), (Amiri-Simkooei, 2003) e (Yetkin & Inal, 2011). Para
observagdes independentes, sendo p o vetor dos pesos, expresso pelos elementos da
diagonal principal de P, ela minimiza a soma dos residuos absolutos ponderados por
p (Equacgdo 2). O método SIMPLEx de programacdo linear (Dantzig, 1963) ¢ o mais
utilizado na literatura geodésica para solugdo da ML1.

ML1:min(p" |v|) 2)

Outra minimizag¢ao de norma vetorial, bem menos explorada na estimagéo de re-
des geodésicas, envolve o ajustamento pela minimizagdo da norma Loo (MLw). Por
analogia com o caso de regressdo polinomial de (Mason & Handscomb, 2003), o
ajustamento pela ML pode ser entendido como a minimiza¢do do maximo residuo
absoluto ponderado pelo peso da respectiva observagido (Equagdo 3), sendo m o nl-
mero de observagdes. (Ebong, 1986) foi o Gnico registro encontrado de aplicagdo da
norma Loo em redes geodésicas. Uma formulagdo detalhada da solugdo da ML por
programacéo linear foi apresentada em (Suraci & Oliveira, 2019a), artigo 1 (de 4)
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produzido no contexto da dissertagdo de mestrado (Suraci, 2018) a que o presente
artigo se refere.

MLeo : min(max(p, *|vi |)),1 <i<m 3)

Identificacdo de outliers em redes geodésicas e a aplicagédo da ML1

Apesar de o MMQ ser uma técnica estatistica poderosa para o ajustamento de
observacdes, ele demanda a inexisténcia de outliers para produzir resultados
confiaveis (Yetkin & Inal, 2011). Entretanto, ¢ inviavel se garantir a auséncia deles
na pratica dos levantamentos geodésicos.

Nesse trabalho, as observagdes com magnitude do erro total de medida superior
a trés vezes o seu respectivo desvio padrdo (o) foram consideradas outliers. Uma
analise conceitual sobre termos relacionados a outliers, seus significados e aspectos,
foi apresentada em (Suraci & Oliveira, 2019b), artigo 2 (de 4) produzido no contexto
da dissertacdo de mestrado (Suraci, 2018) a que o presente artigo se refere. Nessas
duas referéncias, essa regra adotada para defini¢do de outliers foi intitulada regra dos
3o para o erro total.

Ha duas principais abordagens para a identificacdo de outliers em redes
geodésicas: testes estatisticos e métodos robustos. Classificado no primeiro grupo, o
procedimento data-snooping, proposto inicialmente por (Baarda, 1968), é um dos
melhores métodos para identificagdo de outliers em redes geodésicas (Rofatto et al.,
2017). O data-snooping iterativo (Teunissen, 2006), um procedimento que consiste
na aplicagdo iterativa do data-snooping, ¢ o mais usual e sera referido simplesmente
por data-snooping (DS) nesse trabalho. Aplicando o DS, (Rofatto et al., 2018)
apresentaram recentemente uma relevante inovacao na identificacido de outliers em
redes geodésicas: a afericdo de niveis de probabilidade de acerto e dos diferentes
tipos de erro via Simulagdo de Monte Carlo (SMC).

A SMC ¢ um tipo de simulagdo que se baseia em repetidas amostras aleatdrias
das variaveis de entrada, permitindo dessa forma uma acurada caracterizagcdo da
variagdo dos resultados do modelo a ser estudado (Raychaudhuri, 2008). Quanto
maior a quantidade de amostras aleatérias simuladas, mais acurada sera a referida
caracterizagdo (Rofatto ef al., 2018). Sua aplicacdo tem se tornado usual também na
avaliagdo de métodos de identificag@o de outliers em redes geodésicas, podendo ser
vista, por exemplo, nesse Gltimo artigo, em (Klein ef al., 2015), em (Hekimoglu &
Erenoglu, 2007) e em (Durdag et al., 2016).

J& no ambito dos métodos robustos, a ML1 também pode ser aplicada na
identificacdo de outliers. Por ser um método resistente a outliers (Abdelmalek &
Malek, 2008), tende a apresentar residuos absolutos relativamente maiores para os
outliers das redes analisadas. Assim, observa¢des com residuos absolutos
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relativamente “grandes” podem ser classificadas como outliers. Esse procedimento
foi demonstrado por (Amiri-Simkooei, 2003) em redes de nivelamento e trilateragéo,
e por (Yetkin & Inal, 2011) em redes GNSS. Um exemplo detalhado da questao da
classificagdo de observagdes como outlier a partir de seu residuo absoluto
relativamente “grande” no ajustamento pela ML1 foi apresentado em (Suraci, 2018).

Outras aplica¢des da ML1 podem ainda ser vistas em (Marshall & Bethel, 1996),
(Kampmann & Krause, 1997), (Koch, 1999), (Baselga, 2007), (Khodabandeh &
Amiri-Simkooei, 2011), e (Amiri-Simkooei, 2018).

Diversos outros métodos robustos ja foram aplicados em redes geodésicas. Em
especial, recentemente, (Koch ef al., 2019) apresentaram aplicagdes de alguns deles,
com proposta de uma nova meta-heuristica para solugdo dos mesmos. Vale ressaltar
que (Rofatto et al., 2018) colocam os algoritmos meta-heuristicos, junto com a SMC
e os algoritmos genéticos, dentre outras, como uma das técnicas cujo potencial ainda
ndo foi totalmente explorado em geodésia.

Entretanto, voltando a identifica¢do de outliers pela ML1, o que seria um residuo
absoluto “grande”? Nao ha na literatura um critério objetivo estabelecido para
classificagdo de uma observagdo como outlier a partir de seu respectivo residuo
absoluto no ajuste pela ML1. E razoavel visualizar que isto se torna critico
principalmente para outliers de magnitude relativamente menores e para
caracterizagdo de uma rede como sem outlier. O Classificador VLI proposto no
corrente artigo estabelece um possivel critério a ser adotado.

Ademais, ndo ha uma investigacdo que valide a escolha do residuo absoluto como
parametro de comparagdo para identificagdo de outliers. Uma vez que o ajustamento
pela ML1 adota determinado modelo estocéstico, pode-se imaginar que o residuo
absoluto ponderado seja também um parametro viavel de comparag@o. Nesse sentido,
a potencial eficacia de um ajustamento com pesos unitarios para as observagdes na
identificacdo de outliers, para o caso do residuo absoluto ser mesmo o parametro a
ser analisado ¢ também passivel de investigagdo.

Essa questdo foi abordada nos experimentos desse trabalho, sendo intitulada
Alternativa de Pesos e de Parametro de Comparagdo para a ML1 (APPC-MLI). A
verificag@o da eficacia de se adotar pesos unitarios, juntamente com outros aspectos
da ML1, foi abordada em (Suraci et al., 2019), artigo 3 (de 4) produzido no contexto
da dissertacdo de mestrado (Suraci, 2018) a que o presente artigo se refere. Em
relacdo a esse ultimo, a principal contribuicdo do corrente artigo corresponde a
verificagdo também de Alternativa para o Pardmetro de Comparac¢do e sua
integragdo com a Alternativa de Pesos. Os resultados dessa questido foram aplicados
na construgdo do Classificador VLI1.

Para um apropriado entendimento dos experimentos, € importante apresentar
ainda o Método das Equagdes Medianas (MEM). Segundo (Hekimoglu ez al., 2011),
em redes geodésicas, falhas na identificacdo de outliers podem ocorrer devido a
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pouca redundancia das respectivas observagdes, independentemente do método
utilizado na identificagdo deles. Assim, foi proposto o MEM: um método para
identificacdo de redundancia deficiente na geometria de redes geodésicas, que
verifica se um conjunto de outliers é controlavel (passivel de ser confiavelmente
identificado) ou ndo. Maiores detalhes sobre 0o MEM no referido artigo.

Modelagem estocdstica em redes altimétricas e a aplicacdo da ML

O modelo estocastico usual em redes altimétricas adota pesos das observagdes como
inversamente proporcionais ao comprimento das respectivas linhas de nivelamento.
E baseado em conjecturas cuja garantia de ocorréncia na pratica dos levantamentos é
pouco viavel, como a utilizagdo de equipamentos com a mesma precisao e adogdo da
mesma distancia em todas as visadas da rede (Ghilani, 2010), o que justifica a busca
por abordagens alternativas para o modelo estocastico de redes altimétricas.

Além disso, em redes de nivelamento o nimero de injungdes normalmente é
relativamente baixo. No caso da Rede Altimétrica de Alta Precisdo (RAAP) do
Sistema Geodésico Brasileiro, por exemplo, hd apenas uma injungdo para o trecho
que atende a maior parte do territorio. Com o afastamento das referéncias de nivel
(RRNN) da injunc¢do, devido a propagagdo de covariancias, isso tende a gerar RRNN
com precisdes muito piores do que outras, como visto em (IBGE, 2018).

Da analise da Equacdo 3, nota-se que, caso se adotem pesos unitarios para as
observacgdes, o ajustamento pela MLoo ira acarretar a minimizagdo do maximo
residuo absoluto (MRA) do ajustamento. No presente trabalho, a abordagem
alternativa para o modelo estocastico do ajustamento pelo MMQ de redes altimétricas
visou minimizar o MRA desse ajustamento, para verificagdo dos possiveis efeitos na
homogeneidade dos resultados. Essa investigagdo foi intitulada Alternativa de Pesos
para o MMQ (AP-MMQ).

Deve ficar claro para o leitor que a aplicagdo da MLoo € proposta para uma fase
posterior a identificacdo de outliers na rede, ou seja, em redes livres de outliers. Isso,
também, pois a MLoo tende a distribuir erros de outliers entre as demais observagdes,
o que dificultaria sua aplicacdo na identificacdo dos mesmos (Abdelmalek & Malek,
2008; Suraci & Oliveira, 2019a).

A proposta e a forma de obtengdo desse modelo estocastico alternativo advindo
do MRA foram apresentadas em (Suraci & Oliveira, 2019¢), artigo 4 (de 4) produzido
no contexto da dissertagdo de mestrado (Suraci, 2018) a que o presente artigo se
refere. Resumidamente, para calculo do minimo MRA, um pré-ajuste da rede pela
MLoo com pesos iguais para as observagdes ¢ aplicado. Em seguida, o modelo
estocastico alternativo ¢ obtido iterativamente, incrementando (a cada itera¢do) o
peso de observagdes com residuo absoluto maior que o minimo MRA calculado. As
iteragdes terminam quando nenhum residuo absoluto dentre as observagdes da rede
for maior que o minimo MRA, considerando a tolerancia estipulada. Em relagdo ao
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artigo citado, a contribuicdo do corrente artigo refere-se a analise dos resultados do
modelo proposto com aplicacdo de SMC.

Hipdteses

A partir do contetido abordado na introdugdo, foram formuladas duas hipoteses, a
saber:

e Ha cenarios de redes altimétricas em que o Classificador VL1 ¢ mais eficaz que
o DS na identificacdo de outliers.

e O ajustamento pelo MMQ de redes altimétricas livres de outliers com modelagem
estocastica advinda do MRA gera resultados mais homogéneos que com o modelo
usual.

Metodologia

Conforme visto, as investigagdes desse trabalho podem ser divididas em trés topicos:
a APPC-MLI, o Classificador VL1 e a AP-MMQ, os quais sdo detalhados na
sequéncia.

APPC-ML1

As Alternativas de Pesos e de Parametro de Comparagdo para a ML1 foram realizadas
de maneira conjunta nos experimentos, pois se desejou investigar qual abordagem
para o modelo estocastico e com qual parametro de comparagdo, na identificagdo de
outliers a partir de resultados do ajustamento da rede pela ML1, apresenta condigdes
mais vantajosas para a execugao dessa tarefa. Entendeu-se por vantajosa a ocorréncia
do pardmetro de comparacao do outlier como sendo o maior dentre as observagoes
da rede. Caso isto ndo ocorra, pode-se considerar que houve o indesejado
mascaramento do outlier.

Nesse trabalho, com aplicagdo de SMC, isso foi mensurado em redes altimétricas
pelo percentual de ocorréncias do pardmetro de comparacgéo do outlier como sendo o
maior dentre as observacdes da rede (PPCOMR), apresentado na Equago 4. Quanto
maior o PPCOMR, mais vantajosa a abordagem conjunta avaliada. Similarmente,
para cendrios de multiplos outliers, o numerador do PPCOMR computou a
quantidade de experimentos em que os valores do parametro de comparagdo dos
outliers foram os maiores da rede.

testes em que o parametro de comparagio do outlier foi o maior da rede

PPCOMR =

#)

total de experimentos
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O PPCOMR foi avaliado também se adotando pesos unitarios com o residuo
absoluto como pardmetro de comparagdo e pesos usuais com o residuo absoluto
ponderado como pardmetro. Assim, além da abordagem comum na literatura (pesos
usuais com residuo absoluto), duas alternativas foram testadas, totalizando trés
comparadas. Obviamente, uma quarta opgao, que seria se testar pesos unitarios com
residuos absolutos ponderados, ndo se fez necessaria, pois ela é equivalente a
abordagem alternativa citada de pesos unitarios e residuos absolutos.

O Classificador VL1 proposto

Ja foi visto que o ajustamento pela ML1 é resistente a outliers e, assim, normalmente
faz com que os residuos absolutos desses tendam a ser relativamente maiores.
Visando tirar proveito dessa caracteristica, a estratégia do Classificador VL1 ¢
determinar um valor de corte (VC), intitulado VCL1, para o residuo absoluto de uma
observagdo no ajustamento da rede pela ML1, a partir do qual a mesma passara a ser
classificada como outlier. Assim, a primeira etapa da aplicagdo do Classificador ¢é a
constru¢do do VCL1 da rede analisada, caso o mesmo néo esteja disponivel. A Figura
1 ilustra a aplicagao completa do Classificador VLI.

. WCL1 disponivel?

Sim Mo
A i

Gonstruqéo do VCL1 da red9
L 4 ¢

Gjustamento pela ML1 com pesos unitérioa

[Vi|=VCL17?

Para cada observagdo da rede:

Gbsewaqéo NAO classificada como outlieD G}bsewaqéo classificada como outlieD

Figura 1. Aplicagao do Classificador VLI.
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Apbs isso, a rede deve ser ajustada pela ML1, adotando-se modelo estocastico
com pesos unitarios para as observagdes. Em seguida, vem a decisdo binaria sobre a
classificagdo como outlier de cada observagdo da rede, pela comparagdo de seu
respectivo residuo absoluto |vij com o valor de corte VCL1. Caso seja maior,
considera-se que a i-ésima observagao ¢ um outlier (Equagdo 5).

se |v;| > VCL1, a i-ésima observagdo da rede é um outlier (5)

Vale esclarecer que a decisdo de se utilizar a ML1 com pesos unitarios e a
confirmagdo do residuo absoluto como pardmetro de comparagdo para o
Classificador VL1 esta amparada pelos resultados dos experimentos da APPC-MLI1,
que s@o apresentados na sequéncia desse artigo. Neles se verificou que com essa
abordagem conjunta houve maior PPCOMR.

Para constru¢do do valor de corte VCL1 do Classificador VL1 (Figura 2),
cendrios aleatorios com outlier referentes a rede altimétrica analisada devem ser
preparados via SMC. Concluidas as simulagdes, um VCk ¢ estipulado - K ¢ o nlimero
de ordem do VC. Fazendo VCL1 = VCk, testa-se o comportamento dele para todos
os cenarios simulados da rede analisada, obtendo-se a respectiva Taxa de Sucesso
(TS) (Equacdo 6). Esse processo ¢ iterativo até que se chegue, por tentativa e erro, a
um VCk no qual a TS seja maxima, o qual sera o valor final para o VCL1 a ser
empregado para a identificacdo de outliers.

__quantidade de classificagées corretas

TS : 0<TS<1 (6)
total de experimentos
Greparaqéo dos cendrios {SMCD{—.
Escolha de novo VC | Condugdo das demais atividades de Classificador VL1 nes
{ou do VC7. na iteragdo 1) cendrios simulados, considerando que o VCk atual é o VCL1
h 4

 Necessita novo VC|.? ﬂ:-élculo da TS do Classificador w1
-~ k para o VCi atual

Decisao do VCL1 final

Figura 2. Diagrama de atividades para construgdo do VCLI.
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A aplicag¢do do Classificador VLI na identificacdo de outliers foi avaliada por
comparagdo com o DS, em relacdo a cenarios de redes nos quais os outliers eram
conhecidos. A comparagdo entre os métodos, em ambos os casos, foi feita pelas
respectivas TS.

AP-MMQ

Seja |v| o vetor do valor absoluto dos residuos, € EX e EV o das raizes quadradas dos
elementos da diagonal principal das MVCs (que representam as precisdes) dos
parametros estimados e dos residuos no ajustamento pelo MMQ, respectivamente.
Via SMC, para verificagdo da homogeneidade dos resultados, os desvios padrao dos
elementos dos vetores |v|, EX e Ev, apds ajustamento das redes sem outliers pelo
MMQ com o modelo estocéstico usual dos pesos proporcionais ao inverso do
comprimento das linhas de nivelamento, e com o modelo estocéstico alternativo
advindo do MRA, foram comparados.

Dados

Para consecucdo dos experimentos, observacdes reais da RAAP e cenarios obtidos
por SMC a partir de uma rede matematica foram utilizados.

Rede Matemética — base para SMC

As observagdes da rede matematicamente “perfeita” correspondem propositalmente
aos desniveis exatos entre as respectivas RRNN. Trata-se de uma rede sem qualquer
erro de medida (nem mesmo aleatorios), util para aplicagdo de SMC, assim como
feito por (Hekimoglu & Erenoglu, 2007). Nas simulagdes a partir dela, a altitude do
ponto A é considerada fixa e com valor hy=0. Assim, foram simuladas redes com 20
observagdes e 10 pontos de altitudes a determinar (incoégnitas), ou seja, 10 graus de
liberdade. A geometria das redes simuladas consta da Figura 3.

Figura 3. Geometria da rede matematica e das simulagdes decorrentes.
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Foi intitulada Simulag¢do 1 a criagdo, a partir da Rede Matematica, de cenarios
aleatérios de rede altimétrica sem outliers. As observagdes foram simuladas da
mesma forma que as “observations without outliers” do caso de heterocedasticidade
de (Hekimoglu & Erenoglu, 2007), com apenas uma diferenga: como no corrente
artigo se adotou a regra dos 3o para o erro total (Suraci & Oliveira, 2019b) na
definicdo de outlier, valores de erro aleatério com magnitude superior aos 36 ndo
foram considerados. Nas simulacdes a partir da Rede Matematica, o desvio padrao
das observagdes foi dado pela Equagao 7, sendo K (em km) o comprimento da
respectiva linha.

o, =10(mm)* /K, )

Ja a Simulagdo 2 correspondeu a criagdo, a partir da Rede Matematica, de cenarios
aleatdrios de rede altimétrica com outliers. As “boas” observagoes foram simuladas
assim como na Simulagdo 1, e a simulagdo de outliers foi inspirada na das “bad
observations” com sinal aleatério de (Hekimoglu & Erenoglu, 2007). Maiores
detalhes em (Suraci, 2018).

Rede real — trecho da RAAP

Os dados da RAAP utilizados nos experimentos foram adaptados de (Beserra, 1952).
Tratam-se dos dados do nivelamento geométrico de precisdo do territorio brasileiro
que tinha sido realizado até entdo, configurando 105 linhas de nivelamento
(observagoes), com um comprimento total de 15.706,25 km, passando por diversos
estados do territorio brasileiro. O retdngulo envolvente correspondente a este
nivelamento ¢ apresentado na Figura 4. Um arquivo nomeado
“Rede real geometria.pdf” e um nomeado “Rede real observacoes.pdf’, nos quais
a geometria, € os comprimentos e desniveis das observagdes dessa rede podem ser
vistos com maior detalhamento, foram disponibilizados em (Suraci, 2019).

A altitude de uma das RRNN (da RRNN chamada 3L) foi considerada fixa
(injungdo fixa) e com valor h3;=10,8190m. Com uma quantidade de pontos de
altitude a determinar de 67, o numero de graus de liberdade ¢ 38. Nao foram
identificados outliers nessa rede pelo DS (com 0=0,001), adotando-se pesos das
observagdes equivalentes ao inverso do comprimento das respectivas linhas,
multiplicados por um fator de proporcionalidade A=200, como feito por (Beserra,
1952).

Descricao dos experimentos e Resultados

Os experimentos foram conduzidos no software Octave. As solugdes dos ajustamen-
tos pelas normas L1 e Loo foram feitas por programacao linear, utilizando o método
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Figura 4. Retangulo envolvente da rede real.

SIMPLEx. O estado inicial das sequéncias de nimeros pseudoaleatorios foi modifi-
cado sempre que necessario para evitar qualquer viés nos resultados. Os codigos dos
experimentos estdo disponibilizados em (Suraci, 2019).

Experimento 1 - APPC-ML1

No Experimento 1, a APPC-MLI foi testada em cenarios de rede obtidos pela
Simulagdo 2. A Tabela 1 apresenta o PPCOMR (Equagao 4) para diferentes intervalos
de magnitude do erro do outlier propositalmente inserido. A linha “PIV” corresponde
aos resultados dos ajustamentos pela ML1 com pesos pelo inverso da varidncia das
respectivas observagdes (logo, proporcionais ao inverso do comprimento das linhas
de nivelamento — Equagdo 7) e a “PUnit” com pesos unitarios para as observagdes da
rede. Ja os pardmetros de comparagdo sdo indicados por “RA” para o residuo absoluto
e “RAP” para o residuo absoluto ponderado. O total de cenarios de rede simulados,
para cada intervalo de magnitude de erro total inserido, foi de 200.000.
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Tabela 1
PPCOMR — cenarios com 1 outlier — Experimento 1
Erro Total 3-60 6-120 12-250 25-1000
PUnit RA 63,79% 95,01% 99,92% 100,00%
PIV RA 58,10% 84,32% 89.,88% 90,07%
PIV RAP 59,29% 86,65% 90,05% 90,07%

A Tabela 2 ¢ similar a Tabela 1, mas para o caso de 2 outliers em cada cenario de
rede simulado.

Tabela 2
PPCOMR - cendrios com 2 outliers — Experimento 1
Erro Total 3-60 6-120 12-25¢ 25-100c
PUnit RA 38,02% 79,76% 89,37% 89,66%
PIV RA 32,06% 62,92% 71,03% 71,37%
PIV RAP 33,13% 65,64% 71,29% 71,37%

Da analise das Tabelas 1 e 2, nota-se que o PPCOMR foi sempre maior no
ajustamento pela ML1 com pesos unitarios. Assim, verifica-se que a adog@o de pesos
unitarios para as observagdes no ajustamento pela MLI1 apresentou condi¢des
vantajosas para a identificacdo de outliers em relagdo aos usuais pesos proporcionais
ao inverso do comprimento das linhas de nivelamento.

Vale notar ainda que a utilizagdo de pesos usuais com o residuo absoluto como
parametro de comparagdo, abordagem conjunta comum na literatura, apresentou em
geral o pior resultado (menor PPCOMR) dentre as trés avaliadas. Ademais, as trés
abordagens conjuntas obtiveram aumento do PPCOMR para maiores magnitudes dos
outliers inseridos e diminui¢do do PPCOMR com o aumento da quantidade de
outliers.

Experimento 2 — Classificador VL1 proposto

O Experimento 2 visou comparar o desempenho do Classificador VL1 com o do DS
na identificag@o de outliers. Para construgdo do VCL1, foram utilizados cenarios de
rede com 1 outlier (com magnitude entre 3¢ ¢ 1000) obtidos pela Simulagdo 2. De
um total de 200.000 cenarios simulados na identificacdo de outliers para cada um dos
diversos VCs testados, o valor de 29,2 mm foi selecionado, por ter obtido a maior
quantidade de acertos (191.307). Para cada cenario, foi considerado que houve acerto
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se o outlier foi identificado, sem que nenhuma outra observacdo também tenha sido
assim classificada.

Deve-se atentar para o fato de que a construgdo do VCL1 ora apresentada foi feita
com insercdo de outliers entre 36 ¢ 1000, nos moldes da Simulagdo 2. A constru¢ao
do VCL1 com inser¢do proposital de outliers com outros intervalos de magnitude, o
que ocasionou diferentes valores para o VCL1 e, em consequéncia, diferentes TSs
(Equagdo 6) para o Classificador VL1 nos experimentos a seguir, foi vista em (Suraci,
2018).

Na continuidade, o Classificador VL1, com o VCL1 construido, foi aplicado em
cenarios de rede com as diferentes magnitudes de erro dos outliers da Tabela 3,
obtidos via Simulacdo 2. Para cada faixa de magnitude de outlier, foram testados
200.000 cenarios simulados. A Tabela 3 apresenta a TS do Classificador VL1 e do
DS nesse contexto.

Tabela 3
TS — 1 outlier — Experimento 2
Método 3-60 6-120 12-25¢ 25-100c
DS (0=0,001) 42,90% 93,92% 98,75% 98,76%
Classificador VL1 18,99% 79,02% 98,93% 99,11%

A Tabela 4 ¢é similar a Tabela 3, mas para o caso de 2 outliers inseridos proposi-
talmente em cada cenario de rede simulado via Simulag@o 2. Nesse contexto, foi con-
siderado que houve acerto na identificagdo de outliers se ambos foram identificados
pelo método aplicado, sem que nenhuma outra observagao também tenha sido assim
classificada.

Tabela 4
TS — 2 outliers — Experimento 2
Método 3-60 6-120 12-25¢0 25-1000
DS (0=0,001) 14,32% 76,55% 87,29% 88,88%
Classificador VL1 3,35% 56,34% 87,90% 88,32%

No caso anterior de 1 outlier, o DS apresentou tempo médio computacional
inferior ao do Classificador VL1 (os tempos foram de 2,6 ms e 2,9 ms,
respectivamente). Porém, seguindo para os testes com 2 outliers, o tempo médio do
Classificador VL1 se manteve estavel (2,9 ms), enquanto o do DS (4,2 ms) obteve
uma tendéncia de crescimento, passando a ser maior que o do Classificador VL1. Isso
era esperado, pois o DS ¢ um método iterativo, enquanto o Classificador VL1
identifica os outliers em uma Unica iteragdo.
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As Tabelas 5 e 6 sdo similares a Tabela 4, mas tratando separadamente os casos
de 2 outliers controlaveis e de 2 ndo controlaveis (considerando a analise da
geometria da rede pelo MEM), respectivamente. Para o primeiro caso, a TS do DS
foi sempre superior a do Classificador VL1. Entretanto, se ressalta o resultado do
Classificador VL1 em cenarios de dois outliers ndo controlaveis, significativamente
superior ao do DS.

Tabela 5
TS — 2 outliers controlaveis — Experimento 2
Método 3-60 6-120 12-25¢ 25-100c
DS (a=0,001) 16,01% 84,75% 95,99% 97,23%
Classificador VL1 3,46% 59,19% 93,48% 93,94%
Tabela 6
TS — 2 outliers ndo controlaveis — Experimento 2
Método 3-60 6-120 12-25¢ 25-100c
DS (0=0,001) 1,24% 19,39% 27,07% 31,36%
Classificador VL1 2,03% 34,56% 49,59% 49,71%

Contudo, ¢ licito afirmar que o Experimento 2 mostrou que ha cenarios de redes
altimétricas em que o Classificador VL1 foi mais eficaz que o DS na identificacdo de
outliers, especialmente no caso de geometria da rede deficiente.

Experimento 3 — AP-MMQ

No Experimento 3, primeiramente a AP-MMQ foi testada em 2.000 cenarios de rede
obtidos pela Simulagdo 1. O MRA médio calculado no ajustamento pela MLoo dos
cenarios simulados foi de 6,2162 mm. O modelo estocéstico alternativo foi obtido,
em média, apos 34 itera¢des do ajustamento pelo MMQ.

A Tabela 7 apresenta a quantidade de cenarios nos quais o desvio padrdo (o) dos
elementos de |v|, EV e Ex foi menor (caracterizando maior homogeneidade dos ele-
mentos) para os ajustamentos pelo MMQ com modelo estocastico usual (ME usual)
e com o modelo estocastico alternativo (ME alternativo) advindo do MRA.

Tabela 7
Quantidade de resultados mais homogéneos — Experimento 3 — Simulacéo 1
G ME usual ME alternativo
V| 35 1965

Ex 941 1759
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Em seguida, a AP-MMQ foi testada na Rede Real com dados da RAAP. A Tabela
8 apresenta os valores do desvio padrao dos elementos de |v|, DPv ¢ DPX para os
ajustamentos pelo MMQ com o ME usual e com o ME alternativo. O MRA calculado
no ajustamento pela ML para a rede foi de 0,1392 m. O modelo estocastico alter-
nativo foi obtido apds 15 iteragdes. Vale esclarecer que o ajustamento pelo MMQ
com o ME alternativo apresentou MRA (méaximo elemento de |v|) inferior em todos
os casos (2.000 cenarios simulados e rede com dados da RAAP). Obviamente, isso
era de se esperar, pois esse modelo estocastico foi construido de forma a implicar
isso.

Tabela 8
Resultados do ajustamento pelo MMQ — Experimento 3 — Trecho da RAAP
c ME usual ME alternativo
Vi 0,0281 m 0,0238 m
Ev 0,0178 m 0,0042 m
Ex 0,0248 m 0,0225 m

Da analise da Tabela 7, verifica-se que o desvio padrao dos elementos dos vetores
[v], DPv e DPx com o ME alternativo foi menor que os equivalentes com o ME usual
em cerca de 98%, 92% e 88% dos cenarios simulados, respectivamente. Essa
tendéncia também foi vista com os dados reais da RAAP (Tabela 8). Assim, na
significativa maioria dos cenarios analisados, o ajustamento pelo MMQ de redes
altimétricas livres de outliers com modelagem estocastica alternativa advinda do
MRA gerou resultados mais homogéneos que com o modelo usual.

A desvantagem do ME alternativo ¢ que esta ponderagdo dificilmente reflete a
realidade da rede. Neste caso o ajustamento das observagdes ¢ obtido unica e
exclusivamente em fung@o dos dados de campo e da configuragao geométrica da rede.
Logo, os resultados obtidos ndo necessariamente conduzem a uma solugdo otima,
uma vez que o modelo estocastico foi simplificado. Apesar do ME usual também
representar uma simplificag@o, espera-se que ele seja uma aproximagao mais realista.

Por fim, diante dos resultados, ndo se pode indicar qual dos modelos estocasticos
deve ser seguido. Um modelo ndo exclui o outro. Contudo, os promissores resultados
com o ME alternativo advindo do MRA mostram haver indicios da possibilidade de
maiores investigagdes sobre o mesmo, ou até de formas de combinar os dois modelos
estocasticos, visando resultados mais realistas e apropriados.

Conclusoes e implicagdes para a préatica da estimacao de redes altimétricas

O Classificador VL1 proposto apresentou TS significativamente superior & do DS em
cendrios de outliers ndo controlaveis (considerando o MEM). Isso ¢ particularmente
relevante para redes com grande quantidade de observagdes, mas baixa redundancia
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funcdo da geometria mais pobre, caso da RAAP e das redes de nivelamento de forma
geral. A implantagdo de extensas redes altimétricas com geometria que permita
grande resisténcia contra multiplos outliers possui custo elevado, de forma que
métodos com maior eficacia em cenarios de menor resisténcia sdo de grande valia.

O tempo de execugdo computacional do Classificador VL1 se mantém estavel
com o aumento da quantidade de outliers nas observacdes, enquanto o do DS tende
a ser aumentado, por ser esse ultimo um método iterativo. Isso representa também
uma vantagem do Classificador VL1 para cenarios com quantidade relativamente
grande de observagdes, como redes de nivelamento a nivel nacional.

Quanto a aplicac¢ao da norma Loo, 0 modelo estocastico alternativo gerou residuos
e precisdo desses e dos parametros estimados mais homogéneos, com menor desvio
padrdo, que aqueles com a abordagem usual para o modelo estocastico, na
significativa maioria dos casos analisados. Isso pode ser aproveitado para que se
evitem redes com vértices relativamente muito menos precisos que outros,
especialmente quando o controle ¢ baixo, algo também comum em redes de
nivelamento.

Este artigo é apresentado a partir dos resultados da Dissertagdo de Mestrado intitu-
lada: “Aplicacdo das normas L1 e Loo em redes altimétricas: identificac@o de outliers
e constru¢do do modelo estocastico”, defendida em 19 de dezembro de 2018.
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