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RESUMO: A presenca de pontos discrepantes, denominados outliers, pode comprometer a
analise de dados cientificos resultando em conclus6es equivocadas. O objetivo desse estudo foi
comparar métodos de identificagdo de outliers em banco de dados de propriedades fisicas do
solo para avaliar sua eficiéncia e como a remocdo desses valores pode otimizar a qualidade dos
dados. O banco de dados objeto deste estudo foi formado por resultados de analises fisicas de
solo oriundas de amostras coletadas em area cultivada com cana-de-agucar (Saccharum
officinarum L.). As amostras de solo foram coletadas nas camadas de 0 - 0,2 m; 0,2 — 0,4 m;
0,4 — 0,6 m, totalizando 534 amostras, sendo 267 estruturadas para determinacéo da densidade
do solo (g cm™3) e 267 deformadas, para analise granulométrica (areia, silte e argila, em g kg™).
Os dados foram submetidos aos testes de Grubbs, Box-plot, Box-plot modificado e o teste
Zscore. Os métodos de Zscore e Grubbs ndo identificaram outliers. Entretanto, os métodos de
Box-plot e Box-plot modificado, identificaram alguns outliers, sendo este Gltimo mais sensivel.
A remocao dos outliers influenciou diretamente a analise descritiva dos dados evidenciando a
interferéncia negativa que pontos discrepantes causam em bancos de dados.
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ABSTRACT: The presence of discrepant points, called outliers, can compromise the analysis
of scientific data resulting in erroneous conclusions. The objective of this study was to compare
methods for identifying outliers in a soil physical properties database to evaluate their efficiency
and how the removal of these values can improve data quality. The database object of this study
was formed by physical soil analysis from samples collected in an area cultivated with
sugarcane (Saccharum officinarum L.), northeast of Brazil. The soil samples were collected at
0-0.2m;0.2-0.4m; 0.4 -0.6 m depths, totaling 534 samples, 267 structured for soil bulk
density determination (g cm=) and 267 disturbed, for particle size analysis (sand, silt, and clay,
in g kg™!). The data were submitted to Grubbs, Box-plot, modified Box-plot and Zscore tests.
The Zscore and Grubbs methods did not identify outliers. However, the Boxplot and modified
Box-plot methods pointed some outliers, the latter being more precise. The removal of outliers
directly influenced the descriptive analysis of the data, showing the negative interference that
discrepant points cause in databases.

KEYWORDS: grubbs, soil physic, zscore.

INTRODUCAO

Um ponto considerado outlier pode ser definido de diversas maneiras (RIBEIRO et al.,
2016). Segundo Tushar (2021), outliers séo registros que se desviam do comportamental padrdo
normal. Esses pontos também recebem outras denominagfes como anormalidades,
discordantes, desviantes (AGGARWAL, 2017; CARRENO et al., 2020). No entanto, Blazquez-
garcia et al. (2021) ressaltam ndo haver consenso sobre os termos utilizados para definir um
outlier.

A importancia em classificar os outliers esta em sua aplicacdo, entre elas, estd a
identificagdo de erro de medicdo em dados cientificos (ZIMEK & FILZMOSER, 2018). Essa
aplicacdo engloba inimeras técnicas que requerem filtragem ou detec¢do de observacbes
anormais dentro do conjunto amostral (CARRENO et al., 2019). Os outliers s&o potenciais
responsaveis por distorcer a estimativa do parametro de interesse, comprometendo a
confiabilidade dos achados de uma pesquisa (MOWBRAY et al., 2019).

Na literatura existem inumeros métodos para identificar os outliers, Ribeiro et al. (2016)
utilizaram o método do Box-plot e o Zscore modificado para identificar os outliers em seus
dados. Oliveira (2008) comparou trés testes para identificar outliers em um mesmo banco de

dados, comparando os testes de Dixon, Chauvenet e Grubbs.
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A técnica de Box-plot consiste na representacdo de cinco valores: minimo, maximo,
primeiro quartil, segundo quartil (mediana) e o terceiro quartil. Por meio dessa técnica é
possivel calcular o intervalo (méximo-minimo) e o intervalo interquartil, fornecendo um limite
para distinguir dados normais de valores atipicos (SMITI, 2020).

O pré-processamento dos dados é uma etapa fundamental nos trabalhos cientificos, pois
garante a confiabilidade dos dados que serdo estudados. Nesse contexto o0 objetivo do presente
trabalho é realizar a aplicacdo de diferentes métodos para identificacdo de outliers em um
mesmo conjunto de dados para avaliar a diferenca, o desempenho e a influéncia que a remogao

dos outliers podem causar no banco de dados.

MATERIAL E METODOS

A area de estudo localiza-se na regido norte da Zona da Mata Norte de Pernambuco, no
municipio de Goiana, PE, em area pertencente a Usina Santa Teresa (7°36'56,3"S
34°59'19,1"W). A classificagdo climatica conforme Alvares et al. (2014), pertence ao grupo A
(Clima Tropical Chuvoso) e ao tipo climatico Am (chuvas do tipo mongdo), com temperaturas

variando (Figura 1).
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Figura 1. Localizacdo da area experimental.
O banco de dados objeto deste estudo é formado por resultados de anélises fisicas de solo

oriundas de amostras coletadas em &rea cultivada com cana-de-agUcar (Saccharum officinarum
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L.). A area foi dividida em 26 lotes, devidamente identificados e georreferenciados, os quais

totalizam uma area de 600 ha, no Engenho Bujari (Figura 2). O solo foi classificado como

Argissolo Amarelo distrocoeso fragipanico (EMBRAPA, 2013) equivalente ao Typic
Fragiaquults pela Soil Taxonomy (SOIL SURVEY STAFF, 2014).

Figura 2. Distribuicdo espacial dos talhdes utilizados na coleta do solo.

As amostras de solo foram coletadas nas profundidades de 0 - 0,2 m; 0,2 - 0,4 m; 0,4 —
0,6 m, totalizando 534 amostras, sendo 267 estruturadas para determinacdo da densidade do
solo (g cm) e 267 deformadas, para analise granulométrica (areia, silte e argila, em g kg?). A
analise granulométrica foi determinada conforme metodologia descrita por Donagemma et al.
(2017) e a densidade do solo pelo método do cilindro volumétrico seguindo a metodologia de
Teixeira et al. (2017). Posteriormente os dados passaram por analise para identificacdo de
outliers pelos métodos Box-plot, Box-plot modificado, Grubbs e 0 método Zscores.

O Método do Box-plot tem como regra identificar discrepancias no conjunto de dados,
quando os dados se encontram fora do intervalo, conforme mostrado nas equagdes 1 e 2.

Li= Q,—9(Q3 — Q1) 1)

Ls = Q1+ g(Qs — Q1) 2)

Onde: Li é o Limite inferior; Ls € o Limite superior; Q1 é o 1° Quartil do conjunto de
dados, Q3 é o 3° Quartil do conjunto de dados e g € o Valor para diferenciar entre outliers
“moderados” e “severos”.

O valor de 1,5 sinaliza valores “moderados” e 3,0 sinaliza valores “severos”, ou seja, sdo
considerados outliers moderados valores que se encontram fora do [Q3 + 1,5 x (Q3-1), Q3 —
1,5 x (Q3-Q1)] enquanto os valores que estiverem fora do intervalo [Q3 + 3,0 x (Q3-1), Q3 —
3,0 x (Q3-Q1)] considerados outliers severos.

O Box-plot modificado considera o célculo da medcouple (MC), a qual consiste em uma

medida robusta de assimetria de distribui¢do assimétrica. Em um conjunto de dados X = {x1;

4
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X2; ..., xn} foram obtidos de forma independente e organizados em ordem crescente, ou seja,

x1<x2 <... <xn. A medcouple (MC) dos dados ¢ definida conforme a equacgao 3:

(xj—medy)—(medy—x;)

MC = med,,

©)

Xj—Xi

Onde, medk ¢ a mediana de x e, i1 e j tem que satisfazer a condi¢ao xi< medk < xj e xj #
xi. O intervalo do Box-plot modificado é definido pela equacdo 4 caso a MC seja nula ou
positiva e pela equacdo 5 quando a MC for negativa. Os valores que se encontram fora do

intervalo, definido pelas equaces 4 e 5, sdo considerados outliers.

[Q: — 1,5 xexp(—3,5 * MC) * IQR, Q3 + 1,5 x exp(4 * MC) = IQR] (4)

[Q: — 1,5 xexp(—4 * MC) * IQR, Q5 + 1,5 * exp(3,5 * MC) = IQR] (5)

O teste de Grubbs tem como objetivo avaliar se os valores extremos sdo outliers, para isso
0 conjunto de dados é organizado em ordem crescente e em seguida o valor Gc € calculado

conforme a equacéo 6.

GC — (gi;g) (6)
_ p (gi—9)?
§= [ i=1 (p—l)] @

Onde: Gc é o valor critico; S é o desvio padrdo; P é nimero de elementos e g é a média.
O valor de Gcalculado (Gc) é comparado a um valor critico (Tabela 1), ao nivel de 5%

de significancia, e o valor discrepante é detectado quando Gcalculado > Gtabelado.

Tabela 1. Valores criticos para o teste de Grubbs.

N g 95% n g 95% n g 95%
60 3,199 70 3,257 81 3,306
61 3,205 71 3,262 82 3,311
62 3,211 72 3,266 83 3,316
63 3,216 73 3,271 84 3,320
64 3,222 75 3,279 85 3,325
65 3,228 76 3,284 86 3,329
66 3,234 77 3,289 87 3,334
67 3,240 78 3,293 88 3,338
68 3,245 79 3,297 89 3,343
69 3,251 80 3,302 90 3,347

Fonte: Adaptado de Andriotti, 2005.
O Teste Zscore ¢ aplicado em amostras consideradas grandes (n > 30) cuja distribuicao

se aproxima a uma normal o zi é calculado conforme a equacéo (8).
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Zi = XL__)E (8)

Onde: X € a média; s é o desvio padrdo da amostra.

Os valores obtidos para o Zscore sao classificados de acordo com o tamanho da amostra.
Amostra com n < 50, valores observados para o Zscore inferiores a -2,5 ou superiores a 2,5
devem ser considerados outliers. Enquanto, amostra com n entre 50 e 100, os valores
observados para Zscore inferiores a -3,3 ou superiores a 3,3 sdo considerados outliers.

Para avaliar a eficiéncia de cada método foram verificados nimeros de outliers detectados
e realizada a analise estatistica descritiva no banco de dados antes e apds a eliminacdo dos

pontos discrepantes.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os testes de Grubbs e Zscore ndo acusaram a presenca de outliers para nenhuma das
variaveis estudadas. O teste de Grubbs ndo foi tdo eficaz no presente estudo, corroborando
Mello & Sampaio (2017) que, trabalhando com dados climéaticos observaram que uma analise
preliminar de consisténcia dos dados foi mais eficiente que a aplicacdo do teste de Grubbs.
Segundo Adikaram et al. (2015), este teste ndo identifica corretamente outliers em séries
temporais, entretanto os autores propuseram uma transformacéo linear no conjunto de dados e
assim melhoraram a precisdo do teste. Como o presente estudo ndo apresenta séries temporais
de dados nao foi necessario aplicar transformacao linear no conjunto de dados.

O método do Box-plot, por sua vez, identificou outliers apenas para os dados de densidade
do solo em duas camadas, de 0,20 a 0,40 m e de 0,40 a 0,60 m, dois outliers em cada camada
(Figura 3).
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Figura 3. Andlise de Box-plot para valores de densidade do solo antes da exclusdo dos outliers (A) e ap6s a
excluséo (B).
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Silva et al. (2019) identificaram o método do Box-plot como sendo ineficaz na
identificacdo de valores discrepantes, segundo os autores os dados necessitam apresentar
distribuicdo normal para melhor eficiéncia de tal método. Os dados de densidade do solo no

presente estudo apresentam distribuicdo normal conforme observado na Figura 4.
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Figura 4. Teste de normalidade para densidade do solo para a profundidade de 0 — 20 cm (A), 20 —40 cm (B) e
40-60 cm (C).

A remocdo dos outliers modificou a estatistica descritiva dos dados para variavel
densidade do solo (Tabela 2), onde observa-se reducdo nos parametros que refletem a dispersao
dos dados (Desvio padrdo (DP) e coeficiente de variacdo (CV)). A identificacéo de outliers
apresenta papel importante na andlise estatistica, pois essas observagdes podem conter
informacdes importantes em relacdo as hipoteses do estudo (BARBOSA et al., 2018).

Maia & Ribeiro (2004), trabalhando com Argissolo Amarelo fragipanico sob cultivo
continuo da cana-de-aglcar no estado de Alagoas, observaram que ndo houve variacao
significativa na densidade do solo ao longo do perfil, conforme os achados do presente trabalho,

onde a densidade média para as camadas foi similar apds a remocéo dos outliers.
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Tabela 2. Andlise descritiva dos dados de densidade do solo antes e apds a remocédo dos outliers com base no
método do Box-plot.

Ds (g cm™®)
Camada Média DP cVv Minimo Maximo
A D A D A D A D A D

20-40cm 159 157 0,16 0,13 9,83 8,74 125 125 2,05 1,90
40-60cm 159 157 0,17 0,15 1083 988 121 121 211 1,93

CV - Coeficiente de variacéo (%); DP — Desvio padréo (g cm-3); Ds — Densidade do solo; A — Antes da remog&o de outliers;
B — Depois da remoc&o de outliers.

O método do Box-plot modificado se mostrou mais sensivel na deteccéo de outlier quando
comparado com os demais métodos avaliados nesse estudo (Tabela 3), pois apresentou uma
série de outliers no conjunto de dados analisados. Similarmente, Ribeiro et al. (2016)
observaram em seu estudo com dados farmacéuticos que o0 método do Box-plot modificado é

um método eficiente quando adotado um critério para a identificacdo dos outliers.

Tabela 3. Nimero de outliers observados para cada variavel em respectiva camada do solo com base no método
do Box-plot modificado.

Camada Densidade do solo Areia Silte Argila
0-20cm 0 0 22 22
20 -40cm 6 22 22 22
40 - 60 cm 1 22 22 22

A remocao dos outliers identificados pelo método Box-plot modificado influenciou
diretamente os parametros estatisticos (Tabela 4). O desvio padrdo, métrica que avalia a
dispersdo dos dados em relacdo a média, apresentou reducgdo apds a retirada dos outliers, ou
seja, reduziu a dispersdo dos dados, como era esperado em fungdo da técnica aplicada. Esse
resultado corrobora os achados de Lima et al. (2018), que observaram resultados mais

expressivos na média e desvio padrdo apos a eliminacao dos outliers.

Tabela 4. Anélise descritiva dos dados antes e ap6s a eliminagdo de outliers nas camadas de 0-20 cm, 20-40 cm e
40-60 cm, com base no método do Box-plot modificado.

Antes Apos

Variavel Média  DP CV  Minimo Méximo Média DP CV  Minimo Méaximo
Camada 0 - 0,20 m

Silte (g kg?) 127,40 131,30 103,07 2,00 433,00 161,70 134,70 83,32 37,40 433,00

Argila (g kg?) 149,90 117,00 78,05 19,30 439,40 187,50 111,30 59,37 55,30 439,40
Camada 0,20 — 0,40 m

Ds (g cm) 1,59 0,16 9,83 1,25 2,05 1,61 0,14 8,74 1,39 2,04

Areia (g kgl) 690,70 156,70 22,69 448,50 962,00 753,10 128,40 17,05 551,20 962,00

Silte (9 kg?) 133,30 154,10 11559 6,40 468,10 172,90 161,10 93,17 26,80 468,10

Argila (g kg?) 176,00 142,20 80,80 13,60 499,50 222,60 134,20 60,28 56,10 499,50
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Camada 0,40 — 0,60 m
Ds(gecm?® 159 017 10,83 1,21 2,11 1,59 0,16 1056 127 2,10
Areia (g kgl) 661,90 17390 26,27 324,00 97490 729,20 145,40 19,94 516,00 974,90
Silte (g kg?) 152,20 174,90 114,90 10,40 494,00 19590 181,50 92,67 28,00 494,00
Argila (g kg®) 185,90 160,20 86,15 6,70 526,60 238,60 151,00 63,29 39,70 526,60

CV — Coeficiente de variagio (%); DP — Desvio padréo (g cm-3); Ds — Densidade do solo.

Os achados no presente trabalho estdo de acordo com a ISO 2010 que afirma que um
simples outlier pode interferir na média e desvio padrdo de uma amostra de dados, como

consequéncia levara a conclus@es invalidas.

CONCLUSOES

Os métodos do Box-plot e Box-plot modificado foram mais eficientes na identificacdo de
outliers em banco de dados das propriedades fisicas de solo. O Box-plot modificado foi mais
sensivel que os métodos estudados e, consequentemente, a remocdo dos outliers por esse
método influenciou diretamente nos parametros que estimam a dispersao conjunto de dados, ou

seja, o coeficiente de variacao refletiu maior preciséo.
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