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Resumo

1. Introducéo

Em Geodésia, tal como em muitas outras ciéncias, o ajustamento de observacbes tem por objetivo
proporcionar uma solugdo Unica para problemas onde o nimero de observag8es é redundante e o sistema
de equacdes a solucionar inconsistente, bem como a estimativa da precisdo da solu¢cdo adotada. A
inconsisténcia do sistema de equacfes é devida as flutuacdes probabilisticas das observacfes e faz com
gue um determinado subconjunto de dados proporcione valores diferentes de outro subconjunto. A solucdo
Unica nesses problemas é dada, em geral, pelo Método dos Minimos Quadrados (MMQ) (GEMAEL, 1994).

As observacdes apresentam flutuacdes probabilisticas, pois, quando se repete a medida de uma grandeza,
os vérios valores nao sdo idénticos, mas dispersos numa certa regido ou intervalo. Essas flutuacdes,
tradicionalmente, sao classificadas como erros aleatérios. Além dos erros aleatérios, as observacfes
podem estar contaminadas pelos erros sisteméticos e grosseiros (GEMAEL, 1994). Do ponto de vista
estatistico, observacdes com erros grosseiros ndo podem ser consideradas como pertencentes a amostra,
nao podendo ser usadas com as outras observag6es. Desta forma, é importante dispor de técnicas para a
deteccdo e identificagcdo de erros grosseiros nas observagdes (TEUNISSEN, 2000), assunto este que sera
abordado neste artigo.

Existem duas razdes principais para o uso de observacfes redundantes no ajustamento (TEUNISSEN,

2000). A primeira visa melhorar a acuracia dos resultados estimados. A segunda visa detectar a possivel
presenca de erros (ndo aleatdrios) nos modelos e/ou nas observacdes.
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Dessa forma, a redundancia de dados possibilita a aplicacdo de controle de qualidade nos resultados do
ajustamento. Na pratica, o controle de qualidade ja se inicia na fase de planejamento. Os fatores
considerados no controle de qualidade dividem-se em: economia, precisao e confiabilidade. A economia é
um fator importante num projeto, pois expressa o custo total, envolvem operacfes de planejamento,
execucdo, coleta de dados, processamento, etc. A precisdo manifesta a dispersdo dos resultados, sendo
expressa pela Matriz Varidncia-Covariancia (MVC) dos pardmetros. E a confiabilidade descreve a
capacidade das observacdes em detectar erros nos modelos, bem como nas préprias observagdes, com
certo nivel de probabilidade. Trata-se nesse caso da confiabilidade interna. A influéncia de erros né&o
detectados nos parametros permite que se avalie a confiabilidade externa.

O objetivo do presente artigo € apresentar uma revisédo dos conceitos de confiabilidade interna e externa
para fins de Geodésia, incluindo como exemplo uma rede de nivelamento, onde se mostrara a importancia
da inser¢cdo desses conceitos no planejamento de trabalhos geodésicos. Discute-se também a importancia
da introducg&o desses conceitos no contexto do ajustamento de observacdes.

2. Testando a Qualidade do Ajustamento

Os procedimentos dos testes aplicados no controle de qualidade dividem-se em trés etapas, designadas de:
deteccéo, identificacdo e adaptacéo (TEUNISSEN, 2000), as quais séo apresentadas a seguir.

2.1 Teste Estatistico para Deteccéo de Erros (Teste Global do Ajustamento)

O teste estatistico para deteccéo de erros no modelo é conhecido como Teste Global do Ajustamento (GOM
— Global Overall Model) (TEUNISSEN, 1998) ou também por teste Qui-quadrado (GEMAEL, 1994).

O fato de se escolher um valor qualquer para o fator de variancia a priori (002), também conhecido como
variancia da unidade de peso, ndo acarreta nenhum efeito no resultado do ajustamento. Essa escolha é
feita antes do ajustamento para o calculo da matriz dos pesos das observacdes (GEMAEL, 1994). Apds o
ajustamento, pode-se estimar um valor para o fator de variancia em funcédo dos residuos, que é chamado

de fator de variancia a posteriori (5'62). A comparacado entre os valores de 002 e 5?32 pode ser um indicador
da qualidade do ajustamento. Primeiramente, se houver discrepancia entre 602 e (602 ¢5'.32) aplica-se um

teste de hipétese baseado na distribuicdo Xz para constatar se a discrepancia € significativa a um certo nivel
de probabilidade (GEMAEL, 1994). Uma resposta afirmativa indica que existem problemas no ajustamento.

Desta forma, o teste estatistico Xz testa a hipétese nula:
Ho of =& comtra Ha op =& (1)

As hipoteses formuladas neste teste descrevem que, na hipétese nula (Ho), os fatores de variancia a
posteriori e a priori sdo estatisticamente iguais e na hipétese alternativa (Ha), o contrério. Para testar se a

hip6tese nula é rejeitada ou n&o, a um nivel de significancia aa, compara-se o valor calculado por:

2
o

T
T=(o/62) (n-w)= ”rOPT"T )

com o valor tedrico da distribui¢ o xz(n_u, 0) Nessa expresséo tem-se:

® n: o numero de observagoes;
® U : 0 nimero de parametros;

® V: o vetor (n x 1) dos residuos das observacdes e
-1 -1
® P : a matriz peso das observacdes ( F= C@Z b , onde é @ a MVC das observagoes).
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A hip6tese nula “néao” é rejeitada a um nivel de significancia «, se:
T = 32 3
I(n-uJ:lj ( )

Se isso nao ocorrer, significa que ha problemas no ajustamento. Assim, uma andlise deve ser feita para
verificar as possiveis raz6es ou circunstancias que levaram a falha do teste, dentre as quais se deve
verificar se 0 modelo funcional é adequado a realidade fisica; se 0 modelo estocastico é apropriado; se nao
existem erros grosseiros ou sistematicos no processo de ajustamento; se o sistema nao é mal condicionado
e se nao existe erro de calculo no processo de ajustamento.

Um detalhe importante é que o teste detecta o problema, sem dar detalhes sobre qual tipo de problema
possa ter ocorrido. Neste sentido, no préximo topico serd apresentado um teste para a identificacdo da
observacédo com erro grosseiro (outlier).

2.2 Identificacdo do Problema do Ajustamento

Para abordar este tépico, assume-se que no caso em que o GOM falhar, qualquer especificagdo
inadequada relacionada com o modelo funcional, bem como erros nos célculos tenham sido identificados.
Nesse artigo se detém com erros nas observacgdes (outiliers) e modelo estocastico.

2.2.1 Teste estatistico para identificacao das observaces com erro grosseiro

No processo de deteccao de erros € comum comparecer 0 termo “outilier” como sindnimo de erro grosseiro.
Um “outlier” é definido como um residuo que contradiz algumas propriedades estatisticas. Isto possibilita
definir uma estratégia de teste estatistico para deteccéo de outliers, dependendo, portanto, do nivel de risco
e distribuicdo de probabilidade assumidos, bem como do procedimento do teste (MONICO e SILVA, 2003).
Independente da diferenca entre a definicdo de erro grosseiro e otutliers, assume-se que 0s outliers
identificados sdo causados por erros grosseiros. As estratégias de identificacdo de outliers tém suas raizes
nos trabalhos do » Professor Baarda da Universidade Técnica de Delft na Holanda (BAARDA, 1968). A

técnica desenvolvida por Baarda (1968) € denominada de Data Snooping e sera apresentada a seguir.
Método de Baarda: Data snooping
Neste método utiliza-se a convengdo de que somente um erro grosseiro (outliers) esta presente no conjunto

de observacdes. Desta forma, paraidentificar a iésima observagdo com a presenga de um outlier, 0 método
Data Snooping baseia-se no calculo da seguinte expressao (TEUNISSEN, 2000):

- oy PV
b 4)
\{Cim P zv P ooy

onde P é a matriz dos pesos das observacdes, Z ¥ € a matriz variancia-covariancia dos residuos, e 0
vetor € um vetor n-dimensional contendo um valor unitario na linha da iésima observacdo a ser testada e
zero nas demais, ou seja:

Crety =[O0 ... 001 (5)

Em muitas aplicagdes praticas, a matriz variancia-covariancia das observacdes é diagonal, ou seja, néo se
considera ou nédo existe correlacdo entre as observacfes. Nestes casos, a equacdo (4) se reduz para
(TEUNISSEN, 2000):
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Wy, W= — (6)

onde vi é o residuo da iésima observagdo a ser testada e é o respectivo desvio-padrao desse residuo.

A estatistica wip() tem como distribuicdo a raiz quadrada da distribuicdo F, com graus de liberdade do
numerador igual a 1 e o (infinito) no denominador. A raiz quadrada da distribuicdo F tem distribuicdo normal

F =N, (01
padro, isto &, ¥~ '] o ).Entéo(TEUNISSEN,ZOOO):

Wiy ~ N 10,1 (7)

As hipdteses formuladas descrevem que na hipétese nula a iésima observagéo ndo contém outlier (Vin(j) e
na hipotese alternativa o oposto. Dessa forma, testa-se:

Ho! Vpyyy=0 cotitra Ha Vi = 0 (8)

A hip6tese basica ndo é rejeitada a um determinado nivel de significancia og (o = 2 n ag, desigualdade de
Bonferroni (CHEN et al., 1987)) se (TEUNISSEN, 2000):

‘Wlhm‘iwﬁmmsl) 9)

Caso conftrario, a iésima observacédo € suspeita de possuir um outlier. Como se trata de um teste que
verifica somente uma observacéo de cada vez, dependendo da magnitude do erro (outlier - Vyp(,)), apos
calcular o valor w ) para todas as observacoes, pode ocorrer de mais do que um ou até todos excederem
o valor critico Ngo/2 (0, 1). Neste caso, a observagéo suspeita serd aquela que possuir o maior valor para w
In(i)- Logo, de uma forma geral, pode-se definir que a j-€sima observacdo sera suspeita de possuir um outier
se (TEUNISSEN, 2000):

[Wiwg|> Maon O 2 || 2 [yl i =L a2 (10)

2.3 Adaptacéo

Realizados os testes, com a finalidade de detectar e identificar as observac6es com erro, o préximo passo,
caso tenha sido identificada alguma observacdo com erro (outlier), consiste em eliminar a sua influéncia dos
resultados. Esta etapa é conhecida como adaptacdo e o procedimento para sua realizacdo depende
essencialmente se o processamento esta sendo realizado em tempo real ou apo6s a coleta dos dados
(pés-processamento). Geralmente, no primeiro caso, ela consiste do calculo da influéncia a ser retrada dos
parametros, devido a observacéo eivada de erro. Caso contrario, pode-se realizar o re-processamento sem
a utilizacdo da observacéo eivada de erro. Nesse caso, retira-se a observacdo suspeita, 0 gjustamento é
refeito e o teste deve ser repetido até que todas as observacdes suspeitas sejam identificadas.

Uma vez que os erros grosseiros ou outliers forem eliminados, é de se esperar que o ajustamento seja
aceito pelo GOM. No entanto, salienta-se que, nos trabalhos com redes GPS, isso raramente ocorre. Isto
porque, os resultados advindos do processamento GPS das sessdes individuais sdo muito otimistas
(MONICO e SILVA, 2003). Logo, deve-se reavaliar o modelo estocastico de cada uma das sessfes. Ou
seja, a MVC dos vetores GPS deve ser escalada, isto é, multiplicada por um determinado nimero. A
experiéncia tem mostrado que esse escalar € de aproximadamente 10 (MONICO e PEREZ, 2002) para o
caso do GPS. Mas, uma vez que todos os erros grosseiros estiverem eliminados, pode-se utilizar o fator de
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variancia a posteriori do ajustamento como sendo o escalar. Dessa forma, a nova matiz

variancia-covariancia das observacoes (21" ) passaaser:

Tn =% 25 (11)

Procedimento similar ocorre no ajustamento de redes de nivelamento quando se utiliza como matriz peso o
inverso da distancia nivelada. Uma alternativa para esse problema sera apresentada quando da exposicao
dos experimentos.

3. Confiabilidade Interna e Externa
3.1 Confiabilidade Interna

O erro tipo |, representado por o, € denominado de nivel de significancia de um teste de hipétese. Ele é
definido como a probabilidade de rejeitar Ho (hip6tese nula) quando de fato Ho é verdadeira. O erro tipo II,
representado por B, se refere a probabilidade de aceitar Ho quando na realidade Ho é falsa, ou seja, Ha
(hipétese alternativa) é verdadeira. Normalmente, o valor de o € definido e fixado, ficando como
preocupacao entender a probabilidade do erro tipo 2 de um dado teste de hipbteses. Em outras palavras,
fica a preocupacgédo de construir um teste com protegdo razoavel de B.

O poder do teste, representado por vy, € a probabilidade de aceitar Ho quando realmente Ho é verdadeira, ou
seja, rejeitar Ha quando de fato ela é falsa. O poder do teste é dado por:

r=1-8 (12)

Dessa forma, é importante calcular o tamanho de y para verificar qual é a protecéo do teste com relacdo ao
erro tipo 2 (B). O poder do teste y depende de trés fatores (TEUNISSEN, 2000):

® do tamanho de «o;

® do nimero de graus de liberdade (q) do teste de hipéteses (no caso do Data Snooping g=1). N&o se
deve confundir “g” com o nimero de graus de liberdade (n — u) de um ajustamento. O termo “q”, no
caso em questao, € o numero de observagdes que estdo sendo testadas no teste estatistico de
hipéteses. E interessante comentar que o » "Data Snooping” é um caso particular do teste de
hipéteses geral, Tq, para q =1. O teste globaldo modelo é o caso do Tq paraq =n —u.

e do par@metro de ndo centralidade A da distribuicdo de probabilidade de Ha.

Na tabela 1 sdo mostrados alguns valores tipicos de y, dados em funcéo de a, g e A (TEUNISSEN, 2000).
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Tabela 1: Valores do poder de y para diferentes
valoresde o, qe A
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o =0,01 qg=1 q=7
A=2 0,1227 0,0415
A=8 0,5997 0,2710
A =18 0,9522 0,7430

a =0,05 g=1 q=7
A=2 0,2930 0,1378
A=8 0,8074 0,5017
A =18 0,9888 0,8946

a=0,1 qg=1 q=7
A=2 0,4099 0,2272
A=8 0,8817 0,6287
A =18 0,9953 0,9413

Databela 1 pode-se observar que o poder do teste y: 1) aumenta com o, para g e A fixos; 2) diminui com o

aumento de g, para o e A fixos e 3) aumenta com A, para a e q fixos. Entdo, como y depende de o, q e A,
existem trés possibilidades para se construir um teste com protecao razoavel contra o erro tipo 2. Pode-se,
por exemplo, aumentar a. Porém, o aumento de o implica no aumento da probabilidade do erro tipo 1, 0 que

nédo seria uma boa estratégia. Outro detalhe é que, usualmente, o tamanho de o é escolhido como um valor
fixo. Entdo, uma outra possibilidade é o decréscimo de g. Mas, também, o valor de q ja é estipulado para
cada caso, sendo uma caracteristica (propriedade) do teste (no Data Snooping, g = 1). Finalmente, deve-se

entdo, aumentar o parametro de ndo centralidade L. Mas como fazer isto? Tem-se, entéo, que estudar o
comportamento de .

O valor de A é dado por (TEUNISSEN, 2000):
-1 -1 _ -1
A=(CpVul X, — 2 Al AP AT o,V (13)

A equacéo (13) mostra que A depende de:

1) Z”‘ (a precisdo das observacoes);
2) matriz A (geometria/configuracdo da rede) e

3) o Vo (modelo de erro — representa o afastamento entre Ho e Ha).

Da equacédo (13) pode-se, entdo, concluir qgue melhorando a precisdo das observacfes aumenta-se A e,
conseqiientemente, o poder do teste v. Isto implica na escolha de métodos e equipamentos adequados para
0 processo de coleta de dados. Outra influéncia € a geometria da rede, devendo-se planejar a mais
adequada, bem como a redundancia das observagdes. Quanto ao valor de Vp, ele é incognito,
impossibilitando o célculo de y na pratica. Para o caso do Data Shooping, V|, € o valor do outlier na iésima
observacao Ibj e a matriz torna-se o vetor (ver equacao 5).

Pode-se no entanto assumir um valor representativo para Vip e calcular qual seria o valor de A e, enfim, o
valor do poder do teste y. Por exemplo, no caso do Data Snooping, poderia se estipular um erro minimo
(VIb()) que se desejaria que o teste identificasse, e calcularia o poder do teste y. Se a probabilidade y for
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menor que a esperada, € possivel melhorar por meio de mudancas em (precisdo das observacdes) e na
matriz A (geometria/configuracao). Isto mostra a importancia do estudo da confiabilidade no processo de
planejamento de um levantamento.

Porém, normalmente nas aplicaces geodésicas, se estd mais interessado na dimensédo do menor erro Vip
que pode ser detectado com uma probabilidade estipulada y, do que no poder do teste propriamente dito.
Na pratica assume-se um valor de referéncia para o poder do teste, vy = yo (yo = 50%, 70%, mais usual:
80%), e junto com o e q obtém-se A = Ay, que simbolicamente é dado por:

Ay = Ale.g,¥y=x) (14)

Este valor pode ser encontrado em tabela (como na tabela 1 — mais detalhes em Teunissen (2000)).
Usualmente, se adota o valor de 1o=17,075, que esta relacionado a e y =yo=80%. A partir de A =X, pode-se

calcular o modelo de erro Vip. Isto € obtido a partir da solucdo quadrética (TEUNISSEN, 2000):
A=ViCi Y TV, Cu¥s (15)
para Vip. Uma vez que Vip é conhecido, o modelo de erro é calculado por:
Vo =CpVy (16)

O vetor V| pp é dito descrever a confiabilidade interna de Ho com respeito a Ha. Em outras palavras, pode-se
afirmar que a “confiabilidade interna representa a dimensédo do modelo de erro que pode ser detectada com
uma probabilidade y = y". Mas como calcular o tamanho de V|p pela equacédo (15)? Infelizmente, a equacéo
(15) nao possui solugao Unica para Vj,. Considerando o caso do Data Snooping, a matriz reduz-se a um
vetor cin(i) de dimenséao (nx1), e o vetor Vp de dimensédo (gx1) reduz-se a um escalar Vip(i) (ver equacéo 5).
Entdo, para o caso do Data Snooping, a equacao (15) pode ser escrita como (TEUNISSEN, 2000):

A :,:mfz; 2 E;%m(‘?mm)z (17)

Logo, a solugéo em termos de V(i) € dada por (TEUNISSEN, 2000):

(18)

|th=‘3|=\’ e < B
St Doz Doy Dosza T

O escalar |v”'“3| é 0 menor ero que pode ser detectado na iésima observagdo usando o teste Data
Snooping, com probabilidade y =yo. Desta forma, a equagéo (18) mostra que o Menor Erro Detectavel (MDB
— Minimal Detectable Bias) depende, primeiramente, da escolha de y = yo, a € . Para o caso do Data
Snooping o nivel de significAncia é oo € g = 1. O valor de ao do Data Snooping deve estar relacionado
adequadamente com o o do GOM (q = n— u). Esta relagcdo é mostrada pelo parametro de ndo centralidade
Ao que deve ser o mesmo valor tanto para o Data Snooping quanto para o0 GOM. Desta forma, tem-se a
seguinte relag&o:

H=Adlg.g=n-uy=}l=Ag.g=Ly=4) (19)
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Teste Global Data Snooping

Ou seja, adotado um valor para ag obtém-se o valor de Ao Em seguida, obtém-se o valor de «, tal que o
valor de Lo seja mantido o mesmo. Ou vice-versa, iniciando-se com o valor de a. Uma relagdo algébrica
aproximada entre o. e oo € o =2 n oo (CHEN et al., 1987):

-1
Outra dependéncia da equagédo (18) de Vip(j) € quanto a precisdo das observagdes (contidas em Zm e

Z" ) e a geometria da rede (matriz A — contida em Z" ). Em muitas aplicacfes praticas, a MVC das
observacdes € diagonal. Nestes casos, a equacao (18) pode ser simplificada para:

A
Vo |= Ty [—————
| H'E!:'| mm\/[l_(gir J"Clﬁ 1] (20)
1 (]
onde:
- Pmzga precisédo da iésima observacgéo e
C'_‘.?

- Hi-ggq precisdo da iésima observacédo ajustada.

" s
A equacao (20) mostra que o menor erro detectivel (| o j|

Ty

) na iésima observagcdo é maior se o valor de

o i Z ~ i
@ for proximode "™ , e que € menor quanto menor for o valor de %1 em comparacdoa M. Quanto

?z-a:i:|

menor o valor de | melhor é a confiabilidade interna do modelo, ou seja, da rede.

A equacado (20) s6 pode ser calculada apdés o ajustamento ter sido realizado. Em muitos casos, antes
mesmo do levantamento de campo ser realizado, se tem o conhecimento a priori de como é a configuracao
da rede de pontos a ser levantada e também se tem uma no¢do de como sera a precisdo das observacdes,
por meio do conhecimento dos equipamentos que poderdo ser usados, dos métodos, entre outros fatores.
Dessa forma, seria importante no processo de planejamento que se tivesse condi¢cdes de se calcular um

valor esperado para |v”'“’| antes mesmo que o levantamento fosse executado. Isto possibilitaria analisar a
confiabilidade interna da rede a priori. Em Teunissen (2000) é mostrado um desenvolvimento da equacao
(20) de tal forma que se pode obter a confiabilidade interna média para a iésima observa¢&o, antes do
levantamento de campo ser realizado. O termo adimensional da equacao (20):

ng=1-(og, /o ) (21)

denominado agora de rg) é conhecido como sendo o iésimo nimero de redundancia local. Note que como

0zg = _ . L
Fra Pra logo, o nimero de redundancia local rg) sempre estd compreendido no seguinte intervalo de

O=r, =1 . . . . A . . .
117" A razdo pela qual r(j) é chamado de iésimo nimero de redundancia local é devida a seguinte

propriedade:

]

Zqﬂ=§1—(aﬁ.mfa§m)=n—u (22)

iml

onde, como ja visto, n € o nimero de observacdes e u é o nimero de parametros. Ou seja, a soma de todos
0s numeros de redundéancia local é igual ao nimero de observa¢des redundantes no modelo (n — u). Da
equacao (22) pode-se, entdo, obter um valor médio da seguinte forma:
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»

.

F=§‘m=n—u (23)
P P

Logo, substituindo na equacéo (20) o iésimo numero de redundancia local por (redundancia média), pode-se

obter uma aproximacéo para:
" , Ay
|| = O, P (24)

A equacao (24) mostra que, conhecendo-se a priori ou pelo menos tendo uma nocéo da precisdo da iésima
observacdo, bem como do nimero de observacdes e de pardmetros (configuracdo da rede), pode-se
calcular um valor aproximado para o MDB com uma probabilidade y = y,,. Isto pode ser mais um fator a ser
analisado na etapa de planejamento. Se os valores de Vg, ndo forem os que se esperavam, pode-se

adotar as estratégias necessarias, que por exemplo, vao desde a escolha de outros equipamentos até a
mudanca da estrutura/configuracdo da rede planejada. E claro que outros fatores podem ser modificados,
variando para cada caso.

3.2 Confiabilidade Externa

Determinado Vp, a confiabilidade interna é descrita pelo vetor (nx1):
Vio=CVa (25)

No caso do Data Snooping, determinado o menor erro detectavel (Vp(),) na i€sima observacao, a equacao
(25) reduz-se para:

Vzam = Cmn |v3-5'|:i:|| (26)

r

R RICTOE XY

Definido a confiabilidade interna, a préxima etapa € verificar a confiabilidade externa. Esta é definida como
sendo a “influéncia do modelo de erro (Vi p = V|p) sobre os resultados finais de um ajustamento”. Por
exemplo, para o caso do Data Snooping, a confiabilidade externa mostra a influéncia nos parametros do da
iésima observacao. Ou seja, € importante saber a influéncia nos parametros de um possivel erro maximo
nao detectado. Enfim, a confiabilidade externa é obtida utilizando o mesmo estimador dos minimos
guadrados, apenas substituindo o vetor L pelo MDB (VLp). Logo, a confiabilidade externa & dada por
(TEUNISSEN, 2000):

VX = (A P ATPV ] (27)

Entdo, VX é o vetor de dimensdo (uxl) que descreve o erro esperado nos parametros causados pelo
possivel modelo de erro (Vib) ndo detectado no teste estatistico. Uma abordagem mais ampla pode ser
encontrada em Teunissen (2000).

3.3 Razédo Tendéncia-Ruido
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Em muitos casos, dependendo de como é o modelo de erros adotado, a avaliacdo dos valores da
confiabilidade interna e externa néo é uma tarefa pratica. Com o objetivo de tentar simplificar o processo de
analise procura-se substituir a medida vetorial V| por um valor escalar. Se considerar V||, como uma
possivel tendéncia ndo detectada pelo teste e a MVC como uma descricdo do ruido nas observacoes,
pode-se obter um escalar, denominado de tendéncia-ruido, que pode ser utilizado para avaliar o vetor Vip.
A razao tendéncia-ruido ( )é dado por (TEUNISSEN, 2000):

-1
Ap=5%2 V5 (28)

Quando a matriz € diagonal, a equacéo (28) pode ser escrita da seguinte forma:

2,

ot =102 o2

) (29)
Byt T8

No caso do Data Snooping, 0 numero de elementos existentes nos vetores de V| p a ser avaliado é
pequeno, pois apenas um dos elementos é diferente de zero, que é o MDB da observacéo testada. Desta
forma, o fator tendéncia-ruido para a confiabilidade interna no caso do Data Snooping ndo é uma estratégia
interessante, pois para cada MDB se tem um escalar A p. Para a confiabilidade interna o fator
tendéncia-ruido é mais interessante para modelo de erros mais complexos. No entanto, para a avaliag&o da
confiabilidade externa, mesmo para o Data Snooping, 0 calculo do escalar tendéncia-ruido para os
parametros (Ax) € uma estratégia pratica que pode ser calculado para simplificar a analise. Isto porque um
escalar Ax representa o vetor da confiabilidade externa VX. O fator tendéncia-ruido dos parametros pode ser

obtido a partir dos valores do ALh e do pardmetro de ndo-centralidade (Lo) da seguinte forma (TEUNISSEN,
2000):

Ay =gy — A (30)

4. Analise do MDB em uma Rede de Nivelamento

A rede de nivelamento utilizada nesse trabalho é apresentada em Gemael (1994 p. 147). Ela é composta
por 16 linhas de nivelamento, com 11 altitudes a serem ajustadas (Figura 1). Para avaliar a influéncia da
precisdo das observacgdes nos valores do MDB, o controle de qualidade sera realizado simulando diferentes
precisdes para as observacdes (desniveis). A precisdo de cada observacdo foi calculada com base em 4
equacdes: 2menn{Dist; 6w~ Dist, Brwmnf Dist; & 10 ”Dm’; onde Dist é a distancia em quildmetros da
linha de nivelamento. Ou seja, simulou-se 4 situacdes.

No que se refere a geomefria da rede, concentrar-se-4 apenas com a configuracdo original aqui
denominada de situacdo A. Futuramente, em novos experimentos pretende-se analisar a influéncia de
diferentes configuragc6es da rede nos valores de confiabilidade.
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Figura 1: Esquema da geometria da rede na situagdo A (adaptada de Gemael, 1994).

Na tabela 2 é apresentada o valor das observagdes, contendo os valores dos desniveis de cada linha e a
respectiva distincia, além das informagBes de injuncfes de altiude. Pode-se notar que a RN-11 sera
injuncionada de forma quase que absoluta. As observacfes, assim como os pardmetros sdo identificadas
para que possam ser referenciados posteriormente na analise dos resultados. Com essa configuragdo o
nimero de observacdes é 17, e 0 nimero de parametros incognitos é 11 (incluindo a injungdo), o que

resulta em 6 graus de liberdade.
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Tabela 2 : Relagéo das observacgbes dos desniveis com a respectiva distancia das linhas de
nivelamento e uma injuncao absoluta.

Observacio Linha de nivelamento Dez:i)vel Di?lt(i?)da Injuncéo
RN Inicial | RN Final Altitude(m) Desvio Padrao
1 1 11 106.2625 | 72
2 1 11 106.2602 | 40
3 1 2 175.9286 44
4 2 3 4.0472 20
5 3 11 73.6905 61
6 2 4 36.3277 | 26
7 4 5 29.9320 |59
8 3 5 10.4241 60
9 4 6 138.6889 | 83
10 6 7 181.0665 | 26
11 5 7 12.470 74
12 6 8 162.230 | 248
13 8 9 23.8215 |111
14 7 9 5.0135 67
15 8 10 22.8896 | 108
16 9 10 0.9243 147
17 11 0 1000.00 0.00000000001

4.1 Exemplo de Aplicacgéo

Para esta ocasido, foi realizada uma analise do menor erro detectavel (MDB) nas observacoes, bem como
uma analise na influéncia do MDB nos parametros ajustados.

4.1.1 Erro Minimo Detectavel (MDB)

A figura 2 mostra os valores do MDB considerando as 4 simulagbes de precisdo atribuidas ao processo de
nivelamento, considerando os valores recomendados (4= 1% e & = 80%). Pode-se notar, como esperado, a

dependéncia direta do nivel de precisdo das observacfes. Para 0 caso em que a preciséo € 2pnn] Lhist , 0
MDB atingiu 0,18 m para a maior linha de nivelamento, a qual € da ordem de 248 km, proporcionando para
essa linha precisao (1 sigma) de 0,031 m (observacédo 12). Logo, o MDB correspondente foi da ordem de
seis (6) vezes a precisédo da linha nivelada. Para a linha mais curta (20 km), tem-se MDB da ordem de 0,07
m (observacgdo 4), com precis@o da linha nivelada de 0,009 m. Desta forma, nessa situacdo o MDB é da
ordem de 8 vezes a precisdo da linha nivelada. Para os demais casos, a relagéo entre precisdo e MDB fica
entre os dois valores apresentados (6 e 8 vezes).
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Figura 2 : MDB em cada uma das observacdes para diferentes valores de preciséo.

4.1.2 Analise dainfluéncia do MDB nos parametros

file:///3:/0000%20Geodesi a-online%o20original /arquivo/2006/02.1/al ley7...

A segunda analise realizada diz respeito a confiabilidade externa, que é a influéncia dos valores do MDB
nos parametros ajustados. Uma andlise da confiabilidade externa pode ser realizada aglomerando em um
mesmo vetor todos os valores do MDB obtidos para as diferentes observacdes para o caso do Data
Snooping. Nesse caso, o vetor dos valores do MDB (V) resultante € um vetor “cheio”, contendo os valores
de todos os MDBs de cada observagdo. O vetor VX, nesse caso, contém a influéncia nos parametros
gerada pela presenca do MDB em todas as observacdes simultaneamente. Explorando, entdo, o fato da
influéncia da presenca do MDB em todas as observagdes simultaneamente representar uma média, a figura
3 apresentam tais influéncias ao considerar as diferentes precisdes observacionais simuladas.
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Figura 3 : Influéncia do MDB presente em todas as observagdes simultaneamente nos parametros ajustados.

Como é de se esperar, pode-se verificar na figura 3 que os valores da confiabilidade externa sdo maiores
guanto pior a precisdo da observacdo considerada, pois, como ja visto os valores do MDB nessas
circunstancias também sdo maiores.

Na figura 3 nota-se que as maiores influéncias foram geradas no parametro 9 nas diferentes precisfes
observacionais consideradas, seguidas pelas verificadas no parametro 10. Destaque deve ser dado para a
diferenca das influéncias geradas nos casos em que a preciséo utilizada erade 2 mm com relagéo a de 10
mm, pois chega a ser 10 vezes maior para o Ultimo caso, revelando a importancia da precisdo observacional
na confiabilidade externa.

5. Comentérios finais

O principal foco deste artigo foi apresentar dentro do contexto do Ajustamento de ObservacBes o tema
confiabilidade. Neste sentido, a teoria sobre confiabilidade (interna e externa) e um simples exemplo de
aplicacdo para o caso de uma rede de nivelamento foram apresentados.

Pretendeu-se mostrar que a confiabilidade também é uma etapa a ser considerada dentro da analise da
qualidade de um ajustamento. Isto porque, na pratica, a comunidade, em sua grande parte, tem
familiaridade na etapa de andlise apenas com os tdo conhecidos testes estatisticos (Global e Data
Snooping). Como visto, é importante a incluséo da confiabilidade, pois, ela esta ligada com os testes
estatisticos. Explicitando de maneira simples, a confiabilidade mostra a potencialidade dos testes
estatisticos. Por exemplo, é importante que se realize o teste Data snooping em um dado ajustamento;
porém, é também importante que se calcule a confiabilidade, ou seja, 0 menor erro detectavel pelo Data
snooping em cada observacdo, bem como a influéncia desse erro nos parametros. Essa analise é de
fundamental importancia em redes estabelecidas para deteccéo de deformagdes.

Nesta oportunidade, foi apresentado um exemplo da confiabilidade interna e externa para uma rede de
nivelamento, considerando diversos casos de precisdo para as observacbes. Ainda, em futuros
experimentos, pretende-se mostrar a influéncia da configuracdo da rede na confiabilidade, bem como,
mostrar algo interessante que é o célculo aproximado da confiabilidade na fase de planejamento, ou seja,
antes mesmo de realizar as medi¢des de campo.
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