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BONIMANI, MARIA LUISA SILVA. A atualizacio do valor critico interfere na
performance do procedimento Data Snooping? 2022, 31p. Dissertacdo (Mestrado em
Agricultura e Informacdes Geoespaciais) — Universidade Federal de Uberlandia, Campus
Monte Carmelo, Minas Gerais, Brasil. Disponivel em: http://doi.org/10.14393/ufu.di.2022.149

RESUMO

Na era do Big Data detectar outlier no conjunto de dados se tornou uma das atividades mais
importantes. Na Geodésia o Data Snooping ¢ o procedimento mais utilizado para identificagado
de outliers. Para o controle da taxa de erro tipo I, isto ¢, falsos positivos, os valores criticos
devem ser obtidos por meio do método Monte Carlo. No entanto, até agora os estudos foram
realizados sem considerar a atualizac¢ao do valor critico no processo iterativo do Data Snooping.
Uma vez que para realizar o controle efetivo da taxa de erro tipo I o valor critico deve ser
atualizado todas as vezes que uma observagao for identificada como outlier ¢ removida do
conjunto de dados. Aqui investigamos se a atualizacao do valor critico interfere na performance
do procedimento Data Snooping e calculamos o valor critico por meio dos métodos Monte
Carlo, Rede Neural Artificial e corregdo Sidak. Para esse experimento consideramos uma rede
fechada de nivelamento com correlacdo maxima entre os residuos de 41,46%. Considerando
niveis de significancia menores ou iguais a 10% (o’ < 10%), a atualizagdo do valor critico ndo
apresenta diferencas significativas quando comparados com os valores criticos ndo atualizados,
apresentando uma diferenga maxima de AKsppyny=0,0389 (a0 = 0,001), AK4;4=0,0507(a0 =
0,001) e AK;=0,0256 (a0 = 0,1) para o caso de uma exclusao e uma diferenga méaxima de
AKsgpyn=0,1023 (a0 = 0,001), AK;;3=0,1353 (o = 0,001) e AKy¢=0,0773 (o = 0,001) para o
caso de 2 exclusdes. A atualizagdo do valor critico também ndo causa diferengas significativas
nas taxas de correta identificacdo de outliers apresentando um AP;; maximo de < 0,5%. Desta
forma, os experimentos mostraram que a atualizagdo do valor critico ndo causa efeitos
significativos na performance do Data Snooping para niveis de significidncia menores ou iguais
a 10% (o’ < 10%).

Palavras-chave: Confiabilidade, Controle de Qualidade, Data Snooping, Detec¢ao de outliers,
Monte Carlo, Rede Neural Artificial.

! Orientador: Prof. Dr. Marcelo Tomio Matsuoka
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BONIMANI, MARIA LUISA SILVA. Does updating the critical value interfere with the
performance of the Data Snooping procedure? 2022, 31p. Dissertation (Master Program

Agriculture and Geoespacial Information) — Federal University of Uberlandia, Monte Carmelo,
Minas Gerais, Brazil. Available in: http://doi.org/10.14393/ufu.di.2022.149.

ABSTRACT

In the age of Big Data, detecting outlier in the data set has become one of the most important
activities. In Geodesy, Data Snooping is the most widely used procedure for identifying outliers.
To control the type I error rate, that is, false positives, critical values must be obtained using
the Monte Carlo method. However, so far, studies have been conducted without considering
the update of the critical value of the iterative process of Data Snooping. Since to effectively
control the type I error rate the critical value must be updated every time an observation is
identified as an outlier and removed from the data set. Here we investigate whether updating
the critical value interferes with the performance of the Data Snooping procedure and calculate
the critical value using the Monte Carlo, Artificial Neural Network and Siddk correction
methods. For this experiment, we considered a closed leveling network with a maximum
correlation between residuals of 41.46%. Considering significance levels less than or equal to
10% (a' < 10%), updating the critical value does not show significant differences when
compared to the non-updated critical values, presenting a maximum difference of
AKsppyn=0,0389 (a0 = 0,001), AK;43=0,0507(cc = 0,001) e AKy;=0,0256 (o = 0,1) for the case
of 1 exclusion, and a maximum difference of AKsgpyny=0,1023 (a = 0,001), AK,;4=0,1353 (a =
0,001) e AK;=0,0773 (a = 0,001) for the case of 2 exclusions. Updating the critical value also
does not cause significant differences in the correct outlier identification rates showing a
maximum AP;; < 0,5%. In this way, the experiments showed that updating the critical value
does not cause significant effects on the performance of Data Snooping for significance levels
less than or equal to 10% (o' < 10%).

Keywords: Artificial Neural Network. Data Snooping. Monte Carlo. Outlier Detection. Quality
Control. Reliability.

! Advisor: Prof. Dr. Marcelo Tomio Matsuoka
i



1. INTRODUCAO

Na era do Big Data, detectar outliers no conjunto de dados se tornou uma das atividades
mais importantes. Outlier ¢ uma observagao que se afastou do seu valor provavel, a ponto de
ndo pertencer ao modelo matematico (funcional e estocastico) estipulado (ROFATTO et al.,
2020a). Os outliers devem ser apropriadamente tratados, pois a nao identificagao desses outliers
no conjunto de dados pode comprometer o nivel de confiabilidade de um sistema (ROFATTO
et al., 2020a).

Para o tratamento de dados contendo outliers o procedimento estatistico Data Snooping
(DS) —proposto por Baarda (1968) — vem sendo utilizado na Geodésia como uma préatica padrao
para remoc¢ao de possiveis outliers no conjunto de dados (ROFATTO et al., 2020b). Esse
procedimento de teste ¢ frequentemente empregado em sua forma iterativa, ou seja, apds a
identificacdo e a remocao de um outlier, o teste é repetido até que nenhum outlier possa ser
detectado (TEUNISSEN, 2006). A estatistica de teste empregada no Data Snooping ¢ dada pelo
maximo valor absoluto do vetor dos residuos padronizados (residuos na mesma escala de
valores) conhecida como w-test (BAARDA, 1968).

Inicialmente, o w-fest somente faz a decisdo entre a hipdtese nula (Hy) e uma unica
hipdtese alternativa (H,), os sistemas de equagdes sob a hipotese nula sdo formulados sem a
presenca de outlier, enquanto a hipotese alternativa descreve um modelo com uma das
observacoes sendo um outlier.

A fim de verificar se a hip6tese alternativa € significativa ou ndo (ou seja, se rejeitamos
ou aceitamos a hipdtese nula), a estatistica w-test ¢ comparada com seus valores criticos (ou
seja, o percentil de sua distribuicdo de probabilidade), podendo ser obtida por meio da
distribuicdo normal padrdo. Nesse caso, a rejeicdo da hipdtese nula (Hy) implica na aceitacao
da hipdtese alternativa (H,) e vice-versa (IMPARATO; TEUNISSEN; TIBERIUS, 2019).

Considerando apenas uma hipotese alternativa (H,), os niveis de probabilidade
associado ao Data Snooping sao restritos ao erro tipo I (rejeicdo de uma hipdtese nula
verdadeira) e erro tipo II (aceitacdo de uma falsa hipdtese nula). A probabilidade de cometer o
erro tipo I ¢ denominada nivel de significdncia ou taxas de falsos positivos (conhecido como
ay), controlada pelo usudrio. Baarda (1968) se limitou a descrever a teoria da confiabilidade
com base em cometer os erros tipo I e tipo II, porém, o Data Snooping ¢ um procedimento que

envolve multiplos testes de hipoteses (TEUNISSEN; IMPARATO; TIBERIUS, 2017;
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ZAMINPARDAZ; TEUNISSEN, 2019). A fim de identificar o outlier presente no conjunto de

dados sdao formuladas varias hipoteses alternativas (n hipdteses alternativas), todas elas sdo

testadas individualmente contra a hipdtese nula, ou seja, testa-se H, contra H(gl), H 5(12); o H C(ln),
ocorrendo o problema de multiplos testes de hipoteses (LEHMANN, 2012).

Quando assumimos que os testes individuais sdo independentes e o nivel de
significancia para cada teste (;) seja a,, entdo a probabilidade de que um dos testes rejeite a

hipétese nula é dada em (1) (LEHMANN; LOSLER, 2016):

= (1)
a’=1—1_[(1—ai)=1—(1—a0)"
i=1

onde a’ ¢ a probabilidade de cometer um ou mais erros do tipo I ao realizar varios testes de
hipdteses, conhecido como taxa de erro familiar (do inglés family-wise error rate — FWER).
Nesse caso o nivel de significancia ou taxa de erro tipo I de testes individuais (&) ndo
representa mais a taxa de erro do conjunto combinado de testes (denotado por a'). Quando
testamos varias hipoteses alternativas, a probabilidade de rejeitar incorretamente uma hipotese
nula (cometer o erro do tipo I) aumenta (MITTELHAMMER; JUDGE; MILLER, 2000).

Portanto, estamos interessados em controlar o a’. A corre¢io Sidék (SIDAK, 1967) é
um dos métodos mais simples empregados para o controle da taxa de erro familiar, onde o
objetivo ¢ ajustar o nivel de significancia a, de modo que o nivel de significancia para toda a
série de testes a’ é garantido. Esse método produz uma taxa de erro familiar de exatamente o’
quando os testes sdo independentes. Porém, na pratica, o modelo matematico promove a
correlacdo entre as estatisticas do w-test, ou seja, sempre teremos algum grau de correlagdo
entre os testes (ROFATTO et al., 2021). Quando negligenciamos as correlagdes entre as
estatisticas do w-test (em outras palavras, entre os residuos das observagdes) superestimamos
os valores criticos calculados por meio da corre¢io Sidak.

Desse modo, Rofatto et al. (2020a) mostraram que para controlar efetivamente o erro
tipo I do Data Snooping, as dependéncias entre os residuos estimados devem ser consideradas.
Forneceram uma rotina baseada em Monte Carlo para capturar essas dependéncias e obter o
valor critico correspondente a probabilidade do erro tipo I fornecida pelo usudrio. A
desvantagem ¢ que toda vez que o Data Snooping ¢ executado, o método Monte Carlo ¢
utilizado para realizar o célculo dos valores criticos (ROFATTO et al., 2020a).

Para solucionar esse problema, Rofatto et al. (2021) propuseram uma arquitetura de
Rede Neural de Retropropagagdo Supervisionada (SBPNN) para suprimir o uso do método

14



Monte Carlo quando o procedimento Data Snooping ¢ utilizado. Eles forneceram um tipo de
rede neural (SBPNN.mat) que permite que qualquer usuario obtenha os valores criticos com
rapidez e facilidade, garantindo um controle da taxa de erro tipo I ao aplicar o procedimento de
teste Data Snooping.

No entanto, até agora os estudos foram realizados sem considerar a atualizagdo do valor
critico no processo iterativo do Data Snooping, visto que para realizar o controle efetivo da taxa
de erro tipo I o valor critico deve ser atualizado todas as vezes que uma observacao for
identificada como outlier ¢ removida do conjunto de dados, gerando uma nova matriz de
correlacdo entre as estatisticas de teste a cada vez que o procedimento Data Snooping for
executado.

Aqui avaliamos os efeitos da atualizagao do valor critico no controle da taxa de erro tipo
I no procedimento Data Snooping iterativo. Os valores criticos foram obtidos através de trés
métodos: corregdo Sidak (SIDAK, 1967), Monte Carlo (proposto por ROFATTO et al., 2020a)
e SBPNN (proposto por ROFATTO et al., 2021). Os experimentos foram realizados
considerando uma rede fechada de nivelamento com baixa correlagdo entre os residuos
(correlagdo maxima entre os residuos de 41,46%).

O trabalho esta apresentado da seguinte forma: topico 2, descrevemos o procedimento
para obtencao do valor critico a partir do método Monte Carlo; no topico 3 explicamos o
funcionamento da obtengéo do valor critico a partir da corregdo Sidak; no topico 4 descrevemos
o procedimento para obtengdo do valor critico a partir do método baseado em Redes Neurais
de Retropropagacdo Supervisionada (SBPNN); no tdpico 5 descrevemos os experimentos

realizados e apresentamos os resultados e, por fim; destacamos as conclusdes do trabalho.

2. UMA ABORDAGEM BASEADA EM MONTE CARLO PARA O CONTROLE
DA TAXA DE ERRO TIPO I

O procedimento Data Snooping é frequentemente utilizado para identificagao e remogao
de outliers do conjunto de dados. A estatistica de teste do Data Snooping (com suas multiplas
hipdteses alternativas correlacionadas) possui sua propria distribui¢do de probabilidade e os
valores criticos nao estdo disponiveis. Diante dessa limitagao, o DS ¢ frequentemente aplicado
usando valores criticos baseados em nivel de significancia para uma tnica hipdtese alternativa,
e usa esse mesmo valor para o caso de multiplas hipoteses alternativas, impedindo que haja um

controle real do nivel de significancia, ou seja, da taxa de erro tipo L.
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Considerando o caso de multiplas hipoteses alternativas e assumindo que os inevitaveis
erros aleatorios presentes no conjunto de dados sdo normalmente distribuidos com expectativa
zero e dispersdo dada pela matriz de covariancia (Q.), a hipotese nula ¢ dada por Eq. (2)
(ROFATTO et al., 2020a):

Hy:e ~N(0,Qe) (2)

No entanto, quando o conjunto de dados esta contaminado por outliers a hipotese nula
ndo ¢ valida. Nao sabemos qual observagdo ¢ um outlier, uma hipotese alternativa mais
apropriada é: existe pelo menos um outlier no conjunto de dados (LEHMANN, 2012). Portanto,

o modelo dado em Eq. (2) torna-se Eq. (3):

HP:e; ~N(¢;V;,Q.)Vi=1,..,n 3)
em que e é o vetor dos erros aleatorios; ¢; € R™! um vetor candnico que consiste
exclusivamente em elementos com valores de 0 e 1, onde 1 significa que o i-€simo outlier de
magnitude V; afeta as observacdes e; 0 significa o contrario.

Estamos interessados em saber qual das hipoteses alternativas em Eq. (3) podem levar
arejei¢do da hipotese nula em Eq. (2) dada certa probabilidade, ou seja, testar H, contra H 6(11)’

2 n . r 1. ., .
H (5 ), o, H (5 ), caracterizando um caso de multiplas hipoteses alternativas. Neste caso, a
maxima estatistica de teste (max|w;|) revela a hipdtese alternativa provavel, o valor provavel
¢ o maximo valor absoluto entre as estatisticas de teste. Em que w; ¢ conhecido como w-fest de

Baarda (BAARDA, 1968) sendo definido como Eq. (4):

Tp-14
c;i Qg é
w; = T‘— ,
/ —15.n-1
C; Qe "QaQe ¢

onde é € R™! ¢ o vetor advindo da solugdo dos minimos quadrados para os erros de

Vi=1,..,n 4)

observagoes estimados, dado em Eq. (5):
é=y—AX (5)
emque y € R™1 ¢ o vetor das observagdes, A € R™* ¢ a matriz design e £ € R**! ¢ a solugdo

dos minimos quadrados para o vetor dos parametros estimados, dado em Eq. (6):

= (ATWATH(ATWY) (6)
onde W € R™¥ ¢ a matriz peso, dada por W = 6ZQ; 1, em que o ¢ o fator de variancia. A
matriz de covariancia dos erros de observagdes estimados (Q; € R™™) presente em Eq. (4) é
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dada por Eq. (7):
Qs = oG RW™* (7)

em que R € R™* ¢ a matriz redundancia obtida em Eq. (8):

R=1—-AATWA)ATW (8)

sendo I € R™* a matriz identidade.

Nesse caso, aceita-se a hipotese nula se max|w;| < k ¢ rejeita-se a hipotese nula se
max|w;| > k. Considerando que a hip6tese nula ¢é verdadeira, existe a probabilidade de rejeita-
la em pelo menos um teste, conhecido como taxa de erro familiar, definido como Eq. (9)

(ROFATTO et al., 2021):

FWER = a' = p(max|w;| > k | Hy: verdadeira),Vi =1, ...,n 9
Uma das maneiras de controlar a taxa de erro familiar é através da correcio Sidak
(apresentada na secdo 3), porém esse método negligencia as dependéncias entre as estatisticas
do w-test. Esse problema ja foi resolvido por Lehmann (2012). Para garantir a taxa de erro de

decisdo tipo I (a’) o valor critico deve ser calculado por Monte Carlo, conforme demostrado

abaixo (ROFATTO et al., 2020a).

e A matriz de correlagdo para as estatisticas de teste deve ser calculada a partir dos

dados de entrada do procedimento Monte Carlo, as matrizes A e Q,, Eq. (10):

pwl,wl pwl,wz pwl,wn
pw2,w1 pw2,w2 pwz,wn

R, = ; ) . : (10)
Pwnwi  Pwnw2 - Pwn,wn

onde R,, € R™"™ ¢ a matriz de correlagdo entre as estatisticas de teste e Py j O
coeficiente de correlacdo entre os pares de estatisticas do teste w, conforme apresentado
em Eq. (11) (FORSTNER, 1981). Os elementos da diagonal da matriz R,, sempre serdo
iguais a 1, e os elementos fora da diagonal podem assumir valores dentro do intervalo

de [-1, 1] (KNIGHT et al., 2010; YANG; SHEN; RIZOS, 2017);
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Deve-se definir a distribui¢do de probabilidade da estatistica w-test. A fungdo densidade

de probabilidade (f.d.p) atribuida para as estatisticas do w-test, sob a hipotese nula (Hy),
¢ descrita conforme Forstner (1981), Yang; Shen; Rizos (2017) e Imparato; Teunissen;

Tiberius (2019), Eq. (12):

(Wq, Wy, W3, ..., )T~ N (0,R,,) (12)

Para ter as estatisticas do w-fest sob a hipotese nula (H,), emprega-se o algoritmo
Mersenne Twister (MATSUMOTO; NISHIMURA, 1998) para gerar sinteticamente as
sequencias de nimeros aleatorios uniformemente distribuidos no intervalo de 0 a 1 e,
em seguida, ¢ utilizado o método de transformag¢do Box-Muller (BOX; MULLER,

1958) para transformar os numeros em uma distribuicao normal Eq. (13):

(W1, Wa, W, oo, W) D, (Wy, Wy, Wa, e, W) TP L, (W, W, Wa, o, W) T (13)

Para cada sequéncia (amostra de wi) descrita na equagdo acima, deve-se calcular o valor

da maxima estatistica do teste w-test, conforme Eq. (14):

(e Wil el Wil @, s a 755 Wil ™) (14)

Os valores de max|w;|dados na etapa acima sdo classificados em ordem crescente,
conforme Eq. (15). Denota-se W essa sequéncia ordenada e fornece uma representagdo

discreta da fungdo de densidade cumulativa de max|w;|:

D < w@ HA < pm (15)

E, por fim, determina-se o valor critico k por Eq. (16):

k= Wia-anxm] (16)

O procedimento para obten¢do do valor critico baseado em simulacdo Monte Carlo

considera a correlacdo entre as estatisticas do w-fest. A desvantagem ¢ que toda vez que o
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procedimento Data Snooping ¢ executado, o método Monte Carlo ¢ usado para calcular os
valores criticos (ROFATTO et al., 2020a) gerando um aumento do computacional.

Para o controle efetivo da taxa de erro de decisao tipo I, o valor critico deve ser
atualizado todas as vezes que uma observagao for identificada como outlier e removida do
conjunto de dados, gerando uma nova matriz de correlacdo entre as estatisticas de teste, dada
na Eq. (10), e o procedimento para o calculo do valor critico sera realizado novamente,
calculando um novo valor critico até que todos os outliers sejam removidos do conjunto de
dados.

Até aqui nenhum trabalho investigou quais sao os efeitos da atualizagao do valor critico
na atuacdo do procedimento Data Snooping, portanto, realizamos a atualiza¢ao do valor critico

e avaliamos os seus efeitos no desempenho do procedimento Data Snooping.

3. OBTENCAO DO VALOR CRITICO POR MEIO DA CORRECAO SIDAK

A correcdo Sidédk (SIDAK, 1967) é um dos métodos mais simples empregado para
controlar a taxa de erro familiar ou também conhecido como erro de decisao tipo I. A corregao
Sidak ¢ derivada assumindo que os testes individuais sdo independentes como segue na Eq.

(17):
a,=1—-(1- oc’)% (17)

O objetivo da corregdo Sidak ¢ ajustar oy para que o nivel de significancia para toda a
série de testes o’ seja garantido. A corre¢do Sidak produz uma taxa de erro familiar de
exatamente o’ quando os testes sdo independentes e todas as hipoteses nulas sao verdadeiras.

Nesse caso, os valores criticos para as estatisticas de teste podem ser calculados conforme Eq.

(18).

\n
Ksia = O3 (1—%) (18)

onde ®y' ¢ o inverso da distribuigdo cumulativa normal padrdo. O nimero dois no
denominador € porque o w-test € um teste bilateral. Esses valores criticos podem ser facilmente
obtidos em qualquer software que tenha a tabela normal implementada em sua rotina.

O célculo do valor critico dado em Eq. (18) superestima os valores criticos,
negligenciando a correlagdo entre as estatisticas de teste. Na pratica, sempre existe algum grau

de correlagdo entre os testes (LEHMANN, 2013). Portanto, os valores criticos calculados por
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meio da corre¢do Sidék sdo superestimados, pois a correlacdo entre as estatisticas de teste €
negligenciada, ndo sendo um bom método para célculo do valor critico considerando redes com

alta correlacao entre as estatisticas de teste.

4. UMA ABORDAGEM BASEADA EM REDES NEURAIS PARA O CONTROLE
DA TAXA DE ERRO TIPO 1

Rofatto et al. (2021) desenvolveram um modelo para célculo do valor critico baseado
em redes neurais artificiais. O modelo proposto foi criado considerando como entrada o nivel
de significancia geral (a’), o nimero de observagdes (n) € a correlacdo entre os testes (|PWl-, w; |)

e como saida os valores criticos (k) calculados conforme o método Monte Carlo. A Figura 1

apresenta a topologia da rede neural construida.

FIGURA 1. Topologia da Rede Neural para célculo do valor critico dada por Rofatto ef al.
(2021).

No total, 1.200 valores criticos para o procedimento de teste Data Snooping foram
calculados e armazenados. Por exemplo, a Figura 2 apresenta um exemplo do comportamento
dos valores criticos para os casos extremos o’=0,001 ¢ o’ =0,5 em funcdo do numero de

observagoes (n) e a correlagdo entre os testes (|Pwi, le).
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FIGURA 2. Valores Criticos do procedimento Data Snooping calculados por meio do método

Monte Carlo para o’=0,001(a) e o’ =0,5(b) dado por Rofatto et al. (2021).

Em geral, tem-se a seguinte relacdo, dada em Eq. (19) e Eq. (20), entre o nimero de
observagoes (n), a correlagdo entre os testes (|PWL-, w; |) e os valores criticos (ROFATTO et al.,

2021), onde T significa aumento e | significa decréscimo.

T Pwiwj slketn s>Tkor lpwi,wj—ﬂl?e Iln =1k (19)
L pwiwje Tn —»Tkor T pwiwje I n -1k (20)

Conforme a Figura 2 nota-se que os valores criticos independem do nimero de
observagdes (n) quando a correlagdo entre os testes ¢ maior que 0,99 (|PWL-, le >0,99), fato
este também apresentado por Yang ef al. (2013). Quando o nimero de observacdes € maior que
30 (n > 30) e para uma dada correlag@o entre os testes, os valores criticos se tornam constantes
(ROFATTO et al., 2021).

A rede neural foi construida a partir de um conjunto de dados, sendo utilizados os niveis
de significancia geral (o’=0,001, o’= 0,01, a’= 0,05, a’=0,1 e a’= 0,5), nimero de observagdes
(n=5 an=100, com um incremento de 5) e correlacdo entre as estatisticas de teste |PWl-, w; |=0,0
a |Pwi, W]-|= 1,0 com incremento de 0,1 e como resultados os valores criticos calculados por
meio do método Monte Carlo.

Os valores criticos baseados em SBPNN foram obtidos conforme a Eq. (21) e Eq. (22)
dada por Rofatto et al. (2021).
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KsppnN(maxe,) = Ksepnn oe) Q1)

pc = maxeig (Rw) (22)
n

onde KSBPNN (.) € o valor critico geral baseado na rede neural € max,;4 o valor critico baseado
em SBPNN obtido da raiz quadrada da razdo entre os maiores autovalores da matriz de
correlacao (R,,) e o nimero de observagdes (7). O maior autovalor representa a quantidade
maxima de informag¢des da matriz de correlacao (R,,) € pode ser facilmente obtido usando o
comando “eigs” do software Matlab.

As expressoes acima sdo calculadas para um dado nivel de significancia (a’) e nimero
de observagdo (n). Rofatto et al. (2021) mostraram que o critério baseado no préprio valor
maximo (Mmaxe;q), dado pela Eq. (21), € o que melhor se aproxima do Monte Carlo, ou seja, €
mais adequado para descrever a correlacdo geral das redes geodésicas, uma vez que as redes
geodésicas possuem varias correlacdes entre as estatisticas de teste, representadas pela matriz
de correlagdo R,,.

Portanto, o criterio max,;, € apropriado para ser utilizado como um critério de entrada
para correlagdo entre as estatisticas da rede neural e foi o critério utilizado aqui para o calculo
do valor critico utilizando redes neurais. A rede neural foi construida para calcular os valores
criticos para qualquer matriz de correlagdo (R,,), mais detalhes sobre a rede neural podem ser

encontrados em Rofatto ef al. (2021).

5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos foram realizados com o objetivo de analisar o impacto da atualizacao
dos valores criticos a cada rodada do procedimento Data Snooping, calculados com base nos
modelos SBPNN (apresentado na se¢io 4), corre¢io Sidak (apresentado na se¢io 3) e Monte
Carlo (apresentado na se¢do 2). Em seguida, aplicamos o método desenvolvido por Rofatto et
al. (2020a) para analisar a taxa de identificacdo de outliers do Data Snooping com base nos

valores criticos calculados pelos trés métodos.
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Os experimentos foram realizados considerando uma rede fechada de nivelamento
(Figura 3) com 10 observacdes (n = 10), 4 parametros (u = 4) e baixa correlagdo entre os
residuos, apresentando uma correlagdo minima entre os residuos de 2,23% e uma correlagdo

maxima entre os residuos de 41,46%.

=@
ne

Rede A

FIGURA 3. Configuragao da rede de nivelamento utilizada dada em Rofatto; Matsuoka; Klein
(2018).

5.1 Avaliacao da atualizacao dos valores criticos obtidos por meio dos métodos

Monte Carlo, SBPNN e corre¢io SIDAK

O objetivo ¢ investigar os efeitos da atualiza¢do dos valores criticos, calculados por
meio do modelo SBPNN, correcdo Sidik e Monte Carlo em cada iteragdo do procedimento
Data Snooping, visto que para o controle efetivo do erro tipo I o valor critico deve ser atualizado
sempre que uma observacao for identificada como outlier e removida do conjunto de dados.

Para isso, os valores criticos atualizados foram calculados por meio de trés métodos:
modelo SBPNN da Rede Neural de Retropropagacio Supervisionada (Kggpyy ), Corregdo Sidak
(Ksiq) € Monte Carlo (Kjyc). Consideramos as taxas de erro de decisdo Tipo I de a=0,001
(0,1%), 0=0,01 (1%) e a=0,1 (10%).

Primeiramente os valores criticos foram calculados considerando os trés métodos
(modelo SBPNN, correcio Sidak e Monte Carlo) sem considerar a atualizagdo do valor critico,

conforme apresentado na Tabela 1.
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TABELA 1. Valores criticos nao atualizados.

Rede A
a'
Ksppnn Kgiq Kyc
0,001 3,8600 3,8905 3,8835
0,01 3,2500 3,2899 3,2805
0,1 2,4600 2,5679 2,5186

Em seguida os valores criticos foram calculados considerando a sua atualizagdo para o
caso de uma exclusdo (Tabela 2) e duas exclusoes (Tabela 3). As exclusdes foram realizadas de
forma proposital considerando todas as combinagdes possiveis. Assim, para uma exclusdo
obtivemos 10 combinagdes, ¢ para duas exclusdes obtivemos 45 combinagdes possiveis sem

repeticao.

TABELA 2. Valores criticos atualizados para o caso de uma exclusao

Caso de 1 exclusao

.= 0,001 0= 0,01 0=0,1

Ksppny  Ksia Kmc  Ksppny' Ksia Kmc  Ksppnn' Ksia Kwme
Maximo 3,8400 3,8649 3,8623 3,2200 3,2601 3,2446 24200 2,5312 2,4685
Minimo 3,8400 3,8649 3,8542 32100 3,2601 3,2399 24100 2,5312 2,4672
Média 3,8400 3,8649 3,8593 3,2151 3,2601 3,2416 2,4150  2,5312 2,4679

TABELA 3. Valores criticos atualizados para o caso de duas exclusdes

Caso de 2 exclusoes

.= 0,001 0= 0,01 0=0,1

Ksppny  Ksia Kmc  Ksppny  Ksia Kmc  Ksppny Ksia Kmc
Maximo 3,8100 3,8361 3,8330 3,1800 3,2266 3,2019 2,3600 24898 2,4065
Minimo 3,8361 3,8361 3,7899 3,1700 3,2266 3,1639 2,3500 24898 2,3708
Média 3,8100 3,8361 3,8062 3,1767 3,2266 3,1782 23567 2,4898 2,3833

As figuras 4, 5 e 6 apresentam a atualizagdo dos valores criticos de acordo com as
combinagdes e exclusdes realizadas, considerando os niveis de significancia de 0,001 (0,1%),
0,01 (1%) e 0,1 (10%). Nota-se que para os valores criticos calculados por meio da corre¢ao

Sidédk sdo constantes, pois dependem somente do nimero de observacdes. E também ndo
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existem diferencgas significativas entre os valores criticos considerando o caso de 1 exclusdo e
2 exclusoes.

C3' =45 o = 0.10%

4 ar =I10 o= Q.IO% 4
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FIGURA 4. Valores criticos atualizados considerando 1 exclusdo (10 combinagdes) e 2

exclusdes (45 combinagdes) para o nivel de significancia de 0,1%.
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FIGURA 5. Valores criticos atualizados considerando 1 exclusao (10 combinagdes) e 2

exclusoes (45 combinagdes) para o nivel de significancia de 1%.
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FIGURA 6. Valores criticos atualizados considerando 1 exclusdo (10 combinagdes) e 2

exclusdes (45 combinagdes) para o nivel de significancia de 10%.

Em seguida calculamos a diferenca entre os valores criticos ndo atualizados e os valores
criticos atualizados considerando o caso de uma exclusdo e duas exclusoes, a fim de verificar

se existem diferencas significativas, conforme mostrado na Tabela 4.

TABELA 4. Diferenca entre os valores criticos ndo atualizados e atualizados considerando o

caso de 1 exclusdo e 2 exclusoes.

' 1 exclusao 2 exclusoes
' AKsppnn AKiq Kuc AKsppnn AKiq Kuc
0,001 0,0389 0,0507 0,0242 0,1023 0,1353 0,0773
0,01 0,0349 0,0450 0,0200 0,0733 0,1033 0,0500
0,1 0,0298 0,0367 0,0256 0,0633 0,0781 0,0544

Notamos que considerando as taxas de erro tipo I menores que 0,1% (10%) a atualizacao
do valor critico considerando uma exclusdo (10 combinagdes possiveis) e duas exclusdes (45
combinagdes possiveis), ndo apresentam diferengas significativas quando comparados aos
valores criticos nao atualizados.

Avaliamos também as taxas de correta identificagdo do Data Snooping, a partir dos

valores criticos atualizados calculados por meio dos métodos SBPNN, corregdo Sidak e Monte

Carlo.
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5.2 Avaliacdo da taxa de sucesso do Data Snooping com base nos valores criticos

atualizados obtidos através dos métodos Monte Carlo, SBPNN e correcio SIDAK

Avaliamos as taxas de sucesso do Data Snooping com base nos valores criticos
atualizados calculados por meio dos métodos SBPNN, correcio Sidak e Monte Carlo. As
probabilidades de correta identificagdo obtidas por meio dos valores criticos atualizados a partir
dos trés métodos foram comparadas a essas probabilidades obtidas com base nos valores
criticos nao atualizados para cada magnitude de outlier e taxas de falsos positivos.

As diferencas entre as probabilidades de correta identificacdo (AP,;) obtidas através dos
valores criticos atualizados e nao atualizados, calculados por meio dos métodos SBPNN,

corregdo Sidak e Monte Carlo, foram calculadas para a rede (Figura 7).
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FIGURA 7. Diferencas da probabilidade de correta identificagdo (P;;) do Data Snooping
obtidas por meio dos valores criticos atualizados e ndo atualizados, calculados pelo método

SBPNN (Ksgpnn), correco Sidak (Kg;q) € Monte Carlo (Ky¢) para a rede de nivelamento.
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Para o caso da rede de nivelamento analisada, as diferencas entre a probabilidade de
correta identificagdo (Pg;) obtidas a partir da atualizacdo e nao atualizagdo do valor critico nao
¢ significativa (APg; < 0,5%), considerando os niveis de significancia menores que 10%. A
seguir sdo apresentados os valores de MIBs obtidos para cada método considerando os valores

criticos ndo atualizados (Tabela 5) e os valores criticos atualizados (Tabela 6).

TABELA 5. MIB considerando uma taxa de sucesso > 80% e a ndo atualizacao do valor critico.

MIB (¢) - REDE A

' Observacoes Externas Observacoes Internas
" Ksgpny  Ksia Kuc Ksppnn Ksiq Kuc
0,001 6,6 6,6 6,6 5,7 5,8 5,8
0,01 5,8 5,8 5.8 5,0 5,3 5,0
0,1 5,4 53 5,3 4,6 4,6 4,6

TABELA 6. MIB considerando uma taxa de sucesso > 80% e a atualizac¢ao do valor critico.

MIB (c) — REDE A (o)

' Observacoes Externas Observacoes Internas
" Ksgpny  Ksia Kuc Ksppnn Kiq Kuc
0,001 6,7 6,7 6,7 5,7 5,8 5,8
0,01 5,8 5,8 5,8 5,0 5,1 5,0
0,1 5,7 5,5 5.4 4,7 4,6 4,7

Em seguida calculamos as diferencas absolutas entres os valores de MIB sem a

atualizagdo do valor critico e considerando a atualizag¢do do valor critico, conforme apresentado

na Tabela 7.

TABELA 7. Diferengas entre MIBs considerando uma taxa de sucesso > 80%.

AMIB (o) (diferencas absolutas) — Rede A

' Observacoes Externas Observacoes Internas
" Ksppnn Ksia Kuc Ksppnn Ksia Kuc
0,001 0,1 0,1 0,1 0,0 0,0 0,0
0,01 0,0 0,0 0,0 0,0 0,2 0,0
0,1 0,3 0,2 0,1 0,1 0,0 0,1
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Para o’ menores que 10% a atualiza¢ao do valor critico ndo causa impactos nas taxas de
correta identificagao do procedimento Data Snooping, consequentemente nao causa impactos
no MIB, apresentando uma maxima diferenga absoluta de 0,36. Nota-se que em alguns casos a
diferenga absoluta foi nula.

Em relacdo ao custo computacional, considerando o método Monte Carlo, a atualizacio
do valor critico gera um custo computacional maior, dado que a matriz de correlacao ¢
atualizada a cada iteragdo do procedimento Data Snooping, porém Rofatto et al. (2021)
demonstraram que o valor critico pode ser obtido por meio das Redes Neurais Artificiais,
obtendo resultados de maneira quase instantanea.

Neste trabalho a questao central foi avaliar se a atualizag¢ao do valor critico interferiu no
procedimento Data Snooping, os experimentos realizados e os resultados encontrados
mostraram que para a’< 10% a atualiza¢do do valor critico ndo causa efeitos significativos,

como pode ser observado na Tabela 3 e na Figura 4.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Nesta pesquisa avaliamos se a atualizacdo do valor critico a partir dos métodos SBPNN,
corregdo Sidak e Monte Carlo afetou o procedimento Data Snooping, destacamos a seguinte
conclusdo:

e Considerando niveis de significancia menores ou iguais a 10% (a’ < 10%), a atualizacao
do valor critico considerando o caso de 1 exclusdo e 2 exclusdes ndo apresentam
diferencas significativas quando comparados com os valores criticos nao atualizados,
apresentando uma diferenga maxima de AKsgpyn=0,0389 (a=0,001), AK;;4=0,0507(ar
=0,001) e AKy;=0,0256 (0.=0,1) para o caso de uma exclusao e uma diferenca maxima
de AKsppnyn=0,1023 (a.=0,001), AK;;3=0,1353 (0. =0,001) e AKy;c=0,0773 (a.=0,001)
para o caso de 2 exclusoes.

Para a avaliacdo da taxa de sucesso do Data Snooping com base nos valores criticos

obtidos por Monte Carlo, SBPNN e corregio Sidak, destacamos a seguinte conclusio:

e A atualizacdo do valor critico ndo causa diferengas nas taxas de correta identificagao de
outleirs, apresentando um AP; méximo < 0,5% para a rede de nivelamento e
consequentemente nao causa impactos nos valores de MIB, possuindo uma diferenca de

maxima de 0,30.
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