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Resumo

O uso de técnicas multivariadas em resultados experimentais representa uma crescente
responsabilidade sobre o pesquisador, no sentido de entender, avaliar e interpretar os
resultados, em especial os mais complexos. Um auxilio nessas tarefas ¢ a compreensao
das caracteristicas basicas dos dados e de suas relagdes. O ponto de partida na
interpretacdo dos resultados ¢ caracterizar a forma de sua distribui¢do. Neste trabalho
foram estudados dois algoritmos estatisticos: combinacdo de histogramas e de dois
passos. Os estudos foram realizados usando uma base de dados de 161 amostras nas
quais foram determinadas as fragdes de massa de K, La, Lu, Na, U, Yb, CE, Cr, Cs, Eu,
Fe, Hf, SC, Tb e Th usando o método de andlise por ativacdo com néutrons. Os
resultados foram comparados usando graficos de histogramas, de probabilidade normal
e o Teste de Shapiro-Wilks. Os resultados mostraram que o algoritmo de dois passos €
superior.

Introducio

Tendo em vista o crescente avango das técnicas fisico-quimicas a quantidade de dados
gerados (resultados) tem aumentado significativamente. Para a interpretacao desses
resultados, faz-se necessario o uso de métodos estatisticos cada vez mais sofisticados,
tais como as técnicas multivariadas. Em geral, os métodos estatisticos multivariados
permitem avaliar um conjunto de amostras, levando em consideracdo as correlagdes
existentes entre as variaveis. Estas técnicas, de uma forma geral, consideram que cada
amostra analisada pode ser representada como um ponto no espago multidimensional,
onde cada dimensdao do hiper-espaco corresponde a eixos determinados pela
composicdo fisico-quimica das amostras. Com o objetivo de agrupar as amostras,
conforme sua similaridade/dissimilaridade, se devem formar grupos de amostras de
acordo com alguns critérios estatisticos. Os resultados podem ser organizados dentro de
uma matriz de dados X,,, sendo n o nimero de amostras variando de 1 at¢ n e p o
nimero de varidveis (elementos quimicos) variando de 1 até p (Mucha & Bartel, 2015).
Inicialmente € necessario verificar se os resultados atendem as condigdes de uma
distribuicdo normal. Em casos em que todas as varidveis exibem a normalidade
univariada ajudam a obter normalidade multivariada. Para normalizar esses dados
aplicam-se algumas transformagdes matematicas como: log, x°, I/x, e outras (Hair et
al.).



Nesse trabalho foram estudados dois métodos de normalizagcdo: combinag¢do de
histogramas e de dois passos.

Metodologia
Normalizagdo baseada em combinagdo de histogramas

A combinacdo de histogramas tem por objetivo definir uma transformagao HM() que
transforme o score s em HM(s), de forma que o histograma de HM(s) tenha a forma
desejada (Fu & Qiu, 2016). Supondo que se quer transformar um score {s,,s>,...,5,} com
distribui¢ao uniforme em um score {s;’s>’...,s,"}, com distribui¢ao normal. Seja H={h,,
v=1,2,...,M} o histograma com distribuicdo uniforme e H'={h,, v'=1,2,..M}, o
histograma com distribui¢do normal. A func¢do distribui¢do acumulativa normalizada
desses dois histogramas sdo F={f,,v=1,2,...M} e F'={f."v'=1,2,...,M}, sendo

fv:Zhi/Zhi ¢ fv':Zhi'/Zhi' (1)
i=1 =1 i=1 i=1

onde a descrig@o do algoritmo ¢ dada por:

a) para cada score s obtém-se o indice v correspondente;
b) posteriormente, obtém-se o f, e v’ tal que f,=f.";

c¢) por meio de V', obtém-se s’ e HM(s)=s".

Normalizagdo baseada no algoritmo de dois passos

O M¢étodo de dois passos consiste em transformar uma distribuicdo nao-normal continua
das varidveis em uma distribuicdo normal (Templeton, 2011). A abordagem ¢ realizada
em dois passos:

Passo 1: envolve a transformagdo da variavel original em uma varidvel estatisticamente
uniforme, por meio da funcdo “rank” percentil:

RP(X;))=1- Rank(X))/n, (2)
onde n ¢ o numero de amostras e Rank(X;) ¢ o valor do “rank” de X..

Passo 2: consiste em transformar a variavel do passo anterior em uma variavel com
distribui¢ao normal, usando a fungao distribui¢ao normal inversa:

p =u+2oerf!(-1+2Pr) (3)

onde p € o score do passo 2, u € a média de p (=0), ¢ desvio padrio de p (=1), erf™ é
funcdo erro inversa, Pr probabilidade do passo 1.

Resultados

Os dois métodos foram comparados utilizando uma base de 161 amostras, nas quais
foram determinadas as fracdes de massa de K, La, Lu, Na, U, Yb, CE, Cr, Cs, Eu, Fe,
Hf, SC, Tb e Th. As varidveis (elementos) ndo apresentaram uma distribuigado
significativamente normal (p<0.05), como mostrado nos graficos de Lu e Eu nas
Figuras 1 e 2.
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Figura 1. Histogramas para Lu e Eu dos dados brutos
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Figura 2. Gréficos de probabilidade normal para Lu e Eu dos dados brutos

A normalidade univariada foi verificada por meio de histogramas, graficos de
probabilidade normal e do Teste de Shapiro-Wilks (Royston, 1986). Apds a aplicagao
do método baseado na combinacdo de histogramas, observou-se que os elementos Na,
Lu, Eu e Tb apresentam um desvio da normalidade, conforme pode-se notar nos
histogramas da Figura 3 e nos graficos de probabilidade normal da Figura 4 dos
elementos Lu e Eu, sendo confirmado com o teste de Shapiro-Wilks, ja que as varidveis
ndo apresentaram uma distribui¢do significativamente normal (p<0.05). Por outro lado,
ao aplicar o método baseado no algoritmo de dois passos, todos os elementos nao
apresentaram desvios significativos nem assimetrias, o que foi confirmado pelo teste de
Shapiro-Wilks, onde o grau de significancia foi maior que 0.1 (p>0.1), como pode ser
obsevado, por exemplo, nos histogramas da Figura 5 e nos graficos de probabilidade
normal da Figura 6 para Lu e Eu.
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Figura 3. Histogramas para Lu e Eu ap0ds aplicacdo do algoritmo combinagao de
histogramas
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Figura 4. . Graficos de probabilidade normal para Lu e Eu apos aplica¢do do algoritmo
combinacao de histogramas

Lu Eu
(=]
©
w o
0 o a “
< N 4
o Pa}
2 o
L (=]
a - 8
. 9
e o
[ I T T T I 1 [ T T T
2 1 0 1 2 3 4 4 2 0 2
CONGENTRACAO CONCENTRAGCAQ

Figura 5. histograma dos elementos Lu e Eu apds aplicagdo do algoritmo de dois passos
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Figura 6. Graficos de probabilidade normal para Lu e Eu apds aplicagdo do algoritmo
combinagdo de histogramas

Conclusao

Os métodos de normalizagdo por histograma e dois passos usados na base de dados de
161 amostras, mostrou que o algoritmo de dois passos teve um melhor desempenho ja
que apos sua aplicagdo nas 15 varidveis ndo ocorreram desvios significativos de
normalidade nem assimetrias, o que foi verificado pelos histogramas, pelos graficos de
probabilidade normal e o teste de Shapiro-Wilks.
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