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RESUMO

SANTOS, Adriana Maria Rocha Trancoso, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
dezembro de 20160Outliers em varidveis geoespaciais: proprosi¢des utilizando
Geoestatistica.Orientadora: Nilcilene das Gracas Medeiros. Coorientador: Eduardo
Antonio Gomes Marques.

As observagbes que se afastam estatisticamente das demais em um conjunto de dados
comumente sdo denominadas de outliers. Tal comportamento faculta o surgimento de
hipéteses como por exemplo, a de que os dados pertencem a outra populacdo. Contudo,
independentemente das hipoteses que podem surgir, € importante considerar
frequentemente a adequabilidade das metodologias existentes aos diversos tipos de
variaveis envolvidas em investigacdes cientificas. Na literatura especiaézamayum
encontrar na metodologia o uso do Box Plot como principal mecanismo de deteccgéo, e a
exclusdo dos dados “discrepantes”, detectados por este mecanismo, do conjunto de dados

em estudo. Como o Box Plot € um mecanismo que nédo leva em consideracdo a posi¢ao
geografica dos dados, tem-se como hipdtese a ndo aplicabilidade deste em dados
geoespaciais continuos. Assim, apresenta-se neste trabalho um estudo sobre a importancia
da proposicdo de métodos de deteccdo de outliers que incorporam a localizacdo dos
dados, bem como a comparacao de seu desempenho com o Box Plot. No primeiro capitulo
foi proposto um novo método de deteccdo de outliers para dados geoespaciais continuos,
emque um conjunto de dados reais, sabidamente com outliers, foi analisado tanto pelo
Box Plot quanto pelo método em proposicdo. No segundo capitulo foi proposto um novo
método de deteccdo de outliers para dados geoespaciais continuos, cujas variaveis sao
nao-negativas. Um conjunto de dados reais foi analisado usando o Box Plot e usando o
novo método proposto. Finalmente, no terceiro capitulo foi proposto um mecanismo
metodolégico para a decisdo de exclusdo dos dados com alta probabilidade de
discrepancia. Neste capitulo foram utilizados quatro conjuntos de dados, sendo trés
simulados computacionalmente e um conjunto de dados reais. Visando robustecer
teoricamente toda a proposicao do trabalho, adotou-se como principios norteadores uma
combinacéo de teoremas da Estatistica Classica e da aplicacdo da Geoestatistica, como
principal metodologia de apoio. A Geoestatistica foi adotada por incorporar a localizacao
geografica dos dados no processo analitico, estar baseada em suas caracteristicas

estatisticamente 6timas, ou seja, uma metodologia criada para ser sem tendéncia e com

Xiv



variancia minima na predicdo de valores ndo observados, além de levar em consideragéo
na modelagem e predicdo a estrutura de dependéncia espacial das amostras, o que €

inerente aos dados geoespaciais.
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ABSTRACT

SANTOS, Adriana Maria Rocha Trancoso, D.Sc., Universidade Federal de \Vigosa
December, 20160utliers in geospatial variables: propositions using Geostatistics.
Advisor: Nilcilene das Gracas Medeiros. Co-advisor: Eduardo Antonio Gomes Marqgues.

The observations that differ statistically from the otlheesdata set commonly are named
outliers. Such behavior empowers the emergence of hypothesis such as, the data belong
to another population. However, independently from the hypothesis that maytasse,
importantto consider frequently the suitability of the existent methodoldgidse many

types of involved variablem scientific investigationsin the specialized literacyt is
commonto find in the suggested methodology the use of the Box &a main
mechanism of detection, and the exclusion of "discrepant” data of the data set studied,
detectedby this mechanism. Since the Box Pieta mechanism that does not take into
consideration thgeographic position of the data, thasethe hypothesis of the non-
suitability of such mechanisnm continuous geospatial data. Thiiss presentedhn this

work a study about the importance of a proposition of methods of outliers detection that
incorporate the localization of the data, comparing therthe Box Plot.In the first
chapteiit was proposed a new method of outliers detection for continuous geospatial data,
in which the real data set, with known outliers, was analyzed through the Box Plot and
the proposition methodn the second chaptérwas proposed a new method of outliers
detection for continuous geospatial data, which variables are nonnegatives. A real data
set, was analyzed using the Box Plot and using the new proposed method. Finally, in the
third chapteiit was proposed a methodological mechanism for the decision of exclusion
of the data with high probability of discrepanday.this chapter there were utilized four

data sets, being one a real data set and three simulated computationally. #iming
theoretically strengthein all of the work's propositionit was adoptedas guiding
principles a combination of theorems of Classic Statistics and of the application of
Geostatistics,as main support methodology. The Geostatistics was adopted for
incorporating a geographic localization of the datthe analytical process, being based

in its statistically great characteristics, meaning that, a created methotlzgwithout

trend and with minimum varianaethe prediction of non observed values, besides taking

XVi



into consideratiom the modeling and prediction the structure of the spatial dependence
of the samples, witls inherentto the geospatial data.
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INTRODUCAO GERAL

Os dados provenientes de variaveis geoespaciais continuas necessitam de
procedimentos analiticos sofisticados, pois do contrario ndo seria possivel caracterizar,
modelar e inferir com precisao tais dadessas acdes sao primordiais no gerenciamento
eficaz consequente (QlA& al., 2013).

Qualquer variavel pode conter discrepaneimpequena, média e grande escala.
Assim, tornase necesséria a constante conducdo de estudos que avaliem estes
comportamentos, tidos como perturbadores do esperado probabilisticamente para os
dados As causas podem ser divesseis como, mudanca do local de observacéao, erros
instrumentais, erros dos observadores, problemas na mecanizacdo de monitoramento,
entre outros (MORETTIN e TOLOI, 2002).

Metodologias de deteccdo de outliers tém sido um tema recorrente de
pesquisadores de todas épocas. Muitos trabalhos surgiram com o objetivo de
contribuirem com este assunto, como é o caso de Anscombe (1960), Grubbs (1969
Beckman e Cook (1983), Rousseuw e Zomeren (1990), Mufioz-Garala (1990),
Barnett e Lewis (1994), entre outros pioneiros.

Alguns destes autores afirmam que a preocupacdo com dados discrepantes € tao
antiga quant@sprimeiras tentativas de analises de um conjunto de dados, como € o caso
dos comentarios de Bernoulli, no século XVIII, sobre a existéncia de tais dados.

Metodologias mais recentes tém sido criadas para atésdéemandas das
diversas areas do conhecimento cientifico, como é o caso de Hoatin(®001) para
dados espaciais distribuidos de forma irregelarmalhas amostrais, Barua e Alhajj
(2007) para processamento de imagens, @iad. (2013) para dados provenientes de
satélites e Appicetal. (2014) para fluxo de dados geofisicos.

Ferreira (2009) afirma que provavelmente todo pesquigadenhase deparado
com um conjunto de dadesnque algumas observac@Eafastam demasiadamente das
restantes, sugerindo, inclusive, como pertencentes de outra populagéo.

Podese perceber entdo que um outlier é caracterizado pela sua relagé@s com
demais observacgdes que fazem parte de um conjunto amostral. O seu distaneiamento
relacdoasoutras observacdes sempre foi o primeiro alvo de investigacéo.

Um dos métodos mais utilizados para a deteccao de outliers € o MiétBom
Plot, criado por Tukey (1977).



Devido sua simplicidade de construcao, utilizacao e interpretagéo, muitos sao 0s
trabalhos que apresentam essa metodologia de deteccgao.

Basicamente, € um método que pode ser aplicado a variaveis quantitativas
continuaseem que a mediana, primeiro quartil, terceiro quartil, valor minimo e valor
maximo sao utilizados para a construgadcaixinha” de deciséo.

As regras para a criacdo do Box Psetresumema, conforme apresentado na
Figura 1: (1) obter a AIQ - amplitude interquartilica, ou seja, a distancia eQtte- o
primeiro quartil e 0Q3 - terceiro quartil; (2) obter o fechamento do Box, tomando o
primeiro e o terceiro quartil, ou sef@l e Q3; (3) obter os limites aceitaveis de 1,5 AlQ
acima doQ3 e abaixo do Q1, ou seja, [@11,5 x AlQ; Q3 + 1,5 x AlQ]; (4) a decisao
sobre o0 que é ou nao outlier € tomadaeobservar os valores que estdo acima e abaixo
dos limites aceitaveis (TUKEY, 1977).

Apesar da simplicidad#o método, ndo ha base estatistica para a deciséo de Tukey
para considerar 1,5 ou mais AlQ acima e abaixo do quartis.

Uma das vantagens do Método de Box Plot € a sua rolamstetacdo a quebra
da pressuposicate normalidade dos dados de qualquer outra distribuicéo.

Uma das desvantagedsmétodo € a grande perda de informacgfes para a criagdo
do mesmo, ou seja, os dados séo utilizados apenas na ordenacgao e contagem da amostra

pois a escolha dos quartis depende dessesdatore

BoxPlot

v

Limite Superior

A 4

Terceiro Quartil Q3

Segundo Quartil ou Mediana @,
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Figura 1 - Apresentacadacomposicdo de um Box Plot
Fonte: Portal Action (2016)

Avaliar a qualidade das observacoes € a primeira etapa de uma analise de dados,

0 que justifica classificar como critica qualquer acéo posterior.



Mufioz-Garciaet al. (1990) afirmam que é preciso avancar metodologicamente,
pois h& claramente uma subdivisdo na deteccao de outliers, deteccao individual (em que
cada observacao precisa ser avaliada) e deteccdo por valor nominal (em que um valor
nominal estabelece ulmite de aceitacao).

Logo, percebese a necessidade da utilizagdo e/ou criacdo de metodologias que
identifiquem individualmente (incorporando ainda a localizacao espas@servacdes
gue apresentam uma certa discrepaaciaelacdo aos demais valores amostrados.

Entreas metodologias com potencial para o estudo de outliers e necessidade de
incorporacdoda localizacdo geograficao processo analitico dos dados, destxa-
Geoestatistica. Tal escolha esta baseatfundamentos historicos e tedricos. Desde o
seu surgimento historicem 1951, o engenheiro de minas Daniel Gerhardus Krige e o
estatistico Herbert Simon Sicheho estudarem dados de concentracdo de ouro,
verificaram a existéncia de dados discrepantes caso nao incorporassem mais informagoes
sobre os dados (SILVAtal., 2008).

Segundo Santost al. (2011) e Yamamoto e Landim (2013), para resolver este
problema foi necessario criar um método que utilizasse toda a inforoalc@alizacéo
espacial disponivel sobre os dados, ponderando-a de forma que a variancia de estimacao
fosse a menor possivel. Esse método que garantia a variancia minima foi desenvolvido
posteriormenteem 1963 e batizado por Georges Matheron pelo nome de krigagem (uma
homenagem a Krigesurgindo entédo a parte tedrica.

Dessa forma, a Geoestatistica € uma metodologia que foi criada para a
caracterizacdo e modelagem do padrédo espacial, além de interpolar sem tendéncia e com
variancia minima.

Ferreiraetal. (2013) mostram que, ap0s a analise exploratdria dos dados, o estudo
do semivariograma € a primeira e mais importante etapa de uma andlise geoestatistica,
pois desempenha o papel central de descrever tanto qualitativa quanto quantitativamente
a variacdo espacial. Além disso, este € o ponto chave na predicdo geoestatistica.

Segundo Isaaks e Srivastava (1989), o semivariograma € um gréafico construido
por meio da fungdo de semivaridncia versus cada valor h (em que h é a distancia

euclideana entre os pontos de coleta amostral), conforme Figdéa2funcdo de

semivariéncia;f(h) e definida como sendo a metade da esperanca matematica do

quadradoda diferenca entreas realizagfes de duas varidveis localizadas no espaco,

separada pelo vetor h, dado pela equacéo (1)



1
y() =S Elzx )2 +h)f (@)
emque: z(x) € o valor observado da variavel no pofto) e z(x+h) é o valor

observado no pontfx +h). Sea fungdoy (h) depende da direcdo do vetor h entdo a

dependéncia é dita ser anisotropica, rsedepende apenas do tamanho do vetor h, entdo
a dependéncia é do tipo isotropicadotando apenas este tipo sem perda de generalidade,

fazendo h ser simbolo para o tamanho do vetor, sem depender do sentido.
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Figura2 - Apresentacddeum exemplo de um semivariograma
Fonte: Camara e Medeiros (1998)

Segundo Vieira (2000), dentre os estimaddesemivariancias o mais utilizado
€ 0 baseado no método de momentos, proposto por Matharoh963, e dado pela

seguinte equacéo:

N(h)

g(h )-mZ[( x)- 2(x+h)] @

em que:g(h) é o valor estimado da semivariancia na distan@ath) é o nimero de

pares de pontos separados entre si por uma distancia h.

O semivariograma possui parametros que descrevem a dependéncia espacial do

fendmencemestudo, conforme Figura 2, definidos como:

e Alcance (a): a distancia dentro da qual os valores amostrais apresentam-

correlacionadas espacialmente. E o raio de dependéncia espacial.



e Patamar (C): o valodo semivariograma corresponderde valor do
alcance (a);

o Efeito PepitgCo): 0 valor da semivariancia para a distancia zero;

e Contribuicdo(C,): a diferenca entre os valores do patamar (C) e do Efeito
Pepita(Co).

Diferentes modelos teo6ricos podem ser ajustados a um semivariograma
experimental. Contudo, os modelos tedricos mais utilizados sdo os modelos esférico,

exponencial e gaussiano, apresentadas nas equacoes (8%)(#espectivamente.

( 0 , h=0
h h\?
YW ={C+ G 15— 05 (5) . 0<h<a )
|
\ Co+ €y ,  h=a
0 h=0
_ 3h 5
r(h) {CO+61[1—exp(——)] Jh %0 ©)
0 h=0
- 342
v(h) CO+C1[1—exp<—?>l Jh#0 ()

Uma etapa importante da analise geoestatistica, utilizada para avaliar a qualidade
de ajuste do modelo escolhido, é a validacédo cruzada. O modelo tedrico que apresentar
valores mais satisfatérios para as estatisticas dos residuos obtidos deve ser escolhido para
representar a dependéncia espacial do fendmeno em estudo (ISAAKS e SRIVASTAVA,
1989).

Assim, tendo sido feita a escolha do modelo do variograma, pode-se proceder a
interpolacdo geoestatistica denominada krigagem. Segundo Vieira (2000), esse método
permite interpolar valores em qualquer posicdo no campo em estudo, sem tendéncia e
com variancia minima, desde que exista dependéncia espacial entre as amostras e o

semivariograma da variavel seja conhecido.



Existem alguns tipos de krigagens, sendo a krigagem ordinéria a mais comum por
ndo exigir o conhecimento da média estacionaria e sendo a krigagem simples a mais

precisa dos preditores lineares, conforme apresentam e comparam Santos et al. (2011).

Conforme Figura 3, a krigagem interpola a variavel em estudo para locais ndo

observados, transformando a regidao em estudo em um mapa de isocores.
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Figura 3 - Mapa de isocores das classes de precipitacdo pluvial total média anua
para o Estadde Minas Gerais - ZEE/MG
Fonte: Scolforoetal. (2008)

Objetivasecom este trabalho apresentar a relevancia da adocédo de metodologias
adequadas no tratamento de dados discrepaniesriaveis geoespaciais continuas;
propor dois novos métodos de deteccdo e identificacdo de outliers, para variaveis dessa
natureza, comparando-os com o tradicional método de Box & lainda, propor um
critério de decisao para a exclusdo ou ndo dos outliers de uma amostra georreferenciada
com dependéncia espacial. A estrutura teéricasgymetende adotar no trabalho é a
combiracdo de teoremas da Estatistica Classica e o uso da Geoestatistica como
metodologia de apoio.

Especificamente, apresenta-se neste trabalho trés estudos sobre a importancia da
proposicdo de métodos de detecgdo de outliers que incorporam a localizagdo dos dados.
No primeiro capitulo propdse um novo método de deteccdo de outliers para dados
geoespaciais continuos, em que um conjunto de dados reais, sabidamente com outliers

foi analisado tanto pelo Box Plot quanto pelo método em proposi¢cdo, comparando a
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eficacia de ambos quanto a detec¢do dos outliers. No segundo capituloseropde-

novo método de deteccao de outliers para dados geoespaciais continuos, cujas variaveis
sdao ndo-negativas, em que, utilizando um conjunto de dados reais tanto o Box Plot quanto
0 método proposto tém a eficacia de deteccdo de outliers comparada. Finalmente, no
terceiro capitulo prop6seum mecanismo metodoldgico para a decisdo de exclusédo dos
dados com alta probabilidade de discrepancia. Neste capitulo sdo utilizados quatro
conjuntos de dados, sendo trés simulados computacionalmente e um conjunto de dados

reais.
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CAPITULO 1

DETECCAO DE INCONSISTENCIAS EM VARIAVEIS GEOESPACIAIS
UTILIZANDO GEOESTATISTICA

RESUMO

Provavelmente todo pesquisagibtenhasedeparado com um conjunte dadosemaque

algumas observacdee "afastam” das demais, sugerindo, inclusive, que 0 mecanismo
gerador dos dados ndo € o mesmo, tornando tais informagdes como pertencentes a outra
populacdo. Essas observacbes sdo consideradas como inconsistentes, comumente
denominadas outliers, ou dados discrepantes. Dessa forma, o objetivo desse trabalho &
propor um novo método de deteccdo de dados inconsistentes para dados geoespaciais
continuos baseado na Geoestatistica, independente da causa geradora das inconsisténcia
(erros de medicéao, erros de execucgao e variabilidade inerente aos dados). A escolha pela
Geoestatistica esta baseatasuas caracteristicas ideais, pois adota um procedimento
similar asmédias moveis com o objetivo de evitar erros sistematicos. A importincia
proposta de um métodie deteccdo de dados inconsistentes esta no fato de que parte dos
métodos usados no tratamento de dados geoespaciais consideram pressuposic¢des teorica:
dificilmente atendidas e/ou verificadas. Utilizando um conjunto de dados de,
aproximadamente, 198il informacdes, e 3 subamostras, acerca da altimetria da regiao

de Treynor, estado de lowa, Estados Unidos, foi possivel detectar e mapear dados
discrepantes dessa variavel. Comparando a nova técnica de dd&agéi@rs com um

método muito utilizado de deteccdo, o Box Plot, verifiseua importancia e
funcionalidade do novo métod@ que o Box Plot ndo detectou nenhum dado como
discrepanteJa o método proposto apontoem média, 1,2% dos dados de possiveis
outliers inferiores regionalizadas em média, 1,4% de possiveis outliers superiores

regionalizados.

Palavras-chavesDeteccao de Outliers; Geoestatistica; Dados Geoespaciais
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ABSTRACT

Almost every researcher has already encountered a data set, that some obs&neations
away” from the others, suggesting that the generating mechanism of the miattaqual

to the others, making these informatioas belongingto another population. These
observations are considerasinconsistent, commonly called outliers, or discrepant data.
That way, the main point of this pagserthe creation of a new method of inconsistent
data detection for continuous geospatial dat&eostatistics, independent of the cause
that generates the inconsistencies (mistakes of measuring systems, mistakes of execution
and inherent variability data). The choice mdyeGeostatisticss based orits ideal
characteristics, becaugeadoptsan equal procedurt the mobile media with the main
objective of avoiding systematic mistakes. The importance of the creation of a detection
method of inconsistent daisthe fact that part of the adopted methods on the geospatial
treatment consider theoretical assumptions hardly attended and/or verified. Utilizing a
data set of, approximately, 192 thousand informations, and 3 subsamples, about altimetry
of the region of Treynor, state of lowa, United Staitesas possibléo detect and map
outliers of this variable. Comparing the new technic of outlier detection with a detection
method thatis commonly used, BoxPlotit was verified the importance and the
functionality of the new methodsthe BoxPlot did not detect any outliers. The proposed
method has detectdd,average, 1,2% of the daibpossible inferior regionalized outliers

and,in average, 1,4%f possible superior regionalized outliers.

Keywords: Outliers detection; Geostatistics; Geospatial Data
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1. INTRODUCAO

Muitos conjuntos de dados s&o compostos por algumas obsersatdestam"
estatisticamente das demais, sugerindo, inclusive, estas pertencem a outra populacéo.
Essas observacfes sdo consideradas como inconsistentes, comumente denominadas

outliers, ou dados discrepantes.

Muitos trabalhos surgiram com o objetivo de contribuirem com o estudo de
outliers, como é o caso de Anscombe (1960), Gr(t#89), Beckman e Cook (1983),
Rousseuw e Zomeren (1990), Mufioz-Gaatial. (1990), Barnett e Lewis (1994), entre
outros pioneiros. Alguns destes autores afirmam que a preocupacdo com dados
discrepantes é tdo antiga quaasprimeiras tentativas de an&gde um conjunto de
dados, como é o caso dos comentérios de Bernoulli de 1777 a cerca da existéncia de tais

dados.

Recentemente, novas metodologias tém sido criadas para astel®andas das
diversas areas do conhecimento cientifico, como é o caso de Hoatin(2001) para
dados espaciais distribuidos de forma irregalamalhas amostrais, Barua and Alhajj
(2007) para processamento de imagens, Qefiad. (2013) para dados de satélites e
Appiceetal. (2014) para fluxo de dados geofisicos.

Mufioz-Garciaet al. (1990) afirmam que estudar a deteccao destas informacdes é
importante porque uma das primeiras etapas de uma andlise de dados é a avaliacdo da
qualidade das observacfes. Apesar da consci&@eianportancia da discussao
aprofundadamrelacéo a utilizacdo ou ndo desses dados, € considerada critica a fase de

deteccao de dados discrepantes, pois qualquer acao posterior pode ser reprovada.

A importanciaemsepropor um método de deteccdo de dados inconsistentes esta
no fato de que uma boa parte ¢fpentdo adotados no tratamento de dados geoespaciais
consideram pressuposicdes teoricas dificilmente atendidas e/ou verificadas, ou seja,
segundo Moockt al. (1974),as variaveis devem ser independentes e identicamente
distribuidas para um tratamento estatistico classico. Conforme Yamamoto e Landim
(2013) citam e referenciam, a maioria das variaveis provenientes de malhas amostrais
planejadas sdo comprovadamente depend@&miespaco (ndo aleatorias) e de dificil
comprovacao quanto a distribuicdo, como é o caso de dados geoespaciais. Dessa forma,
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uma nova metodologia que considere amostragem planejada (em forma de malhas
regulares ou irregulares) e a estrutura de dependéncia espacial entre os valores
observados, considerando esta estrudmnaodo o processo analitico dos dados, € de

grande valor cientifico.

Dessa forma, o objetivo desse trabalho € a proposicdo de um novo método de
deteccdo de outliers para dados geoespaciais continuos através da Geoestatistica e
teoremas da Estatistica Classica, independentemente da causa geradora das

inconsisténcias (errate medicao, errode execucao e variabilidade inerente aos dados).

A escolha pela Geoestatistica, como metodologia de apoio, esta Eveacs
caracteristicas ideais, pois desde o seu surgimento his&mct51, o engenheiro de
minas Daniel Gerhardus Krige e o estatistico Herbert Simon Sédhettudarem dados
de concentracdo de ouro, verificaram a existéncia de dados discrepantes, levando-os a
adotarem um procedimento similas médias mdveis com o objetivo de evitar erros
sistematicos (SILVAetal., 2008).

Segundo Yamamoto e Landim (2013) e Saetos. (2011), para resolver este
problema foi necessario criar um método que utilizasse toda a informacao disponivel dos
dados, ponderando-a de forma que a variancia de estimacéo fosse a menor possivel. Esse
método que garante a variancia minima foi desenvolvido posteriorneemtE961 e
batizado por Georges Matheron pelo nome de krigagem (em inglés krigmg

homenagem a Krige.

Dessa forma, escolheaguma metodologia, a Geoestatistica, que segundo Vieira
(2000) foi criada para interpolar sem tendéncia e com variancia minima, além de levar
em consideracdama modelagem e predicdo a estrutura de dependéncia espacial das

amostras, o queigerente de dados geoespaciais.
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2. MATERIAL E METODOS

Visando atingir os objetivos deste projeto descreve-se em seguida o &ue ser

adotado como metodologia.

2.1. Caracterizacdo dos dados

A éarea de estudo é localizada no estado de lowa, Estados Unidos, no condado de
Pottawattamie, compreendendo uma porcéo de 34,32 hectares do municipio de Treynor.
Delimitase a regido de estudos pelas latitudes 41°10°23”N e 41°09°53”N, e longitudes
95°38°24”W a 95°38°47”W, conforme mostrado pela Figura 1.
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Figura 1 - Apresentacao geral da &rea de estudo, localizestadn de lowa, Estados Unidt

no condado de Pottawattamigoympreendendo uma porcgéo de 34,32 hectares do murnlei

Treynor.

Conforme Hohle e Hohle (2009), para mapeamento de escalas grandes e médias,
tem-se produzido Modelos Digitais de Elevagdo (MDE) utilizando principalmente a
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tecnologia LIDAR (Light Detection And Ranging). Além de proporcionar alta densidade
de pontos planialtimétricos o método supracitado mostra-se acurado e eficiente.

Os dados de altimetria utilizados neste trabalho, provenientes de um mapeamento
LIDAR, séo referenciados ao sistema geodésico NAD 83 (North American Datum of
1983) e representados na projecdo UTM (Universal Transversa de Mercator) fuso 15N.
Estes dados totalizam 192.079 mil pontos de altitudes conhecidas, respectivamente, com
uma densidade de 0,55 pontos/m2 e um espacamento de aproximadamente 1,7 e 1,2
metros nas dire¢des X e Y, respectivamente. Apresentam valores de altitudes minimos de

340,8 metros e valores maximos de 385,5 metros.

Realizou-se a pesquisa com 4 conjuntos de dados, representados em 100% dos
dados (192.079 pontos), 75% dos dados (144.059 pontos), 50% dos dados (96.040
pontos) e 25% dos dados (48.020 pontos).

2.2. Proposicaalo método

A proposicdo de um novo método de deteaigimconsisténcias para variaveis
geoespaciais basese-nas pressuposicdes tedricas dos residuos de uma modelagem
estatistica, segundo Rencher e Schaalje (2008). Tais residuos séo caracterizados como
ruido branco, ou sejaem sua forma padronizada seguem uma distribuicdo de

probabilidade gaussiana com médidana variancia unitariagem outras palavras,
distribuicdo normal padrdos, ~ Z(0;1), em que ¢, sdo os residuos padronizados,

conforme VIEIRA (2000).

Buscando atender as pressuposicdes teodricas dos residuos, foi adotada a analise
geoestatistica para os dados geoespaciais, seqasmdoomendacfes de Yamamoto e
Landim (2013), Santost al. (2011) e Vieira (2000), ou seja, uma metodologia que
modela sem tendéncia e com variancia minima, levandoonsideracao a estrutura de

dependéncia espacial das amostras.

Para obter os residuos, conforme orientacdo de Druak (2004), a variavel
regionalizada escolhida neste estudo foi decomposta de forma a€litiverés
componentes: umeomponente estrutural, associada a um valor médio constante ou a
uma tendéncia constante; uma componente aleatdria, espacialmente correlacionada; e

uma componente residual, também chamada de ruido branco, ruido aleat6rio ou passeio
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aleatorio. Considerando o vetor de localizacdo espadiple x representa a posicdo da
varidvel em uma &=x), duas X=[x,y]) ou mais dimensdex#[x.y,z,...]), a variavel

regionalizada, emx, também chamadie funcéo aleatéria, pode ser denotada como
Y(X) = u(X)+&'(X)+&" (1)

emque: u(X) € a funcdo deterministica que descreve a componente estruturanade Y

x; €'(X) € o termo estocastico correlacionado localmenté;é o ruido branco nao

correlacionado com distribuicdo normal com média zero e variaricia

Dessa forma, adotando o entendimento da decomposicdo da equacéao (13e0 que
pretendeu foi utilizar a metodologia geoestatistica para analisar os dados geoespaciais
com dependéncia espacial comprovada e caracterizada, e, assim, obter os residuos dess:
modelagem. Tal metodologia € composta por analise exploratdria classica, testes de
pressuposicdes, analise exploratoria espacial, analise variografica, modelagem

variogréfica, autovalidacao e krigagem (FERREIRAI., 2013).

Adotar esta abordagem geoestatistica para os dados geoespaciais significa
considerar cada ponto amostral georeferenciado como uma variavel aleatoéria, gerando
assim uma funcéo aleatdria, ou comumente, processo estocastico (SANITO3011;
CRESSIE, 1993).

Para que esta metodologia tenha validade estatistica € necessario, segundo
Yamamoto e Landim (2013) e Vieira (2000), que a pressupodggsiacionariedade do
variograma seja assumida, ou seja, que 0 variograma exista e que seja estaciardrio pa

variavel na area de estudo.
Adotando o variograma teérico, populacional, de Vieira (2000), ou seja,

2y(h)= E{[Y(X) =Y(x+h)]3 , e o estimador citado por Kamimueaal. (2013), dado

pela equacao

! W
7(h)= m ; {IY(x) —Y(x,+)1} 2

emque: N(h) é o nimerale pares de valores medides (x,) e (x,+h);Y(x,) e
Y(x,+h) representam todasvariaveis aleatorias separadas por um vetor h que geram

asamostra®, consequentemente, o principal mecanismo de detec¢cédo de dependéncia
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espacial da metodologia geoestatistica, o variograma, um giéfieitn) emfuncéo do

vetor-distancidn.

Apoés a analise geoestatistica e consequente obtencdo dos residuos (vindos da
autovalidacao leave-one-out, ou seja, cada residuo vem da diferenca entre um valor
observado e seu respectivo valor predidg)caracteristicas do ruido branco devem ser
testadas, a saber, independéncia, distribuicio normal com média nula e variancia
constante. Com os resultados satisfatorios, a etapa seguinte € a estimacao intervalar dos
residuos. Como os estimadores sdo considerados variaveis aleatorias, suas estimativas
comumente séo distintas do valor do parametigeja, comumentge comete um erro
de estimacgédo. Por estzdo tornousenecessaria a construcao de intervalos de confianca
com probabilidadé€l-a) (FERREIRA, 2009).

Para a estimacéo intervalar (IC - Intervalo de Confian¢a) adetawlistribuicéo
normal padragZ(0, 1)) e nivel de significancia de 1% (arbitrario). Assinem outras
palavras, desejosedeterminar o quanto estas estimativas dos residuos sao prgtaveis
- o) de confiancagmquea € (0,1), conforme equacao (3). O niveé também chamado

de a probabilidade decometer o erro tiph rejeitar uma hipétese nul@ue neste caso

sera Ho:g"n =0) verdadeira (MOOD.et al., 1974; VIEIRA, 2000; CASELLA E
BERGER, 2010).

P[ <,u<x+Z\m=1—a 3

Assim, todos os valores que nao pertencesiertC construido, sem viés, com
variancia minima e levandam consideracao a estrutura de dependéncia espacial, Silva
(2012) mostra que tais valores tornaepossiveis outliers. Estatisticamense,x; €

IC1—q) entdox; eruido branco, caso contrario € um provavel outlier.

Utilizando os recursos de georreferenciamento dos dados, pretmndeaa
apontar quantos, quais e onde estdo os residuos com alta probatidiseidsn outliers.

Para comparacao e/ou validacdo do método serao realizadas compiragdes
método com um dos mais robustos, estatisticamente, e utilizados métodos de deteccgao
atuais, o Box Plot (HOAGLINtal., 1983).
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Toda a parte inovadodmmetodologia foi realizada por meio do software livre R
(R Development Core Team, 201djn que a analise geoestatistica foi realizada através
do pacote geoR, desenvolvido por Ribeiro Junior e Diggle (2001). Contudo, para a analise
de geoprocessamento, utilizeee Software Arcgis 10.2 como descrito: apos
georreferenciar e analisar os dados através da ferramenta Geostatistical Adajist, re
se 0 tamanho amostral, ou seja, subamossmas dados utilizando malhas amostrais
irregulares gerando assim outras trés amostras com 75%, 50% e 25% dos dados originais.

Estes procedimentos foram feitos através do Toolbox Random Selection.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Buscando atingir os objetivos propostos neste trabalho, utdiedos dados de
altimetria (elevacaojle uma bacia hidrograficdaregido da Cidade de Treynor, estado

de lowa, Estados Unidos.

3.1. Caracterizacdo dos dados

A amostragem completa contou com 192.079 pontos. Com a redugéo do tamanho
da amostra em, aproximadamente, 75%, 50% e 25% do tamanho original, sEntou-
também com mais trés conjuntos de dados com 144.059; 96.040 e 48.020 pontos,

respectivamente.

Na Figura 2 temnrse as representacfes tridimensionais dos quatro conjuntos de

dados da regido de estudo.

Através do destaque das quatro imagens da Figura 2 é possivel perceber uma
alteracéo no relevo da regido e o que, a principio, de fato provocou tal alteracéo, ou seja,
seesta alteracdo ocorre na regdmestudo owna coleta dos dados, gerando provaveis

dados discrepantesnrelacdo aos demais.
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Figura 2— Apresentacao geral dos dados de altimetria obtidos pelo LIiDAR Cloud de
pequena bacia hidrogréafica da regido de Treynor Town - lowa - USA, 8&ftlalos dado:
(superior esquerdo), 50% (superior direito), 75% (inferior esquerdo) e 100% (inferiiar) dir

3.2. Andlise exploratoria dos dados

Segundo Yamamoto e Landim (2013) e Ferreital. (2013), € importante

verificar o comportamento espacial dos dados, ainda como andlise exploratoria.

Dessa forma, apreserda- na Figura 3, os graficos de quartis (gréficos que
utilizam o primeiro quartil, a mediana e o terceiro quartil como divisor de cores) dos

quatro conjuntos de dados.

Conforme Figura 3, para os 4 tamanhos amostrais, a cor vermelhasssere-
dados de maior valor, superioras terceiro quartil, presentes nas extremidades das
imagensEm seguida, percebse que os valores imediatamente menores, representados
pela cor amarela, sdo os valores geapresentam entre a mediana e o terceiro quartil.
Apoés estes, estdo os valores do segundo quartil, representado pela aaffiveddeente,
os valores do primeiro quartil, ou seja, menores valores de altimetria, representados pela
cor azul nas posi¢cdes mais centrais das imagens. Nesta forma de visualizagdo dos dados,
possiveis valores discrepantes também estdo perceptiveis, pois entre os valores de menor

altimetria aparecem valores pertencentes a outro quartil.
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Figura 3— Apresentacddo comportamento dos dados quanttrgensidade” da altimetriade
uma pequena bacia hidrografiat@regido de Treynor Town - lowa - USA, utilizando os grafi
de quartis para 25% dos dados (superior esquerdo), 50% (superior direito)infsdGr (
esquerdo) e 100% (inferior direito).

No intuito dese constatar a existéncia de dados discrepatetoda a area de
estudo, principalmente, na parte mais central das imagens, sélizaecurso do Box

Plot, conforme Figura 4.

Através da Figura 4 podeeperceber que com esta metodologia de deteccéo de
outliers ndo foi possivel detectar os dados inconsistentes percebidos através das Figuras
2 e 3. Apesar da robustez do BoxPlot, segundo Tukey (1977) e Benjamini (1988),
aparentemente o conjunto de dados nao apresenta discrepancias.

3.3.Anéalise Geoestatistica dos dados

Conforme descrito na metodologia do trabalho, para obter os residuos com
propriedades que atendams pressuposices tedricas da Estatistica, os dados foram

analisados pela Geoestatistica, conforme Tabela 1.
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Figura 4- Apresentacéo do Box Plot dos dados de altimé&riama pequena bacia hidrografi

da regido de Treynor Town - lowa - USA para 25% dos dados (superior ceyg %

(superior direito), 75% (inferior esquerdo) e 100% (inferior direito).

Tabela 1- Principais informac6es da andlise geoestatistica dos dados de altimetria.

Medida/Caracteristica Estimativas

Tamanho da Amostra (% 25 50 75 100
Média (m) 363,27 363,67 363,26 363,26
Variancia(n) 62,73 62,25 62,25 62,32

Desvio Padréao (m) 7,92 7,89 7,89 7,89

Anisotropia N3o Nio N3o N&o

Modelo Gaussiano| Gaussiano Gaussiano Gaussiano

Efeito Pepitgm?) 2,78 2,19 3,02 3,01
Contribuigao(m?) 67,37 62,19 69,57 67,04
Alcance (m) 336,75 310,80 350,87 339,39
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Analisando a Tabela 1, podeperceber quasprincipais medidas descritivas da
andlise foram preservadas nos 3 conjuntos de dados proesdi@m@tmostra completa, a
saber: média, variancia, desvio-padrao, isotropia e 0 modelo do semivariograma. Destaca-

setambém a pequena variacdo das estimativas dos parametros do variograma.

Apés a andlise variogréfica foi possivel representar o comportadeadtonetria
em toda a regido estudada, atrawssinterpolacdo via krigagem simples, Figura 5,

conforme recomenda Santeisal. (2011).

Como a krigagem interpola levandm consideracéo a estrutura de dependéncia
espacial caracterizada pelos pontos da vizinhanca, g@perceber que a Figura 5
apresenta a mesma caracteristica percebida de possiveis dados discrepantes. Dessa forme
0 mapa de krigagem representa bem o conjunto de dados, mas pode néo representar 0 que

fato acontec@aregido estudadagefor constatada a presenca de outliers.

I 340,83 348,71
I 348,71 -354,33
i 354,33 - 358,32
358,32 - 361,17
361,17 - 363,19
363,19 — 365,22
365,22 — 368,07
I 368,07 - 372,06
I 372,06 -377,68

I 377.68 - 385,56

Figura 5— Krigagem simples dos dadaf altimetria obtidos pelo LiDAR Cloud de un
pequena bacia hidrografica da regido de Treynor Town - lowa - USA.

3.4. Deteccaale Outliers via analisede residuos

Osresiduos provenientes de uma modelagem acurada apresentam caracteristicas
importantes que devem ser testadas, visando a aplicacdo de metodologias condicionais.
Entre elas, destac®a independéncia (testada através da obtencgéo do efeito pepita-puro
no variograma empirico), normalidade (testada através do teste Shapiro and Wilk, 1965)

com média nula e variancia unitaria (para os residuos padronizados). Todas essas
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pressuposi¢des foram constatadas nos residuos obtidos, logo, os mesmos séo classificados
como ruido branco (MOOL[tal., 1974).
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Figura 6 — Apresentacdo do comportamento de homogeneidade espacial dos r
provenientes da autovalidacdo de uma analise geoestatistica, utilizagrdficos de quarti
para 25% dos dados (superior esquerdo), 50% (superior direito), 75%oKiefmquerdo) ¢
100% (inferior direito).

O comportamentoa Figura 6 difere daquelda Figura 3 devido a caracteristica
de homogeneidadegacial dos residuos, contudo a Figura 6 ainda apresenta uma
aglomeracéo (em cor azul na parte central-sul da regido) que evidencia o puadlema

inconsisténcia.

Assim, como recomenda Ferreira (2009), uma vez que 0s residuos apresentam
todos os requisitos exigidos pelas pressuposices estatisticegsepasestimacao

intervalarde 99% de probabilidade, conforme resultados apresentadicabela 2.

Tabela 2- Estimagéo intervalar a 99@e confianca parasresiduos provenientes da
autovalidacdale uma andlise geoestatistica dos dados de altimetria.

Tamanho da Amostra (%) IC 999 [Min ; M&x] (m)
25 [-14,21; 14,22]
50 [-12,44; 12,44]
75 [-19,45; 19,48]
100 [-21,33; 21,37]
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Como os intervalos estimados foram bilaterais, dois tipos de dados discrepantes
foram detectados, superiores e inferiores.

Apresentase na Figura 7, os dados com alta probabilidaigeserem outliers
inferiores.Emoutras palavras, estes possiveis outliers vieram da diferenca entre os dados
observados e os preditos, e resultammvalores negativos e distantes do esperado
teoricamente. Com o0 uso da Geoestatistica, foi possivel também apontar a localizacao

desses dados.
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Figura 7— Apresentacao dos valores inferiores com alta probabilidade de sererspptra
25% dos dados (superior esquerdo), 50% (superior direito), 75% (irdsgaerdo) e 1009

(inferior direito).

Apresentasetambém os dados com alta probabilidade de serem outliers superiores na
Figura 8.Em outras palavras, estes possiveis outliers vieram da diferenca entre os dados
observados e os preditos, e resultaemmvalores positivos e distantes do esperado
teoricamente. Com o uso da Geoestatistica, foi possivel também apontar a localizagéo

desses dados.
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Figura 8- Apresentagédosvalores superiores com alta probabilidade de serem outliers
25% dos dados (superior esquerdo), 50% (superior direito), 75% (irdsgaerdo) e 1009

(inferior direito).

Resumidamente, apreserse percentual dos dados com alta probabilidade de serem
outliers na Tabela 3.

Tabela 3- Resumo do percentual dos dados com alta probabilidade de serem consi
outliers para a altimetria para os 4 conjuntos de dados do trabalho.

Tamanho da Amostra (%  Inferiores (%) Superioreg%) Total (%)
25 1,67 1,72 3,39
50 1,03 1,22 2,25
75 1,07 1,23 2,30
100 1,12 1,33 2,45

Podese perceber, pelos resultados apresentadogabela 3 que, mesmo diante
da reducéo significativa do tamanho do conjunto de dados, o percentual de outliers
detectados variam de 2,25% a 3@BAinda nesse sentido, avaliando os resultados das

figuras desse trabalho, podenotar que defe o inicio da analise geoestatistica foi
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possivel detectar regidesn que os dados eram discrepargesrelacdo aos demais, o
que comprova a importancia da ado¢do metodologica da estatistica espetéalos

dessa natureza.

Acerca desta importancia, Viai(2000), Ferreireet al. (2013) e Yamamoto e
Landim (2013) afirmam e/ou mostram a importancia da utilizde&statistica Espacial

para dados geoespaciais, ndo ignorando a Estatistica Classica.

4. CONCLUSOES

Conjuntos de dadanque alguns valores diferem dos demais a ponto de gerarem
conclusdes equivocadas sobre a propria amostra recolhida e a popelaggem dos
dados sédo geralmente chamados de outliers e todos os tipos de estudos estao sujeitos &

ocorréncia dos mesmos.

Conforme visto, independente da causa geradora dessas inconsisténcias (erros de
medicao, erros de execuc¢dao, variabilidade inerente dos dados, entre outros) eelo tipo
variaveisemestudo (georeferenciada ou ndo, univariada ou multivariada) € preciso adotar
corretas metodologias de analises, e ndo adotar metodologias gerais, pois 0 conjunto de
pressuposicdes tedricas pode diferir fortemente.

Neste trabalho foi adotada a andlise geoestatistica para variaveis geoespaciais
continuos visando uma modelagem 6tima, estatisticamente, de tais dados para que 0s
residuos atendessem as pressuposicdes teoricas esperadas, a saber, homogeneidad

espacial, independéncia e normalidade.

Utilizando um conjuntale dados de, aproximadamente, I8 informacdes, e 3
subamostras, acerca da altimetria da regido de Treynor, estado de lowa, Estados Unidos,
e intervalogde confianca a 99% e certeza para os residuos, que atendassundicdes

tedricas, foi possivel detectar e mapear dados discreparsaesaiesvel.

Comparando a metodologia proposta de deteccdo de outliers com um método
muito utilizado de deteccédo, o Box Plot, verificgeia importancia e funcionalidade do

novo métodoja que o Box Plot ndo detectou nenhum dado como discrepante.
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Como recomendacao para trabalhos futuros, susgeaeancar nesse meétodo de
deteccédo criando solucdes para varideeisque o intervalale confianga dos residuos

nao pode admitir a bilateralidade do mesmo.
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CAPITULO 2

PROPOSICAO DE UM METODO DE DETECCAO DE OUTLIERS PARA
VARIAVEIS NAO-NEGATIVAS UTILIZANDO GEOESTATISTICA

RESUMO

Osoutliers, ou dados discrepantes, sdo aqueles que devido a seu comportamento extremo
em relacdo aos demais, podem ser caracterizados como observagdes andmalas. Dessa
forma, objetivase com este trabalho a criacdo de uma proposta de deteccédo de outliers
para dados ndo-negativos utilizando a robustez teérica da Geoestatistica e dos residuos
provenientes da modelagem via BLUP, ou seja, utilizando teoremas estatisticos
relacionados aos residuos provenientes da autovalidacdo. A importancia de um novo
método de deteccdo de outliers para dados ndo-negativos esta no fato de que algumas
variaveis geoespaciais continuas nao consideram a prederdados discrepantes
menores que zero (negativos). Utilizando um conjunto de dados de, aproximadamente,
31 mil observagés e 3 subamostras, relacionado a valores do indice NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index) de areas com irrigacdo agricola por pivé central, dos
municipios de Luiz Eduardo Magalhdes, Barreiras e Riachdo das Neves, estado da Bahia
— Brasil, foram detectados, aproximadamente, 1% dos valores observados de NDVI
considerados como probabilisticamente outliers. Além da deteccdo dos outliers, pela

metodologia adotada é possivel estabelecer também a localizacdo dos mesmos.

Palavras-chave:Dados discrepanseGeoestatistica, NDVI, varidveis ndo-negativas.
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ABSTRACT

Outliers, or discrepant informations, are those that due to their extreme behavior in
relation to the others, can be characterized as anomalous observations. Thus, it is aimed
with this paper the creation of a proposal of outlier detection method for nonnegative data
utilizing the theoretical methodology named Geostatistics and the residuals from the
modeling via BLUP, in other words, utilizing statistical theorems applied to the residuals
from the geostatistical cross-validation. The importance of a new outlier detection method
for nonnegative data is in the fact that some geospatial continuous variables do not
consider the presence of discrepant data smaller than zero (negative). Utilizing a data set
of, approximately, 31 thousand observations, and 3 subsamples, related to values of the
index NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) of areas with agricultural
irrigation by center pivot, of the counties of Luiz Eduardo Magalhaes, Barreiras e Riachao
das Neves, state of Bahia - Brazil, there was detected, approximately, 1% of the observed
values of NDVI considered as probably outliers. Besides the detection of the putliers
through the adopted methodology it is also possible to establish their location.

Keywords: Discrepant data, Geostatistics, NDVI Non-negative variables.
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1. INTRODUCAO

Osoutliers, ou dados discrepantes, sdo dados que podem ser classificados como
pertencentes a outra populacdo devido seu comportamento exmemaacao aos
demais. Dessa formana maioria das vezes, quando sao detectados oudiaram
conjunto de dadoss recomendacfesm relacdoao tratamento desse tipo de dado é a
eliminacdo dos mesmos dos dados observados, a fim des@gémativas estatisticas
nao sejam influenciadas (FERREIRA, 2009).

A recomendacéao de eliminacéo dos dados, tidos como outliers, deve ser precedida
por metodologias adequadas de deteccdo. Apesar dos prejuizos analiticos que a presenca
desses dados podem provoearqualquer estudo estatistico, a eliminacado também pode

omitir informacdes preciosas (QIA€al., 2013).

Trabalhos como osle Anscombe (1960), Grubbs (1969), Beckman e Cook
(1983), Rousseuw e Zomeren (1990), Mufioz-Gaetial. (1990), Barnett e Lewis
(1994), entre outros pioneiros, contribuiram com a discussdo sobre essa tematica,
mostrando que a preocupacdo com esse tipo de dados € muito antiga, pois data de 1777,

com os estudos do pesquisador Bernoulli.

Trabalhos mais recentes com novas metodologias tém surgido para akender
demandas das diversas areas do conhecimento cientifico, como é o caso de Hongxing,
Kennetch and Morton (2001) para dados espaciais distribuidos de forma ireggular
malhas amostrais, Barua e Alhajj (2007) para processamento de imagenet &iao

(2013) para dados de satélites e Apeical. (2014) para fluxo de dados geofisicos.

Além destes, foi apresentada no Capitulo 1 deste trabalho acétilida
Geoestatistica para modelar a dependéncia espacial de dados altimétricos e utilizar os
residuos para a criacde uma metodologia eficiente de detecd@alados discrepantes,

utilizando teorias robustas da Estatistica.

A escolha pela Geoestatistica, como metodologia de modelagem de uma dada
variavel, esta baseadsn suas caracteristicas ideads quais foram apresentadas por
Vieira (2000), Santost al. (2011), Yamamoto e Landim (2013)r® Capitulo 1 deste
trabalho, também apresenta algumas caracteristicas interessantes, do ponto de vista

preditivo, descrevendas como, interpolagdo sem tendéncia e com variancia minima,
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além de levaem consideracdma modelagem e predicdo a estrutdeadependéncia
espacial dsamostras, 0 que € inerente a vari@mlestudo.

A importancia da criagcdo de um novo método de deteccédo de outliers para dados
nao-negativos estd no fato de que algumas varidveis geoespaciais continuas nao
consideram a presenca de dados discrepantes menores que zero (negativos). Além disso,
tais varidveis apresentam dependéncia espacial, 0 que exige um tratamento estatistico
diferenciado, conforme mostram Moethl. (1974), Yamamoto e Landim (2013).

Assim, objetivasecom este trabalho a propod&deteccédo de outliers para dados
de variaveis ndo-negativas utilizando a robustez tedrica da Geoestatistica e dos residuos
provenientesda modelagem via BLUP, ou seja, utilizando a aplicagdo de teoremas
estatisticos aos residuos proveniemtasliferenca entre os dados observados e dados

vindos da modelagem geoestatistica (preditos).

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Caracterizacaoda areade estudo

A area do estudo do trabalho esta localizada na regido do Extremo Oeste da Bahia,
entre as latitudes 11°36°S e 11°53’S e as longitudes 45°32°0 e 45°50°0, totalizando uma
area de aproximadamente 965%knmseridas na Bacia do Rio Grande, interceptando
partes dos municipios de Luiz Eduardo Magalhaes, Barreiras e Riachdo das Neves, estado
da Bahia - Brasil.

Nas ultimas décadas a regido de estudo tem sido consideravelmente afetada pelas
condicdes climaticas. Por ser classificada como clima Aw (clima tropical com estacéo
seca de Inverno) no método de Képpen, apresentando precipitacdo média entre 1100 a
1700 mm/ano com uma estacdo seca de aproximadamente 5 meses, entre 0s meses de
maio e setembro, houve um condicionamento da regido pela ocupacdo das areas por
plantacbes extensivas de soja, café, arroz e algoddo por meio de uma agricultura
mecanizada e de irrigagdo continua, destacando-se a irrigagdo por pivd central
(SANTANA et al., 2000).
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Figura 1- Representacao da localizacdo da area de estudo que intercepta parte dos m
de Luiz Eduardo Magalhées, Barreiras e Riachdo das Neves, estado daBBabkildestaque
para a irrigacdo da area por pivé central).

Fonte: Ramos (2016).

2.2.Determinagdoda variavel ndo-nula

A partir da identificacdo e determinacdo das areas de irrigacdo por pivé central,
da area de estudo, através do processo de extracdo apresentado em Ramos (2016), com
extracdo de valores do indice NDVI (Normalized Difference Vegetation Indexppara
pivds em 8 datas diferentes, os valores do indice foram relacionados a classes predefinidas
em funcéo dos ciclos fenoldgicos das culturas.

Contudo, como a aplicagdo do método proposto nesse trabalho ndo exige uma
base de dados espaco-temporal, apenas um pivd e uma Unica data de amostragem
georreferenciada foi utilizada, configurando 30753 pontos amostrais.

O indice NDVI é definido em escala linear com valores enteg-11 porém, para
a devida utilizacdo dos dados em Ramos (2016), a escala linear dos valores passou a variar
de 0 a +1 (valores n&o-negativos), ou seja, os dados foram reescalonados.

Com o objetivo de analisar o efeito do tamanho amostral para a metodologia
proposta, a amostra original de 30753 valores do indice NDVI foi reduzida trés vezes
para 361, 314 e 79 observacbes, conforme limite minimo recomendado por Modis e
Papaodysseus (2006).
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2.3.Proposicaodo método

Santosetal. (2011) mostram que variaveis regionalizadas, conceitualmente, sdo

representadas como

Y(X)=pu(X)+e'(X)+e" (1)
emaque,u(X) é uma funcdo deterministica que descreve a componente estrutuginde Y

x; £'(X) € um termo estocastico correlacionado localmenté é um ruido branco, ndo
correlacionado, com distribuicdo normal, com média zero e variaricia

Uma vez que a modelagem geoestatistica apresenta caracterizacao e predicdo com
boas propriedades estatisticas, os residuos provenientes da autovalidagéo, e padronizados
pela média e variancia dos mesmos, seguem a distribuicdo normal padrédo @v&@.QOD
1974; VIEIRA, 2000; SANTO®tal., 2011; YAMAMOTO e LANDIM, 2013).

Assim, Moodet al. (1974) apresentam alguns teoremas, demonstrados neste

trabalho pela métoddafuncdo geradora de momentos, doravante fgm, como segue.

Teorema 1.SeZ,, ..., Z,, € uma amostra aleatéria de uma distribuicdo normal padrao,

entdoy.l-, Z? tem distribuicdo de qui-quadrado com n graus de liberdade.

Demonstracao: utilizando o conceito de fgm paba= Y, Z?, tem-se que:
my(t) = E[etV] = E [etz’f;lzf] _ E[e,t(zl2 + 72 +-~-+Z721)]:

n
2 2 2 2
= E[et?iet% . et%]| = E [l | etZi] =
i=1

n

= [#]e#] )

i=1
Pode-se perceber que a expressao (2) € garantida pelo teorema, uma vez que a amostra ¢
dita aleatdria, ou seja, independente e identicamente distrilidida (
Estes autores mostram ainda que, a partir da expressao (2), apresenta-se o teorema

a seguir.

Teorema 2.SeX,, ..., X,, sao variaveis aleatérias independentes e a fgm de cada variavel
existe para todeh < t < h para algum h > 0, e fazeride I, X;, entdo

my(t) = Elexp ¥i=, tX;] = [[{=; my, (¢), paratode-h < t < h.
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Desenvolvendo separadamenﬂa[etziz] e como Z;~N(0,1), sua funcéo
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Mood et al. (1974) mostram que a expresséao (3) é igl\?ﬁ:ﬁ, uma vez que

2
101 2\ 2 . . L
fl2) = e vi-zt/ & uma fdp de uma distribuicdo normal com meédia zero e

1-2t
‘A . 1 . 7
variancia _—-, logo a integral € um.

Portanto,

1—2t
= (=) 4

Nota-se que a expresséo (4) € a fgm de uma distribuicdo qui-quadrado com n
graus de liberdade.

my(t) = ﬁE[etzlz] = ﬁ\/ll—Zt = <\/ 1 )n =
i=1 i=1

Conclui-se, entdo, que a soma de n normais padrdo independentes é uma qui-
guadrado com n graus de liberdade.

Apesar da concluséo anterior, pode ser interessante uma conclusdo mais geral, ou

seja, ndo se basear somente na soma de normais padrdo independentes. Assim, faz-se
necessario o teorema a seguir.
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Teorema 3. Duas variaveis aleatdrias conjuntamente distribuidas X e Y séo
independentes se e somentensgy, (ty,t,) = my(t;)my(t,) para todot,, t,, em que

—h<t; <hi=12 eh>0.

Mood, Graybill e Boes (1974) e Casella e Berger (2010) apresentam a
demonstracdo deste teorema (duas variaveis independentes). Como o interesse maior
desse trabalho € para k variaveis, passaitdo a descrever tal demonstracdo, uma vez

que estes autores afirmam ser possivel a generalizacdo do Teorema 3.
Demonstracéo:

Usando a fgm conjuntay, _ x, (t;, ..., t;), Sob independéncia, podeescrevda como

o produto das fgm marginais,

my,  x, (E1, o, b)) = [T, my (0). ©))

Como cada fgm marginal é dada por
k

1 2

= 6
mx(6) (1 — 2t> ©)

para toda < % ek = 1, podesereescrever a equagao (5) como

1
1
My (b1, i) = Ty my (8 = T, () ()
Entéo,
1 K

mxl,...,Xk(tlt ey tk) = (1—21‘)2. (8)

De acordo com Mooétal. (1974), a equacao (8) é uma distribuicdo g%ﬁjé).
Mas, podese perceber ainda que esta € também uma distribuicdo qui-quadrado com
graus de liberdade, denotado W@{)-

Portanto, quer para a soma de variaveis aleatdrias ou um conjunto de variaveis
aleatorias que saiid que seguem a distribuicdo normal padréo, uma vez que sejam
tomados os quadrados dessas variaveis, a distribuicdo resultante sera uma qui-quadrado

comk graus de liberdade, denotado Wé{),vk =n.
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Dessa forma, adotando o entendimento da decomposicao da equacao (1), adota-
sea metodologia de Ferreiedal. (2013), ou seja, utilizar a analise geoestatistica de dados
geoespaciais conmdependéncia espacial comprovada e obter os residuos dessa

modelagem.

Adotar esta abordagem geoestatistica para os dados geoespaciais significa
considerar cada ponto amostral georreferenciado como uma variavel aleatoria, gerando
assim uma funcdo aleatéria, ou comumente, processo estocastico (CRESSIE, 1993;
SANTOSetal., 2011).

Visando a validade estatistica do método, assema- pressuposicdo de
estacionariedade do variograma, ou seja, que 0 mesmo exista e que seja estacionario
(Vieira, 2000; Yamamoto e Landim, 2013).

Adotase ainda o variograma teorico, populacional, de Vieira (2000)seja,
2y(h)= E{[Y(X) -Y(x+h)]3} , e o estimador de Kamimut al. (2013), dado pela
equacao

N(h)
LS ivx) -+ )

"= Nm &

em que:N(h) é o nimero de pares de valores medigios(x,) e (x,+h);Y(x,) e
Y(x,+h) representam todasvariaveis aleatorias separadas por um vetor h que geram
as amostrase, consequentemente, o principal mecanismo de detetzéependéncia
espaciadametodologia geoestatistica, o variograma, um graficg(bg emfuncdo do

vetor-distancidn.

Apobs a analise geoestatistica e consequente obtencéo dos residuos, obtidos a partir
da diferenca entre valores observados e preditopressuposicées foram testadas, a
saber, independéncia, distribuicdo normal com média nula e variancia constante e
distribuicdo de qui-quadrado com n graus de liberdade, sendo todos os resultados

satisfatorios.

A etapa seguinte foi de estimacao intervalar unilateral dos residuos. Como os
estimadores sdo variaveis aleatérias, suas estimativas comumente séo distintas do valor
do parametro, ou seja, comumesgeomete um erro de estimacgao. Por esta razao tornou-
se necessario a construcdo de intervalos de confianca com probabilidade) (
(FERREIRA, 2009).
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Para a estimacao intervalar unilateral (IC - Intervalo de Confianca) as®#ou-
distribuicdo de qui-quadradg»((z(l)) e nivel de significanciax de 1% (arbitrario),
conforme equacdao (10) . Assiemoutras palavras, desejgedeterminar o quanto estas
estimativas dos residuos sdo provaveis @) de confiancagmquea € (0,1) (MOOD
etal.,1974; VIEIRA, 2000; CASELLA E BERGER, 2010).

ns? ns?
P—2<O'2<—2 =1l—-a (10)
X2 X1

Assim, todos os valores que ndo pertencesertC construido, sem viés, com
variancia minima e levandem consideracao a estrutura de dependéncia espacial, Silva
(2012) mostra que tais valores tornaepossiveis outliers. Estatisticamense,x; €

IC1—q) €ntéox; eruido branco, caso contrario € um provavel outlier.

Utilizando os recursos de georreferenciamento dos dados, presmdmga

apontar quantos, quais e onde estdo os residuos com alta probatdiseidsn outliers.

Para comparacdo e/ou validacdo do método foram realizadas comparac¢des do
novo método com um dos mais robustos, estatisticamente, e utilizados métodos de
deteccao atuais, o Box Plot (HOAGL#Yal., 1983).

Toda a parte inovadora da metodologia foi realizada através do software livre R
(R Development Core Team, 2018im que a analise geoestatistica foi realizada através
do pacote geoR, desenvolvido por Ribeiro Junior e Diggle (2001). Contudo, para a analise
de geoprocessamento, utilizeae software ArcGIS" (ESRI, 2013).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Analise exploratdria dos dados
Segundo Yamamoto e Landim (2013) e Ferreiral. (2013), é importante
verificar o comportamento espacial dos dados, ainda como andlise exploratoria.
Dessa forma, apresergana Figura 2 parte da analise exploratéria dos dados,
atraves dos graficos dpiartis (graficos que utilizam o primeiro quartil, a mediana e o

terceiro quartil como divisor dos daglos
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Figura 2 - Apresentagdo geral dos dados de NDVI (pelo método dos quaitig)agéo por
pivd centralemqueasimagens mostram malhas regulares quadraticas com 5 m de dit
minima (superior esquerdo), 30 m (superior direito), 50 m (infergurezdo) e 100 m (inferio
direito).

As imagensda Figura 2 apresentams quatro densidades amostrais utilizadas
neste trabalho. Estas dimensdes constituem, primeiramente 100 % dos dados amostrais,
com amostra de &m5 m, totalizandoem 30753 pontos, além de uma subamostra de 30
em 30 m, totalizandoem 361 pontos, representando 1,17 % dos dados, com uma
subamostra de 56m 50 m, totalizandoem 314 pontos, a qual representa 1,02% dos
dados, e por fim uma subamostra de 260100 m, totalizando 79 pontos, os quais
representam 0,26% dos dados.

A subamostragem de 1@dn 100 m (Figura 2) segue a metodologia proposta por
Modis e Papaodysseus (2006), cuja densidade amostral para uma malha regular
quadratica deve atender a um terco do valor estimado do parametro alcance do primeiro
variograma obtido na analise geoestatistica. Assim, desidpela distancia lateral
méaxima de cada célula amostral de &0

Ao analisar a Figura 2 not®e que a ocorréncia de possiveis outliers, ndo é
evidente, uma vez que o comportamento da variavel NDVI segue um padrdo espacial bem

definido.
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3.2. Andlise geoestatistica dos dados

Conforme descrito, para obter os residuos com propriedades que atenhdam
pressuposicdes tedricas da Estatistica, os dadoselacdoas amostragens foram
analisados pela Geoestatistica, conforme resultados apreserddabela 1.

Podese perceber quas principais caracteristicas da analise foram preservadas
nos trés conjuntos de dados provenientes da amostra original, a saber: média, variancia,
desvio padrdo, isotropia e o modelo do variograma. Destatamnbém a pequena

variacdo das estimativas dos parametros do variograma.

Tabela 1- Principais informacdes sobre a andlise geoestatistica dos dados de NDVI.

Medida/Caracteristica Estimativas

Tamanho da amostra (%)

0,26 1,02 1,17 100
Média (m) 0,54 0,54 0,54 0,54
Variancia(m?) 0,0017 0,0018 0,0017 0,0016
Desvio Padréao (m) 0,041 0,042 0,041 0,040
Anisotropia Nao N&o N&o Nao
Modelo Esférico Esférico Esférico Esférico
Efeito Pepitam?) 0,00018 0,00024 0,00012 0,00011
Contribuicao(m?) 0,0017 0,0019 0,0018 0,0020
Alcance (m) 530 520 510 504

Com base na andlise variogréfica, foi possivel caracterizar o comportamento
espacial do NDVEemtoda a area estudadg,em seguida, atravéda interpolacao via
krigagem simples, recomendadan Santoset al. (2011), foi possivel fazer o

mapeamento.

3.3. Deteccaale outliers via andlisede residuos

Osresiduos provenientes de uma modelagem acurada apresentam caracteristicas
importantes que devem ser testadas, visando a aplicacdo de metodologias condicionais.
Entre elas, destac®a independéncia (testada através da obtenc¢éo do efeito pepita-puro
no variograma empirico), normalidade (testada através do teste Shapiro and Wilk, 1965)

com média nula e variancia unitaria (para os residuos padronizados). Todas essas
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pressuposi¢des foram constatadas nos residuos obtidos, logo, os mesmos séo classificados

como ruido branco (MOOL[tal., 1974).

Mesmo diante de caracteristicas preditivas 6timas, a krigagem também subestima

e superestima valores observados. Assim, apresentaFigura 3 os graficos dos valores

gue maiseexcederanmasubestimacao e superestimacdo do processo de autovalidacao.

8695800

Y Coord (m)

8695400

8695000

419400 419800 420200

X Coord (m)

8695800
1

¥ Coord (m)
8695400
Il

o}

T T
419400 419800

8695000
|

X Coord (m)

B696000

¥ Coord (m)
8695600

8695200

—_——
419400 419800 420200

X Coord (m)

(@)

(©)

(€)

m)

Y Goord

Y Coord (m)

Y Coord (m)

8695400 8695800

8695000

8695400 8695800

8695000

8695900 8696000 8696100

8695800

°

° (o] b

419400 419800 420200

X Coord (m) (b)
TR
e
A ™
, i %%.. . ®
R - ] o <2
£ -
* @
° " e .0 eng
®, L ‘e .Fa
o * socgo °° °,
® H
] TR g g
| 006';5
oo g
419400 419800 420200
X Coord (m) (d)

T
419650 419750 419850

X Coord (m) (f)

T
419550

Figura 3 - Apresentacdem quartis, dos residuos da autovalidagao que mostraram os I
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e (c) sdassubestimagdes excessivas, e (d), (e) e (frs&aperestimagdes excessivas, [
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Podeseperceber que a amostragem minima do estudo, cuja densidade amostral
foi dada por 100em 100 m, ndo apresentou valores excessivos no processo de
autovalidacdo geoestatistica dos dados.

Como a Figura 3 apresenta, os residuos padronizados da autovalidacdo que estéao
em destaque, sado aqueles que podem exceder de forma bilateral os valores observados.
Entéo, tornase necessario tomar o Intervalo de Confianca unilatamhivel de 99%,
dos quadrados desses residuos para de fato associa-los a probabilidade de serem outliers

Notase ainda, pela Figura 3, que, entre os valores plotados, 0s mais extremos
(representados pela cor vermelha e maior diametro) estdo proximos do limite da &rea do
pivd central, o que comumente é denomindetefeito deborda”.

Assim, objetivando detectar os possiveis outliers dos conjuntos de dados, aplicou-
seos teoremas apresentados anteriormente e obt®agpossiveis outliers dos conjuntos
de dados (ndo-negativos), além da localizacédo geogréaficos dos mesmos.

Conforme demonstrado, tomando os quadrados dos residuos padronizados,
obtémsea distribuicdale qui-quadrado com n graus de liberdade. Logo|ntervalo de
Confiangaaonivel (1 — a) de certeza pode ser estimado.

A partir dai, como recomenda Ferreira (2009), uma vez que os dados apresentam
todos os requisitos exigidos pelas pressuposicoes estatisticassgassimacao dos
possiveis outliers, com 1% de significancia estatistica, conforme resultados apresentados
na Tabela 2.

Tabela 2- Estimacdo dos possiveis outliers com 99% de probabilidade dos re

provenientes da autovalidacdo para os 4 conju@dados do trabalho.

Densidade amostral (m) Possiveis outliers (%)
5mx5m 0,9
30mx30m 1,3
50mx50 m 1,2

Conforme Tabela 2, podse perceber quas subamostras apresentaram valores
coerentes de possiveis outliers, exceto a subamostra com densidade amostral minima,
cujo tamanho amostral foi recomendado por Modis e Papaodysseus (2006). Bestaca-
fato de que esta variaveb apresenta possibilidade de outliers superiores, conforme
explicita Ramos (2016).

Uma caracteristica apresentadasubestimacdo e superestimacao, representada

pelos residuos, foi confirmada na detecgé@o dos possiveis outliers, ou Sgjdesslo
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pivd central estudado estdo de fato influenciando na existéncia de valores com fortes
indicios de discrepéancias (efeito de borda).

Este efeito de borda acontat@modelagem via Geoestatistica devido o numero
limitado de pontos vizinhos, ou seja, quanto menor o numero de pontos vizinhos maior
sera a imprecisdo do modelo geoestatistico, favorecendo o surgimento de observacdes
discrepantes (Yamamoto e Landim, 2013).

Estas discrepancias podem ocorrer pela ineficacia do modelo prexditpeo
comportamento erratico do mecanismo de coleta de damlee deparar com uma
mudanca brusca na regiao de estudo (Ramos, 2016).

Assim, ficou evidente a necessidade de uma metodologia de estudo que explorasse
efeitos dessa natureza e a localizacao geografica dos mesmos.

Portanto, apesar do Box Plot ndo apresentar (Figueajenhum dos conjuntos
de dados utilizados no trabalho, possiveis outliers (exceto a amostra mais densa que
apontou um unico valor como possivel ou}liarmetodologia proposta neste trabalho foi
capaz de mostrar que, aproximadamente, 1% dos valores obsedeabl®®/| sdo

probabilisticamente outliers, além de detectar a localizagcdo dos mesmos.
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Figura 4 - Apresentacéo dos quatro Box Plot dos dados de MBYrtigacéo por pivd centra
emqueasdensidades amostrai8odadas por 5 m de distancia minima (superior esque@ic
m (superior direito)50 m (inferior esquerdo) e 100 m (inferior direito).
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Finalmente, notae que a metodologia proposta ndo apresentou perda de
eficiéncia ao reduzir o tamanho amostral, pois partindo de uma amostra de,
aproximadamente, 31 mil informacdes e finalizardo314, o percentual de provaveis
outliers e na mesma localizacdo geografica foram detectados. Assim, fica evidente a
relevancia da proposicéo para lidar com dados geoespaciais e ndo-negativos, conforme
necessidade destacada por Vieira (2000), Fereemb (2013) e Yamamoto e Landim
(2013).

4. CONCLUSOES

Independentementiacausa geradora de inconsisténcias e do tipo de vagiavel
estudo é preciso adotar metodologias eficientes de deteccdo de outliers. Assim, para
dados geoespaciais cujas observacdes sao nao-negativase [apliear as teorias
apropriadas para a deteccgéao.

Através dos resultados apresentados nesse trabalho foi possivel mostrar que o Box
Plot, apesar de ser um método muito utilizado, nao foi eficiente para a deteccaieide outl
dos dados apresentados, e que novas proposi¢cdes metodaéfpzasn necessarias.

Assim, utilizando teoremas da Estatistica Classica e os residuos obtidos pela
analise geoestatistica para variaveis geoespaciais continuas e naog)égighossivel
propor uma nova metodologi@ deteccdo de outliers que associa altas probabilidades de

ocorréncia e o posicionamento espacial dos dados.
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CAPITULO 3

AVALIACAO DOS EFEITOS DE OUTLIERS EM VARIAVEIS GEOESPACIAIS
CONTINUA SUTILIZANDO GEOESTATISTICA

RESUMO

O que fazer com os outliers, ou dados sg@presentam como extremos da distribuicao

dos dados, é algo bem controverso na literatura técnico-cientifica. E comum encontrar
tanto a recomendacéo da eliminacéo destes elementos do conjunto de dados quanto a nac
eliminacdo, sendo légicass justificativas de ambaas partes. Assim, o objetivo deste
trabalho foi apresentaim estudo dos efeitos dos outliers nos paramegsialidadede

ajuste de variaveis geoespaciais conhusando a Geoestatistica como principal
metodologia. Através da autovalidacdo leave-one-out, foi possivel mostrar que
eliminando os outliers do conjunto de dados amostrais a acuracia obtida foi significativa
estatisticamente, sugerindo assim que o procedimento proposto tem um grande potencial

metodoldgico.

Palavras-chave:Outliers, discrepancias geoespaciais, autovalidacao.
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ABSTRACT

What to do with outliers, or data that presents itself as extremes of data distribution, is
something very controversial in technical-scientific literacy. It is common to find the
recommendation of eliminating of such elements of the data set as it is common to find
the non-elimination of such. Thus, the aim of this work was to present a study of the
outliers effect in the parameters of adjustment quality of continuous geospatial data,
utilizing Geostatistics as main methodology. Through the cross-validation leave-pne-out

it was possible to show that by eliminating the outliers of sampling data set the accuracy
obtained was statistically meaningful, suggesting that the proposed procedure has a great

methodological potential.

Keywords: Outliers, geospatial discrepancies, cross-validation.
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1. INTRODUCAO

Osoutliers, ou dados discrepantes, sdo dados que podem ser classificados como
pertencentes a outra populacéo devido seu comportamento extremo (quanto a distribuicao
probabilisticaemrelacédo aos demais (FERREIRA, 2009).

Dessa formana maioria das vezes, enconsana literatura a recomendacao de
eliminacdo dos mesmos do conjunto de dados para que os resultados das andlises
estatisticas ndo sejam comprometidos. Contudo, é comum encontrar também a
recomendacadando eliminacdo desses dados, gerando assim um questionamento sobre

a tomada de decis@mrelacdo a este assunto.

Podese perceber que este tema € de grande relevancia para a ciéncia, pois a
preocupacao sobre como lidar com essedgmituacao é antiga. Estudos classicos como
os de Anscombe (1960), Grubbs (1969), Beckman e Cook (1983), Rousseuw e Zomeren
(1990), Muioz-Garciatal. (1990), Barnett e Lewis (1994), motivam pesquisadores mais
atuais como Hongxingtal. (2001), Barua e Alhajj (2007), Quiatal. (2013) e Appice,
etal. (2014). Destacaetambémaspropostas metodoldgicas feitas nos capitulos 1 e 2
deste trabalho.

Assim, o objetivo deste trabalho é apresentar um estudo sobre o ganho
significativo na acuracia da modelagem do fendmeno estudad@lacdo aos efeitos
dos outliers nos parametros de qualidade de ajuste de dados geoespaciais continuos, tendc
a Geoestatistica como principal metodologia. Para validacdo do estudo, stidmtrés
conjuntos de dados simulados com diferentes percentuais de contaminag&o e um conjunto
de dados amostrais contaminado com outliers.

Como hipoétese, espesa-mostrar que eliminando os outliers dos conjuntos de
dados, pela metodologia proposta no Capitulo 1 deste trabalho, a acuracia obtida nos
parametros de qualidade de ajuste da Geoestatisegundo Vieira (2000), sera
significativa estatisticamente.

A escolha pela Geoestatistica, como metodologia de modelagem da variavel, esta
basead@&m suas caracteristicas ideais apresentada$paotoset al. (2011), Yamamoto
e Landim (2013) e no Capitulo 1 deste trabalho. Vieira (2000) também apresenta algumas
caracteristicas interessantes, do ponto de vista preditivo, descragemdoio

interpolacdo sem tendéncia e com variancia minima, dé&evarem consideracédo na
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modelagem e predicéo a estratde dependéncia espacial das amostras, o que é inerente

a variavelemestudo.

2. MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados neste trabalho sdo de duas naturezas diferentes. O primeiro
conjunto de dados sdo informacdes oriundas de simulacbes computacionais de trés
variaveis aleatdrias regionalizadas que seguem uma distribuicdo conhecida e com
diferentes percentuais de contaminacgéo, ou seja, 5%, 10% e 20% dos dados dessa variavel
seguem uma distribuicdo assimeétrica, gerando assim outliers.

O segundo conjunto de dados séo informacdes reais de um levantamento amostral
altimétrico de um municipio do Estado de lowBUA utilizando a tecnologia LiDAR.
Sabidamente, conforme descrito no Capitulo 1 deste trabalho, cerca de 1,3% dos dados

sao outliers.

2.1 Caracterizacéo dos dados simulados

Para a obtencédo dos dados simulados, trés malhas regulares de 21 x 21 pontos
amostrais foram criadas. Assim, os trés conjuntos de dados com 441 infordeqdes

variavel ficticia foram georreferenciaddsmaneira peculiar para este trabalho.

Para que fossem conhecidos o0s percentuais de outliers, uma estrutura de
covariancia espacial foi estabelecida para todos os dados simulados, oasseja,
simulacdes foram feitas com bam® um campo aleatorio gaussiaritm seguida, 5%,

10% e 20% dos dados gaussianos foram substituidos aleatoriamente por um campo

aleatdrio qui-quadrado.

Todas as simulagbes foram feitas tendo como base principal o pacote
RandomFields (Schlathetal., 2015) do Programa (R Core Team, 2016).

2.2 Caracterizacéo dos dados reais

A area de estudo é localizada no estado de lowa, Estados Unidos, no condado de
Pottawattamie, compreendendo uma porcao de 34,3 hectares do municipio de Treynor.
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Delimitase a regido de estudos pelas latitudes 41°10°23”N e 41°09°53”N, e longitudes
95°38°24”W a 95°38°47”W, conforme Figura 1.

Conforme Hohle e Hohle (2009), para mapeamento de areas com determinadas
caracteristicas € comum o uso de Modelos Digitais de Elevacdo (MDE), utilizando
principalmente a tecnologia LIDAR (Light Detection And Ranging). Além de
proporcionar uma alta densidade de pontos tridimensionais, o método LiDAR
proporciona um mapeamento acurado e eficiente.

Assim, os dados reais utilizados neste trabalho sdo provenientes de um
mapeamento LiDAR, sem qualquer pré-processamento, referenciados ao sistema
geodésico NAD 83 (North American Datum of 1983) e representados na projecdo UTM
(Universal Transversa de Mercator) fuso 15N. Estes dados totalizam 1920 pontos
tridimensionais, com espacamento minimo entre os pontos de 0,8.rEstpsegido

apresenta valores de altitudes de 340,8 a 385,5 metros.
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Figura 1 - Apresentacataarea de estudos, localizada no estado de lowa, Estados Unic
condado de Pottawattamiepmpreendendo uma por¢édo de 34.3209 hectare do murdei

Treynor.

2.3 Proposi¢dodo método

Utilizando a notagdo geoestatistica de Sametoal. (2011) paraas variaveis

regionalizadas com dependéncia espacial, ou seja,
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Y(X)=pu(X)+e'(X)+e" (1)
emaque,u(X) é uma funcdo deterministica que descreve a componente estrutuginde Y

x; £'(X) € um termo estocastico correlacionado localmenté @€ um ruido branco.

Essa notagdo apresenta uma caracteristica interessante, ounsejaz que a
modelagem geoestatistica apresenta caracterizacdo e predicdo com boas propriedades
estatisticas, os residuos proveniedizautovalidacdo devem apresentar a caracteristica
de ruido branco, ou seja, os residuos devem ser nao correlacionados, seguir a distribuicéo
normal com média nula e variancia finita (MO@tal., 1974; VIEIRA, 2000; SANTOS
etal., 2011; YAMAMOTO e LANDIM, 2013).

Assim, utilizouse a abordagem do Capitulo 1 deste trabalho e o procedimento
descrito por Ferreiraet al. (2013) para uma analise geoestatistica assistida. Esta
metodologia foi utilizada também na recomendacéo ou ndo da exclusdo dos daitliers
conjunto de dados, tendo como base os indicadores de qualidade de ajuste da andlise

geoestatistica adotados por Vieira (2000).

Especificamente, foi assumida como verdadeira a decompasiegoacao (1) e
utilizada a analise geoestatistica de dados geoespaciais com dependéncia espacial
comprovada. Os residuos dessadelagem foram obtidos através da autovalidacao
geoestatistica, denominada de leave-one-out.

Visando a validacdo estatistica do método, foi assumida a pressuposicado de
estacionariedade do variograma, ou seja, que 0 variograma existe e que seja estacionario
(VIEIRA, 2000; YAMAMOTO e LANDIM, 2013).

Adotou-seainda o variograma teéricte Vieira (2000), cujo estimador citado por
Kamimuraet al. (2013) é dado pela equacgéo (2),

! W
7(h)—m;{[Y(X ) —Y(x;+)] 3 2

em que,N(h) é o nimerade pares de valores medidesn (x,) e (x,+h);Y(x,) e
Y(x,+h) representam todas variaveis aleatorias separadas por um vetor h que geram
as amostrase, consequentemente, o principal mecanismo de detetxdependéncia
espacial da metodologia geoestatistica, o variograma, um grafigdhiiem funcéo do

vetor-distancidn.
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Apés a analise geoestatistica os residuos foram obtidos a partir da diferenca entre
valores observados e preditos. Também foram tesdagesssuposicdes de ruido branco,

conforme recomendam Moadal. (1974).

Especificamente, os residuos provenientes de uma modelagem acurada devem
apresentar pressuposi¢cdes importantes como: independéncia (testada através da obtencac
do efeito pepita-puro no variograma empirico), normalidade (testada através do teste
Shapiro and Wilk, 1965) com média nula e variancia unitaria (para os residuos sejam
padronizados). Todas essas pressuposicoes foram testadas nos residuos obtidos (MOOD,
et al., 1974).

A etapa seguinte foi de estimacédo intervalar bilateral (IC) para a média dos
residuos padronizados, cujo nivel de confiathgatervalo foi de 99%0ou seja, o0 nivel
arbitrario de significancia fat = 1% (FERREIRA, 2009).

Conforme demonstrado no Capitulo 1 deste trabalho, todos os valores que nao
pertenceremao IC construido, sem viés, com variancia minima e levaado

consideracao a estrutura de dependéncia espacial, torsepassiveis outliers.

Como sabidamente os quatro conjuntos de dados estavam contaminados com
outliers, estimativas dos parametros de qualidade de ajuste vindos da autovalidacao foram
obtidos antes e depaik retirada dos valores discrepantes. Legoseguida, um teste
estatistico (qui-quadrado) foi realizado para verificar a significancia da diferbtiga
entreas estimativas da variancia dos erros e do coeficiente de determiRigdeste
coeficiente vem da Regressao Linear Simples entre os valores observados e preditos de
Vieira, 2000).

Esta fase da metodologia proposta neste trabalho foi também realizada através do
software livre R (R Core Team, 2016 do pacote geoR, desenvolvido por Ribeiro Junior
e Diggle (2001).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Com o intuito de verificacdo do comportamento descritivo dos dados reais tanto
em nivel classico quanto espacial, a amostra de 1920 pontos de altitude (coordenada Z
dos pontos tridimensionais), apresentou a média de 368,24riancia de 62,09 fn

distancia minima de 0,8 m entigsobservacodes e distancia maxima de 1952
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Para o comportamento espdailos dados reais, pode-perceber, através da

Figura2a (gréfico dos quartis dos dados), que entre os pontos de menor altitude varios

valores podem apresentar probabilidade de serem outliers, conforme destaque na

imagem.

Conforme descrito, para obter os residuos com propriedades que atendam

pressuposicdes dos residuos classificados como ruido branco, os dados foram analisados

pela metodologia geoestatistica, ou seja, obtencdo e modeldgewariograma

experimental, interpolacao via krigagem simples da varg&wekgides ndo amostradas

e mapeamento das incertezas associsiaserpolacdes, conforme Figura 2b, 2c e 2d.

Vale destacar que a krigagem realizada foi a krigagem simples, pois, segundo

Santosetal. (2011), este preditor linear apresenta maior acueatialacao a krigagem

ordinaria e a krigagem universal.
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Figura 2 - Analise geoestatistica dos dados da altimetnama regido da cidade de Treyr
— estadade lowa— USA. Em que, (a) gréafico dos quartis, (b) variograma empirico mode

(c) krigagem simples, e (d) variandakrigagem.
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Osresiduos provenientes de uma modelagem acurada apresentam caracteristicas
importantes que devem ser testadas, visando a aplicacdo de metodologias condicionais.
Entre elas, destac®ea independéncia (testada através da obtencéo do efeito pepita-puro
no variograma empirico), normalidade (testada através do teste Shapiro e Wilk, 1965)
com média nula e variancia unitaria (para os residuos padronizados). Todas essas
pressuposi¢des foram constatadas nos residuos obtidos, logo, os mesmos séo classificados
como ruido branco (MOOBtal., 1974).

Através do Capitulo 1 deste trabalho, reggue estas caracteristicas sifato,
as principais que devem ser testadas para classificar os residuos como ruido branco.
Contudo, estes autores complementam estas pressuposicdes com a caracteristica
denominada homogeneidade espacial, ou seja, os residuos ficam distribuidos
espacialmentele maneira homogéneam toda a area de estudo, uma vez que toda e
qualguer tendéncia de aglomeracdo foi modelada. Esta caracteristica também foi
constatada nos dados através da obtencéo do grafico dos quartis dos residuos.

Em seguida, a estimacdo intervalar bilateral para a média dos residuos
padronizados foi realizada, com significancia arbitrade 1%, e, assim,
aproximadamente 1,2% dos dados apresentaram alta probabilidade de serem outliers.
Todos estes possiveis outliers foram georreferenciados e apresentados na Figura 3a
(possiveis outliers inferiores divididasn quartis) e 3b (possiveis outliers superiores
divididosemquatrtis).

Ainda para a Figura 8‘c” e “d”) foram apresentados o grafico dos quartis dos
dados em os provaveis outliers e o mapa de krigagem simples obtido a partir do novo
conjunto de dados, respectivamente. Nitidamente pegerceber uma correcdo do
problema apresentado na Fig@ae 2c, além de uma coeréncia quantitativa entre os
vizinhos.

Como parte do objetivo deste trabalho é sugerir o que fazer com os provaveis
outliers, ou seja, excluir ou ndo do conjunto de dados, a excluséo foi execaismda e
estimativas dos parametros de qualiddd@juste de uma analise geoestatistica foram
obtidos, antes e depois da excluséo.

As estimativas dos parametros da qualidade de ajuste foram apresentados na
Tabela 1, conforme resultados do Capitulo 1 deste trabalho e recomendacgdes de Vieira
(2000), Santostal., (2011) e Ferreiratal. (2013),
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Yfantiset d. (1987), avaliando teoricamente indicadores de qualidade para uma
andlise geoestatistica, afirmam que a variancia do erro da autovalidacéo figura entre os
mais indicados parametros dessa natueegasencialmente, deve ser a menor possivel.

Segundo Moot al. (1974), a variancia do erro pode seguir uma distribuicéo de
probabilidade qui-quadrado, logo um teslte hipoteses dessa natureza indsma
diferenca dos dados originais e sem outliers é significativa estatisticamenteatogo,
realizar o teste foi percebida a significaremum nivel arbitrario de 5%.

Assim, pela Tabela 1, a variancia do erro apos a exclusdo dos possiveis outliers
do conjunto de dados foi, aproximadamente, 70% menor do que os dados originais.

Segundo Vieira (2000), o coeficiente de determinatZoda Regress&o Linear
Simples entre os valores observados e preditos deve ser estimado o mais proximo possivel
da unidadeJAMoodet al. (1974) mostram que também este parametro pode seguir uma
distribuicdo de probabilidade qui-quadrado. Assamyealizar o teste foi percebida a
significAnciaemum nivel arbitrario de 5%.

Pela Tabela 1, notse que o aumento neste coeficiente foi de 20%,

aproximadamente, e, pelo teste estatistico, foi constatada a significancia da diferenca.
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Figura 3 - Deteccdo dos provaveis outliers e consequéncias da exclusao idestegens.
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guartissemos provaveis outliers, e (d) krigagem simples dos vasene®s provaveis outliers

Tabela 1- Principais indicadores de qualidade de uma andlise geoestagistipae os
resultadosaoreferentes aos dados de altimetria da cidade de TreyAor USA, antes e
depois da exclusdo dos provaveis outliers

Indicadores Dados originais Dados sem outliers
62 1,84 0,54*
R2, daRLS 0,55 0,66*

* Estatisticamente significativa a 5% pelo teste de qui-quadradgre@iG.L.

Portanto, de maneira geral, os indicadores de qualidade de ajuste de uma analise
geoestatistica apresentaram significancia estatistica 5%) quando os provaveis
outliers sdo excluidos do conjunto de dados.

Para os dados simulados, onde ocorreram 3 niveis de contaminacdo com outliers
(5, 10 e 20%), conforme Tabela 2, a necessidade de exclusdo dos dados discrepantes

também ficou evidente, pois, adotars®m mesmo nivel de significancia dos dados reais,
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todos os testes mostraram que a diferenca entre os indicadores € estatisticamente
significativa.

Assim, conforme método proposto no Capitulo 1 deste trabalho, os outliers foram
detectadosmproporc¢des muito proximas das contaminacdes, ou seja, para os dados com
5% de contaminacao foram detectados 5,5%, para 10% foram detectados 9,3% e para
20% foram detectados 18,9%.

Portanto estes dados foram eliminados do conjunto de dados simulados e novas
estimativas dos parametros de qualiddelajuste foram feitas, conforme apresentaao
Tabela 2.

Tabela 2- Principais indicadores de qualidade de uma andlise geoestagistipae os
resultadoséoreferentes aos dados de uma variavel ficticia simulada computacionalme
com diferentes niveis de contamina¢cao com outliers

5% de Outliers  10% de Outliers  20% de Outliers
Antes Depois Antes Depois Antes Depois
62 2,18 1,68* 3,16 1,64* 3,77 1,70*
R2, daRLS 0,66 0,72* 0,50 0,67* 0,40 0,65*

Indicadores \ Contaminacao

* Estatisticamente significativa a 5% pelo teste de qui-quadraddqreainG.L.

Pela Tabela 2, além da diferenca significativa eagestimativas, podse
perceber ainda que quanto maior o nivel de contaminacdo dos dados pior o
comportamento das estimativas dos paramétfasR?2,. Contudo, apds a exclusdo dos
dados discrepantes aconteceu uma estabilizacdo das estimativas, ou seja, ap0s a exclusac
a variancia do erro estimada foi respectivamente 1,68; 1,64 e 1,70.

Portanto, a proposta metodoldgica sobre a eliminacdo ou ndo dos dados tidos
como outliers uma andlise geoestatistica do tigges” e “depois”, adotando 0s
parametros da autovalidagéo leave-one-out variancia dos erros e o coeficiente de
determinacdo da Regressdo Linear Simples entre os valores observados e preditos,
conforme recomendado por Vieira (2000), mosseeficaz. Assim, fica evidente que
umavez que houver significancia estatisticama nivel arbitrario para o teste de qui-
quadrado com n-1 graus de liberdade, recomerdaeliminacéo dos possiveis outliers
do conjunto de dados.
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4. CONCLUSOES

Através da aplicacdaa metodologia geoestatistica de analise de variaveis
geoespaciais continuas foi possivel mostrar que a mesma apresenta caracteristicas 6timas
(que atendenas pressuposicdes tedricas) tanto na detec¢cdo quanto na orientacdo da
excluséo ou nédo dos outliers.

A utilizacéo dos indicadores de qualidade de ajuste da metodologia geoestatistica,
principalmente a variancia do erro e o coeficiente de determinacdo da Regresséao Linear
Simples entre os valores observados e preditos (ambos obtidos na autovalidacao), pode
ser uma proposta metodoldgica eficiente estatisticamente.

Contudo, sugerseque outras fontes de dados geoespaciais devem ser testadas a
fim de avaliar a aplicabilidade da metodologia proposta, devido a eficiéncia apresentada

pela mesma neste trabalho.
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CONCLUSOES GERAIS

O presente trabalho demonstra o potencial do uso da Geoestatistica para o estudo
de variaveis geoespaciais continuas, pois incorpora a localizacdo geogréfica ao processo
analitico dos dados. Além disso, € a metodologia ideal na caracterizacdo e modelagem d
fendbmenos que apresentam dependéncia espacial.

A utilizacdo dessa metodologia no estudo de dados discrepantes, denominados
aqui de outliers, foi satisfatéria, conforme os resultados apresentados nos trés capitulos
do trabalho. Como o mecanismo de interpolacéo, a krigagem, prediz valores em locais
nao amostrados, sem tendéncia e com variancia minima, com base nos pontos observados
na regido de interpolacdo, isso possibilita a deteccao local de possiveis outliers.

Foram feitas trés novas proposicées metodoldgicas no estudo de outliers para
variaveis geoespaciais continuas autocorrelacionadas, buscando sempre a fundamentacao
tedrica da Estatistica.

No primeiro capitulo, ao submeter um conjunto de dados reais, sabidamente com
outliers, ndo detectados pela metodologia do Box Plot, uma nova proposta de deteccéo de
discrepancias foi feita. Especificamente, a Geoestatistica foi utilizada na modelagem e
mapeamento dos dados, gerando residuos que deveriam atender determinadas
pressuposicdes tedricas. Através da estimacdo intervalar bilateral desses residuos foi
possivel detectar a presenca de outliers no conjunto amostral, e, ainda, a localizacéo
geografica dos mesmos.

Como algumas variaveis ndo permitem a estimacao intervalar bilateral, como é o
caso de varidveis ndo-negativas, no segundo capitulo foi feita uma adaptacao
metodologica do Capitulo 1 para deteccdo de outliers utilizando a Geoestatistica na
modelagem e mapeamento dos dados, e, através de uma combinacdo de teoremas da
Estatistica Classica, foi possivel fazer a estimacéo intervalar unilateral dos residuos,
detectando os outliers desse tipo de variaveis.

No capitulo terceiro, utilizando os parametros de indicacdo de qualidade de ajuste
da Geoestatistica, foi proposta uma metodologia de orientacdo sobre a exclusdo ou nao
dos dados, com alta probabilidade de serem outliers, do conjunto amostral original.

Apesar da grande utilizacdo do mecanismo Box Plot para a deteccéo de, outliers
foi possivel concluir que este ndo se mostrou propriado para as variaveis geoespaciais

estudadas.
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