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Objectivos

Neste trabalho pretende-se atingir os seguintes objectivos:

> perceber até que ponto uma andlise quimiométrica com métodos robustos pode ajudar a

interpretar dados geoquimicos;
> aferir e tentar incrementar procedimentos e algoritmos de anélise multivariada de dados;

» demonstrar que, recorrendo a métodos mais robustos, como o PCA ou o PLS, se consegue

extrair mais informacdo dos dados a analisar.




Resumo

Este trabalho tem como objectivo mostrar que, para além dos métodos estatisticos convencionais
(média, desvio padrao, variancia, teste t-student, entre outros), também se pode recorrer a métodos
mais robustos, como o PCA, o LDA ou o PLS e, desta forma, conseguir extrair mais informacdo dos
dados a analisar.

Assim, foram utilizadas amostras de sedimentos de corrente, recolhidas no Distrito de Castelo
Branco (em Portugal), na zona de Sarzedas, uma vez que estes sdo reconhecidos como sendo um meio
privilegiado para a propagacdo de focos de poluicio dos solos. Depois de sujeitas ao plano de
amostragem, inicialmente estabelecido, a partir de métodos reconhecidos internacionalmente para a
recolha e preparacdo deste tipo de amostras, sofreram digestdo acida parcial, sendo analisadas por
ICP-OES, e, nos casos em que o limite de deteccdo do ICP-OES ndo é suficientemente preciso,
colorimetria.

Apds a analise, obteve-se uma matriz de dados que continha os valores das concentragdes de
cada varidvel, que foi devidamente tratada, removendo-se as amostras que ndo continham alguns dos
valores, evitando, assim, complica¢cdes aquando da aplicacdo dos métodos estatisticos.

A andlise dos dados revelou que apenas a distribuicdo da variavel bério (Ba) pode ser
considerada normal, que existem varidveis que ndo contém informacdo relevante para o estudo
realizado, uma vez que se mantém constantes e, finalmente, que ha varidveis que possuem baixa
capacidade discriminante e severos casos de outliers, confirmados depois de usado o teste t-student.

Depois de removidos os outliers, procedeu-se ao seu escalamento e posterior anadlise
robusta, a qual demonstrou que com apenas 13 das 26 varidveis se consegue explicar 80% da
informagdo contida na matriz de dados original e que existem vdrias associa¢des, entre as
varidveis, com significado estatistico e visual (V-Fe, V-Ba, Fe-Ba, V-Cu, V-Ni, Fe-Cu, Fe-Ni, Fe-Zn, Ni-

Cu, Fe-Cr e V-Cr).




Abstract

This work aims at showing that, in addition to conventional statistical methods (mean, standard
deviation, variance, t-student test, among others), we can use more robust methods such as PCA, LDA
or PLS to be able to extract much information

Thus, we used samples of stream sediments collected in the district of Castelo Branco (Portugal),
area of Sarzedas, since these are recognized as a privileged means for the spread of outbreaks of soil
pollution. After being placed under the sampling plan, originally adopted from internationally
recognized methods for the collection and preparation of such samples, suffered partial acid digestion
and they were analyzed by ICP-OES, and where the accuracy of ICP-OES was low, colorimetry.

After analysis, we obtained a data matriz containing the concentration values for each variable.
This matriz has been properly treated by removing the samples that did not contain some values, thus
avoiding complications in the application of statistical methods.

Thus, the conventional statistical methods revealed that only the distribution of the barium (Ba)
can be considered normal and that there are variables that do not contain information relevant to the
study that is done, since they remain constant. You can also verify that there are variables that have
low discriminating capacity and severe outlier cases confirmed after using the t-student test.

Once removed these outliers, we proceeded to its escalation and further robust analysis of which,
being noticeable that only 13 of the 26 variables that can explain 80% of the information contained in
the original data matriz, revealed that there are several associations variables, with statistical

significance and visual (V-Fe, V-Ba, Ba-Fe, V-Cu, V-Ni, Fe-Cu, Fe-Ni, Fe-Zn, Ni-Cu, Fe-Cr and Cr-V).




Prefacio

Antes de mais convém deixar aqui uma breve explicacdo acerca do tema sugerido e do caminho

percorrido, nesta fase de formacao profissionalizante.

Origem

O tema sugerido para o presente trabalho resultou da minha actividade profissional, ja que, no
dia-a-dia estou envolvido na analise de amostras de solo e sedimentos de corrente provenientes de
diversas partes do Pais.

Sendo formado em Quimica e estando a frequentar o Mestrado em Quimica, na vertente de
Controlo da Qualidade e Ambiente, sentimos que este assunto é deveras importante e se encontra
perfeitamente enquadrado neste plano de estudos.

Contudo, esta actividade laboral, além de estar sujeita a sigilo (amostras confidenciais) ndo
apresenta um cariz bem direccionado, destinado a um determinado fim especifico, o que dificultou a
progressao do trabalho.

Por outro lado, pelo Laboratdério Quimico, do Departamento de Ciéncias da Terra, da
Universidade de Coimbra, tém passado diversos trabalhos cuja andlise de resultados esta limitada no
tempo escasso que cada formando dispde para prosseguir na sua aprendizagem.

Por sugestdo do orientador interno, Doutor Jorge Costa Pereira, seria interessante repescar
algum conjunto significativo de dados (base de dados) para testar e procurar desenvolver
procedimentos e algoritmos de analise multivariada de dados, cada vez mais necessdria no dia-a-dia.

Ainda por sugestdo da orientadora externa, Professora Doutora Manuela da Vinha, e com o
apoio da Professora Catedradtica do Departamento de Ciéncias da Terra, Professora Doutora Ana
Margarida Neiva, achou-se pertinente utilizar, para este fim, o conjunto de dados obtido pelo Instituto
Geoldgico e Mineiro, no ambito de campanha de prospeccdo geoquimica, pelo antigo servico de
fomento mineiro, compilado entre 1916 e 1951 e da posse da Doutora Paula de Carvalho. Trata-se de
uma tabela extensa em que diversos sedimentos recolhidos na regido de Sarzedas (distrito de Castelo
Branco), sdo compilados com base em 26 varidveis (parametros de analise quimica), perfazendo um
total de 684 amostras.

Ao tempo desta investigacdo, década de 50, apenas se concluiu que, nessa zona havia
guantidades assinalaveis de Volframio, Ouro e Estanho, tendo este estudo estado assim na origem de

subsequentes explora¢des mineiras.




Estrutura

A presente tese encontra-se estruturada em cinco capitulos essenciais, a saber, introducao,
fundamentacao, procedimentos, resultados e discussao.

Na introducdo apenas se langam algumas ideias fundamentais e explicativas iniciais. Na
fundamentacdo sdo desenvolvidos os assuntos que estdo patentes e servem de suporte a parte
experimental e discussdo de resultados. Na parte de procedimentos procurou-se, de uma forma
simplificada e ndo fastidiosa, dar orientages mais ou menos concretas, no sentido de se poder
reconstruir e desenvolver o trabalho. J& nos resultados e discussdo sdo, sempre que possivel,
apresentados resultados e explicacGes sobre as constatacGes observadas. Na parte de conclusdes

pretende-se deixar, em resumo, as contribuicdes mais relevantes deste trabalho.

Simplificagoes

O tratamento multivariado de dados exige a utilizacdo de software adequado que segue a
nota¢cdo Americana (Internacional) para a representacdo de nimeros reais.

Assim sendo, utilizou-se a notacdo Internacional para representar os valores reais em que o
ponto representa o separador decimal, em vez da notacdo portuguesa. Esta simplificacdo permitiu, de
uma forma expedita e coerente, transferir a informacao de cdlculo obtida com folhas de calculo e com
outras ferramentas de cdlculo, para o texto sem outro tipo de dificuldades de conversdo de formato.

A informacdo numérica em formato cientifico surge, também, por razbes dbvias, sob a forma
exponencial adequada as folhas de calculo. Sempre que possivel e adequado, os valores estimados
estdo representados com a sua incerteza associada, respectivo erro padrao, indicada entre paréntesis,
seguida das respectivas unidades, de forma a conferir maior significado estatistico aos resultados

obtidos.

VI



Abreviaturas e Simbolos

(0 ;sx) — desvio padrao

X - valor esperado (média aritmética com n << 1)

SS - valor minimo da hipersuperficie de erro

A - Desvio sistematico, tendéncia [bias]

K - Valor esperado (média aritmética com 72 — )

Color. — Colorimetria

e - erro absoluto (desvio do resultado)

EAA — Espectroscopia de Absor¢dao Atomica

Eh — Potencial electroquimico

equagao — equacao

ex-IGM — ex-Instituto Geoldgico e Mineiro

HO - hipdtese nula

H1 - hipdtese alternativa

ICP-OES ou ICP — Espectroscopia de Emissdo Optica com plasma acoplado indutivamente (do
Inglés, Inductively Coupled Plasma Optical Emission Spectrometry)

ISO - Organizacdo Internacional de Normalizacdo (em inglés International Organization for
Standardization)

IUPAC — Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada (do Inglés International Union of Pure and
Applied Chemistry)

IVs - Infravermelhos

KLT — Transformador de Karhunen-Loéve

Kurt - curtose

LD — Limite de Detecgao

LQ — Limite de Quantificagdo

OLS — Método de ajuste explicito de fungdes por minimos quadrados ordinarios (do Inglés,
Ordinary Least Squares)

p[HO] - valor de prova (a)

p[Norm] — probabilidade de que a distribui¢do seja normal

PC — Componente Principal (do Inglés Principal Component)

PCA — Método de ajuste explicito de fun¢des por analise de componentes principais (do Inglés,

Principal Component Analysis)
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PCR - Método de ajuste explicito de funcbes por Regressdo de Componentes Principais (do Inglés
Principal Components Regression)

PLS — Método de ajuste explicito de fungdes por minimos quadrados parciais (do Inglés, Partial
Least Squares)

POD - Método de ajuste explicito de fungdes por decomposicdo ortogonal prépria (do Inglés
Proper Orthogonal Decomposition)

r - variavel escalada

s - desvio padrdo (n << 50)

SEM — Modelagem de Equagdes Estrutural (do Inglés Structural Equation Modeling)

Skew - estimativa de simetria

Teste-F — Teste de Fisher

Ts« — teste combinado de simetria e curtose

TV —valor de teste

Var - variancia

WLS — Método de ajuste explicito de fungdes por Minimos Quadrados Ponderados (do Inglés
Weighted Least Squares)

X - variavel independente

Xf — Matriz de dados filtrada

Xm —média

Xmedian — mediana

y - variavel dependente

z - variavel normalizada

o - erro tipo | (falsa rejeicdo)

B - erro tipo Il (falsa aceitacdo)

€ - erro aleatério

o — desvio padrdo (n >o°)

ML - micro-litros
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Capitulo 1 Introducao

Introducao

O solo é a camada superficial da Terra, substrato essencial para a biosfera terrestre, cuja
principal fungao consiste em ser a base de toda a cadeia alimentar, suportando e fornecendo os

nutrientes essenciais aos organismos produtores e ndo sé g

, a0 mesmo tempo que intervém na
regularizacdo do ciclo hidroldgico, através das suas capacidades de transformacdo, servindo como
filtro, tampdo ou permutador de ides. Contudo, estas podem estar comprometidas devido aos
constantes contaminantes e poluentes nele introduzidos, pelo Homem, na realizacdo das suas
tarefas didrias, que podem diminuir a sua faculdade de renovacdo. Este facto é deveras alarmante,
ja que é no solo que se situam muitos dos aquiferos que abastecem a maioria das populagdes com
agua potavel.

Assim, o solo é um importante elemento fisico, patrimonial e paisagistico para o
desenvolvimento e sustentabilidade das actividades humanas, tendo ja sido declarado
internacionalmente %, gue é fundamental protege-lo e limitar os seus processos de degradacao.

Os solos podem ser contaminados naturalmente pela meteorizacdo e erosao das rochas que
possuam elementos tdxicos com teores elevados, pela existéncia de mineralizacdes ou depdsitos
minerais, pelas erupgdes vulcanicas e pela libertacdo de gases e de hidrocarbonetos. Todavia, a
maioria da contaminacdo e poluicdo deve-se a accdo do homem.

De facto, de acordo com o Instituto Nacional dos Residuos, em Portugal Continental, os
problemas de solos contaminados estdo directamente relacionados com um desenvolvimento
industrial insustentdvel, abuso de fertilizantes e pesticidas, deposi¢cGes atmosféricas resultantes das
varias actividades poluidoras, lixeiras a céu aberto, despejos ilegais de material poluente (por
exemplo, descargas de fabricas), o armazenamento de combustiveis e substancias perigosas em
locais ou condig¢Ges impréprios e a actividade mineira ,

As amostras colhidas e processadas tém como intuito, de algum modo, poder contribuir no
sentido de procurar obter indicagdes fisico-quimicas deste problema na regido de Sarzedas, em
Castelo Branco, onde a extracgdo mineira tem causado um largo impacto ambiental.

Na verdade, por as exploragdes mineiras constituirem um grande foco de contaminagdo das

[3e4]

areas envolventes , estdo sujeitas, na CEE, a um controlo ambiental apertado [5], mas mesmo as

que se encontram abandonadas continuam a contaminar e a poluir os solos envolventes 7 © 8.
Perante todos estes “ataques omnipresentes”, é imprescindivel a realizacdo de um inventdrio dos
locais potencialmente contaminados, com o intuito de criar uma base de dados para futuras ac¢des
concertadas de deteccdo, identificacdo, remediacdo e descontaminacgdo desses solos.

Segundo o primeiro Inventario Nacional sobre Solos Contaminados, feito pelo entdo Instituto

2
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dos Residuos, em 2000, concluiu-se que existiam cerca de 22 mil locais com solos e aquiferos
contaminados devido as actividades predominantes. Todavia, ainda hoje, Portugal continua sem
legislacdo nacional sobre este tema, restando apenas as normas seguidas em paises mais
avancados, como o Canada, Holanda ou Italia.

A contaminacdo dos solos torna-se ainda mais preocupante, quando ameaca individuos e
bens, acentuando-se com a transferéncia dos elementos poluentes, através, por exemplo, dos
sedimentos de corrente ou sedimentos de linhas de dgua, que alargam a zona contaminada o,

Os sedimentos de corrente formam-se a partir de diversos processos, de entre os quais
destacamos o efeito do pH na dgua. Neste caso, ocorre uma corrosdo das rochas, por ac¢do da dgua
qgue adquire pH acido, ao entrar em contacto com a atmosfera, que resulta da dissolucdo do didxido
de carbono, originando acido carbdnico. Este acido vai ser o responsavel pela oxidagdo de rochas e
minerais®, formando ides que, mais tarde, a 4gua se encarrega de transportar. Para além da variagdo
do pH, a alteragdo do Eh? temperatura, concentracdo do oxigénio e concentracdo de ies, levam,
igualmente, a precipitacdo e/ou dissolucdo, contribuindo, assim, para a composi¢do dos sedimentos
[9e 10].

Foi efectuado um estudo quimiométrico, usando formulacdes matemadticas, mais propriamente
a Andlise de Componentes Principais (PCA) e o Calculo dos Minimos Quadrados (PLS). Para permitir
a melhor caracterizacdo de grupos e aumentar o poder descriminante dos objectos, foi, também,
realizado um estudo de valores discrepantes e de varidveis redundantes. Foram analisadas amostras
de sedimentos de corrente, em que as varidveis sdo elementos alcalino-terrosos, metais de
transicdo, actinidios, semi-metais, metais presentativos e ndo — metais, sendo que alguns destes
elementos constituem os elementos de traco, e outros sdo micro nutrientes, que sdo os nutrientes
qgue as plantas usam em quantidades muito pequenas, mas cuja auséncia pode limitar o seu
crescimento, e até mesmo mata-las. Os mais importantes sdo magnésio, ferro, calcio, entre outros

M por sua vez, na geoquimica o elemento de traco corresponde a um elemento quimico, cuja

concentragdo é inferior a 1000 ppm ou 0,1 % na composi¢do de uma rocha (2,

1 . 7 A . 3t . AL o~ s .
Um mineral é qualquer substancia natural, sélida inorganica, em que cada um tem uma estrutura e uma composi¢do quimica definidas,
. ;. . s 13]
que lhe confere um conjunto Unico de propriedades fisicas 3l
2 . s
Eh — Potencial electroquimico.
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2.1 Sedimentos de Corrente

Desde hd muito tempo que o Homem comecou a tentar classificar os sedimentos com base na
sua textura. Alids, as préprias populacdes, de forma intuitiva, os classificam, aplicando terminologias
que, com frequéncia, foram adoptadas pela comunidade cientifica, como "lodo", "argila", "areia",

n «

"cascalho", “seixo” e “balastro” .

Como ja foi levemente enunciado na Introducdo, os sedimentos de corrente sdo materiais
naturais de composicdo variavel, devido a diversidade de materiais rochosos dos quais derivam, as
contaminag¢Oes naturais e as alteragGes induzidas pelo homem nas aguas e nos solos. S3o, deste
modo, ao serem transportados e depositados pela dgua, um meio privilegiado para a transferéncia de
contaminantes ..

A composicdao dos sedimentos de corrente depende da constituicdo das rochas e dos solos
existentes na area de drenagem e das condi¢Ges de drenagem, assim como das reac¢Ges quimicas
que se processam na agua e entre esta e os sedimentos . Como tal, os sedimentos apresentam uma
textura muito variavel, e a sua composicdo tem fracgdes distintas. Na verdade, ha dois tipos principais
de fracgdes: a fraccdo mais grosseira (> 2 mm), que é a carga de fundo e se reconduz a fragmentos de
rochas e minerais, transportados por deslocamento (deslize e rolamento); e a fracgdo mais fina (<2
mm), que € particularmente Util para se estimar o grau de contaminacao, distinguindo, também, as
fontes naturais das antrépicas® Y.

Nesta ultima categoria integra-se a frac¢ao argilosa dos sedimentos, uma vez que juntamente
com o material organico constituem a frac¢do principal do sedimento onde se concentram os
transportadores geoquimicos activos (hidréxidos, o6xidos, sulfuretos e carbonatos), obtendo,

consequentemente, a maior concentragio de metais pesados "

, tanto de origem natural quanto
antrdpica. Ora, esta concentracdo sé é possivel gracas a capacidade de troca catidnica, facultada pela
grande superficie especifica dos minerais argilosos, como a clorite [(Mg,Fe)s(Si,Al)sO1
(OH),*(Mg,Fe)s(OH)sl,  caulinite  [AlSi;,O5(0OH),], ilite  [(NaK)Aly(SisAlO10)(OH,)],  esmectite
[5(Ca,Na)AlzMgSig0,0(0H)4nH,0 e a facilidade de transporte das argilas pelas dguas superficiais, por
terem uma granulometria muito fina *2.,

Com efeito, a distribuicdo ndo uniforme dos elementos nas diferentes fracgdes

¥ sendo necessario

granulométricas, causa variagdes nos contetidos dos metais nas amostras |
corrigir as concentragdes dos diversos contaminantes e as influéncias da variagdao natural, que se

observa na composi¢dao dos sedimentos, de forma a comparar, correctamente, os resultados obtidos

3 s ~ . ..
Fontes antrdpicas — sdo aquelas que sofreram efeitos ou processos causados pelas actividades humanas.




Capitulo 2

em diferentes locais. Assim, é importante efectuar uma normalizagdo fisica 5] 'isto &, eliminar o
efeito do tamanho das particulas, através da separagao de fracgdes granulométricas, com um método
de clivagem com peneiros a diferentes granulometrias, de acordo com o método estabelecido no
inicio do trabalho.

Na verdade, os elementos traco presentes nos sedimentos podem apresentar-se em diferentes
formas quimicas influenciadas pela existéncia, ou ndo, de actividade antrépica na sua formacao. Por
outro lado, quando os elementos quimicos sdo incorporados, precisamente a partir de actividades
como a antrdpica, apresentam uma mobilidade maior, estando ligados a outras fases do sedimento,
como carbonatos, oxidos, hidréxidos e sulfetos. O comportamento dos ambientes, em que os
sedimentos se encontram, varia consoante a forma de criacdo dos sedimentos e os processos que
controlam o transporte e redistribuicio dos elementos, como adsorcdo, dessorcao, precipitacao,
solubilizac3o e floculaggo .

Estes sedimentos sdo, essencialmente, constituidos pelos fragmentos de rochas, minerais e
solos que foram desagregados e removidos, ou seja erodidos, pela ac¢do das aguas de escorréncia e
sedimentados no leito das linhas de agua quando esta perde a sua capacidade de transporte; isto é,
em linhas gerais pode dizer-se que resultam da interacgdo continua dos processos de meteorizacao e
erosdo "7,
Ha algumas regras formuladas que sdo geralmente seguidas, relativamente a substituicdo
isomoérfica de um ido por outro:

»um elemento menor pode substituir extensivamente um maior se os raios iénicos nao
diferirem mais do que cerca de 15 %;

» ibes cujas cargas diferem por uma unidade podem substituir-se um pelo outro, desde que os
seus raios iénicos sejam similares e a diferen¢a de carga possa ser compensada por outra
substituicdo. Por exemplo, o feldspato plagioclasio Na* facilmente substitui Ca**, e a diferenca
de carga é compensada pela substitui¢do de Si** para Al'"%;

> de dois ides, que podem ocupar a mesma posi¢do numa estrutura de cristal, o que faz as
ligacGes mais fortes com seus vizinhos é aquele com o menor raio, maior carga, ou ambos.
a substituicdo de um ido por outro pode ser muito limitado, mesmo quando o critério de
tamanho é cumprido, se os vinculos formados diferirem marcadamente no caracter covalente

[18]

Na pratica, o estudo da variabilidade geoquimica dos sedimentos de corrente, tem como

[19-21]

finalidade a cartografia geoquimica, a determinagdo dos fundos geoquimicos regionais a

~ , . . . . .~ . . 12 e 21-2
prospeccdo de depdsitos minerais e a inventariagdo e estudo de locais contaminados ®*? ¢ 2*?7) Na

verdade, uma amostra de sedimento é representativa dos solos e das rochas existentes a montante
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do seu local de colheita, por isso a sua area de influéncia varia entre dezenas a centenas de
quilémetros quadrados > 2°¢ %],

De acordo com o referido no pardgrafo anterior, as amostras de sedimentos a montante da
zona de erosdo sdo as mais indicadas para a analise do grau de poluicdo ambiental, atribuida aos

[28]

elementos-traco ou a substancias toxicas organicas ', essencialmente nas aguas superficiais.

Normalmente, é nestas dguas que os contaminantes se encontram mais concentrados e adsorvidos

na fraccdo sdélida suspensa nos cursos de agua (291

Esta fraccdo suspensa na agua sedimenta,
contribuindo para a composicdo dos sedimentos, quando a energia do curso de agua diminui ou
guando variam algumas caracteristicas fisicas e quimicas, como temperatura, pH, salinidade,
potencial redox e teores de quelantes organicos na dgua, que até podem provocar a remobilizacao
para a fase aquosa %2,

Deste modo, as relagbes entre a composicdo dos sedimentos de corrente e a composi¢do da
dgua permitem determinar a particdo agua/sedimento de contaminantes e os modos e meios de

dispersdo destes ©**!

. Neste sentido, e gracas a elevada capacidade de reten¢do e acumulagdo de
elementos traco contidos na coluna de 3agua, os sedimentos de corrente sdo utilizados como
indicadores ambientais ¥, ajudando o seu estudo a analisar o impacto ambiental de exploracdes
mineiras, lixeiras a céu aberto, despejo de esgotos ilegais das fabricas para os solos que, por
lixiviacdo, vao parar aos rios, lagoas, lencois fredticos e mais tarde ao mar B ou seja, os sedimentos
de corrente permitem conjecturar sobre as condices a que o sistema esteve ou estd sujeito, uma vez
gue, pode apresentar a capacidade de actuar como registo histérico das actividades desenvolvidas na
bacia hidrografica.

Contudo, também a varia¢cdo das condi¢des ambientais pode originar uma remobilizagdo dos
metais que se concentram nos sedimentos de um rio ou reservatério, permitindo a sua reentrada
para a coluna de agua . Desta forma, os sedimentos de corrente podem dar-nos uma real dimens3o
do grau de contaminacao, visto que as aguas nem sempre apresentam um quadro definido, por causa
das flutuacdes do fluxo 27,

Com efeito, a constante contaminagcdo com metais pesados e ndo sé, em areas de mineracgao, é
uma herancga inevitavel do desenvolvimento da sociedade humana, sobretudo desde a revolugdo

industrial *®,
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2.2 Métodos analiticos

Os métodos analiticos sdo uma importante ferramenta que nos permite conhecer a
constituicdo da matéria e a quantidade de cada elemento que a constitui. Dependendo do tipo de
material que vais ser alvo de anadlise, assim se deve escolher o método mais adequado e mais barato.
Neste caso, foram utilizados a Espectroscopia de Emissdo Optica com Plasma Acoplado

Indutivamente e, em alguns casos, a Colorimetria.

2.2.1 - Espectroscopia de Emissdo Optica com Plasma Acoplado

Indutivamente (ICP-OES)

Na perspectiva de aumentar a precisdo, baixar os limites de deteccdo e dosar
simultaneamente varios elementos, algumas instituicbes de pesquisa e alguns laboratérios
particulares optam pela Espectrofotometria de Emissdo Optica em plasma induzido (Inductively
Coupled Plasma-Optical Emission Spectrometry — ICP-OES ou, simplesmente, ICP), para dosagem de
elementos em extractos, ou na amostra total, de solos, plantas e os sedimentos de agua. A utilizacdo
deste método intensificou-se a partir da década de 1970, devido, principalmente, aos avangos
tecnoldgicos direccionados para as fontes de excitacdo e para as aplicagdes computacionais.

O principio geral dos métodos espectrométricos baseia-se na excitacdo do atomo, que leva ao
movimento de electrées de um orbital mais préximo, para outro mais afastado do nucleo, deixando
o atomo num estado excitado. Quando a excita¢do é demasiado elevada, transforma-se o datomo
excitado no respectivo catido, dizendo-se que ele atingiu o estado de ionizagdo, o que a nivel de
anadlise da problemas analiticos. Apds o processo de excitacdo, os electrdes dos atomos excitados e,
ou, dos ides excitados, retornam rapidamente ao orbital de origem, emitindo energia
electromagnética, fotdes, com comprimento de onda especifico para cada elemento e cada
transicao.

Segundo Raij %, o plasma ¢ a fonte de excitagdo mais efectiva para fins analiticos, sendo o drgon
o mais utilizado. Os plasmas, por definicdo, sdo gases em que uma significativa fraccdo de dtomos e
moléculas se apresentam ionizadas 40 As temperaturas do plasma atingem 10000 K, mas as analises
sdo geralmente efectuadas na zona dos 6000 K. Estas temperaturas permitem que mesmo os
electrdes internos sejam excitados, o que é uma vantagem em relacdo aos outros métodos

espectrométricos.
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No espectrofotémetro, os fotGes sdo transformados em sinais electrénicos, que sdo convertidos
em concentragdo, apds as devidas calibragdes Y. No ICP é permitido trabalhar com um conjunto de
comprimentos de onda seleccionado para cada elemento. Dependendo do comprimento de onda
escolhido, pode haver, ou ndo, interferéncias espectrais de outros elementos quimicos, provocando
distor¢des nos resultados analiticos. A interferéncia é detectada quando o pico de emisséo (espectro)
do elemento analisado ndo se apresenta uniforme.

A grandeza que normalmente é detectada pelos espectometros é a absorvancia (A), equagdo
(2.1). Todavia, é igualmente frequente fazerem-se registos de espectros com a unidade de

transmitancia, equagdo (2.2).

I
A=log=2 (2.1)
I
I
T=2 (2.2)
'{D

Onde I; corresponde a intensidade de radiacdo transmitida e I; a intensidade de radiacdo
incidente. Contudo, estas duas grandezas, absorvancia e transmitancia, podem ser relacionadas entre

si através da equacdo (2.3).

A =log(1/T) (2.3)

Por outro lado, a equagdo (2.1) pode ser relacionada com o produto da concentra¢do (c) pela
espessura do meio absorvente, com a ajuda da constante Beer-Lambert (absorvitividade molar — g),
equacdo 2.4. Na qual a absorvancia e a concentragdo estdo relacionadas entre si, como se pode ver,
também, pela equacdo 2.6, em que | — Espessura do meio absorvente, que no caso da EAA, sera a

chama.
Iy
gle = log— (2.4)
I,
Em que o € serd calculado a partir da equagdo 2.5, variando com a espécie absorvente (k) e com o
comprimento de onda (A).
_ 4wk

A=cle (2.6)

Em resumo, a lei explica que ha uma relagdo exponencial entre a transmissdo de luz através de

uma substancia, assim como também entre a transmissdo e a longitude do corpo que a luz atravessa.
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Se conhecemos | e €, a concentracdo da substancia pode ser deduzida a partir da quantidade de luz

transmitida, equacgdo 2.7.

1 I”x 1 2.7
c= log— X — .
9% 2 (2.7)

As unidade de c e € dependem do modo como se expressa a concentracao da substancia
absorvente. Se a substancia é liquida, deve expressar-se como uma frac¢do molar.
Porém, a lei tende a ndo ser valida para concentracbes muito elevadas, especialmente se o

material dispersar a luz, sendo necessario proceder a dilui¢des. [42e43]

2.2.1.1 - Problemas de Interferéncia

As interferéncias sdo um dos grandes problemas com que nos deparamos, tanto em técnicas
tradicionais ou instrumentais, pois sdo uma das fontes de erro mais comum e, por vezes, sdo dificeis
de identificar. No caso da espectroscopia de absorcdo atémica as interferéncias mais comuns podem
ser espectrais ou ndo-espectrais.

A interferéncia espectral ocorre quando outras espécies existentes apresentam linhas
espectrais proximas ou coincidentes com a do elemento a ser determinado, ou quando hd dispersado
da radiacdo dentro do espectrometro. Enquanto as interferéncias nao-espectrais remetem para

problemas fisicos da amostra.

2.2.1.1.1 Interferéncias espectrais

» Coincidéncia de linhas idnicas e atdmicas — que acontece quando outras espécies tém linhas
espectrais préoximas ou coincidentes com o elemento a ser determinado, como se pode
observar na figura 2.1.

» Dispersdo da radiacdo dentro do espectrometro - deve-se a reflexdo da radiagdo nos
componentes épticos, originando imperfeigdes na grade de difracgao.

» Producdo de radiagdo de fundo — causada pelo préprio plasma, que é dependente do tipo de
gas que forma o plasma, das espécies formadas e do processo cinético entre as espécies do
plasma. Também pode ser causada pela energia de aquecimento excedente nas colisGes e do

arrefecimento das particulas.

10
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Figura 2.1 — Exemplos de interferéncias espectrais em ICP-OES. a) coincidéncia de linhas do Ti (228.618nm)e do Co
(228.616 nm); b) sobreposigdo parcial da linha do A1 com a linha mais intensa do Pb e c) interferéncia da radiagdo de fundo
(BG) na linha de emissdo do Au, causado pela recombinagdo das linhas de emissdo do Al. Adaptado de Jarvis e Jarvis 1“4

2.2.1.1.2 Interferéncias nao espectrais

As interferéncias ndo espectrais sdo todas as oriundas de mudancas de propriedades fisicas da
solucdo da amostra, que alteram a transferéncia de amostra para o plasma, temperatura, ou o

numero de electrdes no plasma **!

e podem estar ligadas com as seguintes situacgdes:

> Alteracdo do sinal do analito por supresséo;

» alteracdo das condi¢bes de nebulizagdo e de excitagdo — deve-se, essencialmente, a variagdo
do nimero de dtomos resultante das mudangas de temperatura no ICP, causada pela variagdo
da potencia RF e parametros fisicos como o tipo e concentracdo do 4acido na solugdo da
amostra'®®;

» perturbagdo na alimentagdo do nebulizador;

» perturbagdo na fase de dissociagdo molecular, tendo como consequéncia a presencga de

moléculas gasosas ndo dissociadas, que causam absorcdo molecular ou absor¢do nado especifica

[47]

2.2.1.1.3 Formas de minimizar o efeito das interferéncias

A maioria das interferéncias encontradas nesta técnica pode ser reduzida ou completamente

eliminada pelos seguintes procedimentos:

» Utilizacdo de padrdes e amostras de composicdo similar para eliminar os efeitos de matriz;

11
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> Alteracdo da composi¢do da chama ou a sua temperatura para reduzir a formatacdo de compostos
estaveis na chama;

> Utilizagdo de um método de correccdo de linha de base!®;

> Utilizacdo de espectrometros com resolugdo superior, uma vez que estes permitem seleccionar

linhas adicionais*;

> Seleccionando uma linha alternativa que n3o sofra interferéncial® *°¢°%

» Realizando uma correc¢do inter-elementar, em que a interferéncia é corrigida medindo-se a
intensidade de emissao do elemento interferente noutro comprimento de onda;

» Criacdo de condi¢des para realizar uma calibracdo multivariada, que se baseia no facto de que a
radiacdo emitida pelo plasma é constituida pela adicdo de componentes individuais, para formar o

espectro medido. Assim, os componentes sao os espectros de emissao do elemento medido e o

de fundo do plasma, pelo que se pode corrigir o espectro dos elementos ao subtrair o do fundo **

e51],

7

> Utilizacdo de filtros dpticos colocados na fenda de entrada do monocromador ou detector, para
evitar a dispersao da radiagdo dentro do espefoctdmetro.

Nas interferéncias nao-espectrais **"

Correccao de matriz;

Uso de padrdo interno;
Calibracdo por adicdo de padrao;
Adigdo de surfactantes;

Dilui¢do da amostra;

Separagao de matriz;

Correcgdao com modelos matematicos;

vV V V V V V VYV VY

Evaporacdo do solvente presente no aerossol, mediante a introduc¢do de volumes pequenos na

camara de nebuliza¢do, na ordem de uL[SZ].

2.2.2 — Colorimetria

A colorimetria, a semelhanga da espectrofotometria atomica, pode definir-se como um
procedimento analitico que permite determinar a concentracdo de espécies quimicas através da
absorcdo de energia radiante — luz. Assim, a colorimetria consiste numa técnica instrumental utilizada

para a analise de amostras, que se baseia na comparacdo directa ou indirecta da intensidade da cor e
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da qual se deduz a concentra¢do, sendo a determinacdo realizada através de medi¢Ges da sensacdo
de cor %,

Deste modo, é uma técnica recorrente na analise de quase todos os caties, como zinco, e
anides, como fésforo, nitrito e nitrato, tendo o beneficio de esta instrumentacdo basica ser

[54 e 55]

relativamente pouco dispendiosa , obtendo-se resultados com uma boa sensibilidade e

precisdo. No caso das triazinas, o método colorimétrico pode ser tdo ou mais eficiente do que o

B¢l 0 sinal do complexo

método cromatografico de alta performance na deteccdo de residuos
colorido é convertido por fotometria, com ajuda de um fotomultiplicador, em voltagem,
necessitando, por isso, o seu resultado de um grande controlo do pH, de um estado de oxidacao
especifico, podendo, eventualmente, existir problemas com a interferéncia de outros materiais.

A principal vantagem dos métodos colorimétricos e espectrofotométricos é a de
proporcionarem um meio simples para determinar quantidades diminutas de substdncias. O limite
superior dos métodos colorimétricos, relativamente a gama maxima aconselhavel para quantificacado,
corresponde & determinagdo dos constituintes em quantidades relativas inferiores a 1 ou 2% 7%,

Esta técnica visa determinar a concentracdo de uma substancia pela medida da absorcdo
relativa de luz, tomando como referéncia a absor¢do da substancia numa concentracdo conhecida.
Pode-se utilizar uma fonte natural e/ou artificial de luz branca — fotometria do visivel — ou uma célula
fotoelétrica — fotometria do ultravioleta. No segundo caso, temos a eliminacdo, em grande parte, dos

erros devidos as caracteristicas pessoais de cada observador 54

2.2.2.1 - Problemas de interferéncia

Interferentes ou interferéncias sdo todas as causas possiveis de originar erros sistematicos, isto
é, desvios em relacdo ao valor correcto, podendo ser apenas fisicas ou quimicas ou combinadas —
fisico-quimicas. Contudo, os seus efeitos podem ser controlados através do uso de agentes inibidores
gue reagem com a substancia interferente. Caso ndo se consiga obter o controlo desejado, pode ser
necessario fazer uma separacdo preliminar do analisado da amostra complexa, ou destruir o
complexo. Estdo, ainda, disponiveis outras técnicas como a extracgao, destilagdo, absor¢do em resina

de troca de ides, precipita¢do e digestdo.
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2.2.3 — Limites analiticos

Com o melhoramento dos aparelhos que sdo utilizados para fazer as analises, a quantidade que
é possivel ser detectada também diminuiu. No entanto, alguns analitos sdao mais facilmente
detectados por umas técnicas e outros por outras.

Contudo, o facto de serem detectados nao significa que possam ser quantificados, por isso
convém fazer a distingdo entre limite de detecgdo (LD) e limite de quantificagdo (LQ). O primeiro
corresponde a menor concentracdo do analito que pode ser detectdvel com confianca analitica
(=0.05, p=0.05)", mas ndo necessariamente quantificada. Por sua vez, o limite de quantificagdo (LQ)
corresponde, nas condicdes experimentais estabelecidas, a menor concentracdo do analito que pode
ser rigorosamente quantificada, com precis3o e exactiddo bem definidas (a=0, B=0) .

Para além destes, pode-se ainda definir o limite de decisdo como a menor concentracdo de
analito que apresenta uma probabilidade de 5 % de que o respectivo sinal possa ser considerado
como sendo o sinal do branco e 50 % de hipdteses de se tratar, de facto, do analito (_a=0.05, $=0.5).

Tanto um, como o outro, podem ser estimados de trés formas distintas: através de réplicas do
branco, com base nos parametros da recta da curva de calibragdo e com base no desvio padrdo do
ajuste.

A estimativa com base em réplicas de branco (mg = 10) corresponde ao método recomendado
pela IUPAC e ISO para avaliar os limiares analiticos inferiores.

As estimativas que se baseiam nos parametros da recta s6 devem ser utilizadas quando as
anteriores conduzem a valores sem significado fisico-quimico (Xjmiar < 0). Por outro lado, as que se
baseiam no desvio padrado do ajuste, sé devem ser utilizadas quando a estimativa anterior também

conduz a valores sem significado fisico-quimico ©°.

Tabela 2.1 - Resumo das estimativas dos limites da curva de calibragao.

Estimativas alternativas
método de cdleulo 1. Réplicas de brancos | 2. Pardmetros da recta | 3. Imprecisao do ajuste
limite de decisao Yp Yp+1.65x % B +1.65 x 0y, By +1.65 x ay,
AL
limite de deteccao | Yp Yp+33x —’m_”—g by + 3.3 x 0y, fo + 3.3 x 7y,
VM :
limite de quantificacio | Yz Yp+10x % b + 10 x a9, fo + 10 x oy,

No caso do ICP-OES, usado na analise das amostras referentes a este trabalho, os limites de

detecgdo sdo os seguintes Fe-0.1 %; Ag-0.2 ppm; Ba, P, Cu, Cr, B, Zn, Ni, V, Mn, Co, Nb -10 ppm; Pb -

4 a o . . a . . P ~
As letras a e B referem-se as probabilidades unilaterais de o valor pertencer a distribuigdo do branco (valor de concentragdo nula) ou
distribuigdo representativa do analito (concentragdo ndo nula), respectivamente.
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20 ppm; Be — 1 ppm; Mo — 2 ppm; As — 20 ppm; Y — 5 ppm, Cd — 1 ppm, com uma precisao foi de
10%.
Para a colorimetria os limites de detecc¢do sdo: 1ppm para Sn e Sb e 0.5 ppm paraWe Ue a

precisdo de 10%.

2.3 Tratamento de resultados

Numa fase inicial da quantificacdo é necessdrio explorar estatisticamente os dados referentes
a curva de calibracdo do método utilizado, ja que este procedimento permitira converter os sinais
instrumentais nas respectivas estimativas da concentragao do analito em causa.

As normas I1SO 8466-1 e 8466-2, referem-se concretamente ao ajuste polinomial da curva de

[61] [62]

calibragdo com modelos de primeiro grau "~ e segundo grau

De acordo com estas normas, o método de estimativa dos parametros do modelo de
calibracdo é realizado através da aproximacdo dos minimos quadrados, por que os modelos
polinomiais correspondem a fungdes linearmente dependentes sobre os pardametros a estimar e, por
isso, esta abordagem esta estatisticamente correcta e devidamente fundamentada. Assim, para a
calibracdo polinomial existem trés questées essenciais que sdo determinantes para todo o
tratamento posterior: a representatividade dos valores experimentais, a escolha do modelo e o
diagndstico de valores discrepantes.

Apds efectuado o tratamento estatistico passou-se para uma andlise mais pormenorizada dos
dados, com a ajuda de métodos estatisticos mais robustos, como a Analise de Componentes
Principais que nos permitem reduzir o nimero de varidveis em estudo e verificar quais sdo as mais

importantes, ou a Analise por Minimos Quadrados Parciais que possibilita observar se existe relacdes

entre elas.

2.3.1 Representatividade dos valores experimentais

Uma vez que as estimativas paramétricas sdo sensiveis a variabilidade (incerteza) dos valores
experimentais, estas devem reflectir, de uma forma o mais correcto possivel, a precisdo dos valores
obtidos experimentalmente — os valores com maior significado estatistico (com menor incerteza
associada) devem condicionar mais as estimativas paramétricas a obter.

Assim, antes de se comegar a estimativa paramétrica é necessdrio determinar

experimentalmente, dentro da gama analitica de trabalho, a homogeneidade das variancias. Para tal,
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recomenda-se a escolha de trés niveis de concentragdo, ao longo da gama de trabalho: padrao de
concentracdo mais baixo, padrdo de maior concentracdo e padrdo intermédio, onde se realizam dez
(ou apenas cinco) réplicas desse padrdao (n=10 ou n=5). Cada nivel de concentragao vai, deste modo,
ser caracterizado por uma determinada incerteza (desvio padrdo) que serd posteriormente
comparada através do teste F de Fisher.

Como hipétese inicial (hipétese nula, HO) assume-se que ndo hd diferenga estatistica nas
variancias e como alternativa (hipdtese secundaria, H1) que estas estimativas sdo discordantes. O

valor do teste (TV) calcula-se de acordo com a equacdo (2.8)

2

TV = (2.8)

mlm
e, B2

Onde si e sj representam as variancias de cada um dos padrdes.

Sendo o teste estatistico bilateral, a estimativa de TV, equagdo (2.8), faz-se rearranjando o
guociente das variancias de modo a que este seja superior ou igual a unidade. Por este ser um passo
determinante da curva de calibragdo, o nivel de significancia do teste corresponde a 0.01 (nivel de
confianca de 99 %) e o valor critico tabelado pertence a distribuicdo de Fisher, com (n-1) graus de
liberdade, no numerador e no denominador.

Se o valor TV ndo exceder este valor critico, a hipdtese nula (HO) é aceite, o que corresponde a
dizer que existe homogeneidade da varidancia. Neste caso, a aproximacdo de ajuste por minimos
guadrados ndo ponderado (OLS) e valido. Caso contrario, os valores experimentais apresentam
heterogeneidade da variancia, o que implica que tém que ser utilizados os pesos estatisticos
experimentais na estimativa (WLS).

Como a abordagem ponderada (WLS) é mais complexa, a norma ISO 8466-1 recomenda ainda
que seja utilizado o padrdo intermédio como termo de comparacdo, ou seja, faz 0 mesmo teste entre
o primeiro padrdo e o intermédio e entre o intermédio e o padrdo mais elevado.

Agora, se a homogeneidade da variancia for valida em ambos os casos, a calibragdo pode ser
programada como correspondendo a duas calibragdes lineares distintas — a calibragao de gama baixa
e a calibragao de gama alta. A calibragdo de gama baixa envolve os padrdes posicionados na gama de
concentragdes, situada entre o padrdao mais baixo e o intermédio. Por outro lado, a calibragdo de
gama alta abrange os padrdes entre o valor intermédio e o padrdo mais elevado. Caso a
homogeneidade da variancia continue a tender para o caso heterocedastico, sobretudo na gama de
concentracdo mais elevada, deve-se reduzir a gama analitica a gama mais baixa ou entdo, utilizar o

método de estimativa ponderada.
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2.3.2 Escolha do modelo

Importa agora saber qual o modelo que melhor se coaduna aos valores experimentais obtidos.
As normas ISO 8466-1 e 8466-2, apenas assumem a discussao estatistica entre dois tipos de

modelos polinomiais de primeiro grau, equacao (2.10) e de segundo grau, equacgao (2.11),

P,: Y,(i) = a,+a,.X, (2.9)

P,: Yo(i) = Gputan. Xitan. X? (2.10)

Onde Y representa o valor da varidvel dependente, estimado pelo modelo polinomial de
primeiro grau (1) ou de segundo grau (2).

Segundo as normas ISO 8466-1 e 8466-2, deve-se comparar o desempenho dos modelos no
ajuste dos valores experimentais (Yi), através das respectivas somas de quadrado (SS). A variancia do
ajuste e dada pelo quociente da equacado (2.11):

"y -y
o= 2 = VY] il (2.11)
fe v (n—p)

Onde v representa o numero de graus de liberdade, n e p sdo o nimero de pontos ajustados e
p o nimero de parametros do modelo (p =2 no caso P1 e p =3 no caso P2).

No teste de Mandel, para a escolha do modelo, assume-se como hipdtese inicial (HO) que
ambas as fungGes (P1 e P2) ajustam bem os valores experimentais e, como hipétese alternativa (H1),
que o polindmio de segundo grau representa melhor os valores experimentais. Neste caso o valor do

teste a calcular é dado pela expressdo da equagdo (2.12),

Ac® _(SS,-SS,)

2
O-pe Gfit

TV =

(2.12)

Onde SS representa a soma de quadrados obtida com o ajuste polinomial de primeiro (1) e
segundo (2) graus. O valor obtido (TV) deve ser comparado com o valor critico da distribuicdo

unilateral de Fisher ao nivel de confianga de 99 %, referente ao nimero de graus de liberdade de (1)

Fipylr=La(m=1))

e (h—p—3), respectivamente. Se o valor obtido ndo exceder este valor critico
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2.3.3 Teste de valores discrepantes

2.3.3.1 Teste de Grubbs

No teste de Grubbs a equacdo (2.13) objectiva a comparacdo entre o desvio do valor suspeito

e a média de todos os valores, com o desvio padrdao das amostras.

X, — X
G= —‘ (2.13)
S

X

De seguida compara-se este valor com um valor critico tabelado, para um intervalo de
confianca de 95%, sendo apresentada a tabela A1.1 do Anexo Al. Caso o G seja superior ao valor
critico, entdo estamos na presenca de um outlier e é necessario eliminar esse valor, de modo a que

este n3o influencie incorrectamente os resultados e tratamentos estatisticos.

2.3.3.2 T-student

Desenvolvido por William Sealy Gosset, inicialmente para o estudo do comportamento de um
pequeno numero de amostras, a distribuicdo t de Student, é uma distribuicdo de probabilidade
estatistica e tedrica, sendo simétrica, campaniforme e semelhante a curva normal padrdo. Todavia,
possui caudas mais largas, ou seja, uma simulacdo da t de Student pode gerar valores mais extremos
que uma simulagdao da normal, e é normalmente usado quando estd em causa a comparagdo de
estimativas de posi¢do e assumindo que se trata de distribuices normais e independentes.

Na verdade, outra forma de verificar a existéncia de outliers consiste em confirmar se um

determinado valor duvidoso, (x;), pertence a um grupo de valores representados pela media destes,

X, através deste teste, equacdo (2.14),

TV=(t)=‘S—

X

-
(2.14)

Onde s, corresponde a dispersdo calculada apés a remocdo do valor questionado do conjunto

de valores. A probabilidade do valor duvidoso ndo ser um outlier pode ser representada através
duma ferramenta do Excel denominada “tdist”, onde o valor de prova é comparado com o valor
critico, representado na tabela Al1.2 do Anexo Al, a um nivel de confianca de 99 %. Caso o valor de

prova seja inferior ao valor critico é um outlier.
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2.3.3.4 Teste de Fisher

Por vezes, é necessario comparar, estatisticamente, os desvios padrao de diferentes
resultados, recorrendo-se, entdo, ao teste-F. Para percebermos a utilizacdo deste método importa
explicar aqui duas situagdes possiveis, o teste unilateral e o teste bilateral. Quando estamos a
comparar dois métodos, em que nao existe qualquer expectativa sobre o desvio padrao de um em
relacdo ao outro, ou seja, se um é significativamente maior ou menor que o outro, estamos perante
um teste bilateral. No caso de, por exemplo, querermos saber se um método novo é mais preciso
gue um método de referéncia, em que esperamos que o desvio padrdao do método de referencia seja
significativamente maior que o do método novo, entdo estamos perante um teste bilateral.

O teste-F obtém-se pela equacdo (2.15) e esse valor é posteriormente comparado com as
Tabela Al1.3 e A1.4, no Anexo Al, onde para a hipdtese nula ser valida, o valor de F tem de ser menor

que o valor de F critico, de acordo com os respectivos graus de liberdade e intervalo de confianca.

Szx

S

X

TV =(F) =

(2.15)

2.4 Analise de Componentes Principais: PCA

[63]

Inventado em 1901, por Karl Pearson ', a Analise de Componentes Principais ou PCA, do

inglés “Principal Component Analysis”, tem, hoje em dia, por finalidade basica a redugao de dados a

(16 isto &, tem a funcdo de ferramenta para a

partir de combinag¢des lineares das varidveis originais
andlise de dados exploratdrios e para a criagdo de modelos de previsdo.

Normalmente, os resultados obtidos através do PCA sdo discutidos em fung¢do dos
componentes dos dados auferidos e respectivo peso. Neste sentido, esta técnica é a mais simples no
gue toca a anadlise, baseada em dados multivariados, visto que, muitas vezes, a sua operacao pode ser

pensada como uma revelacdo da estrutura interna dos dados de uma forma que melhor os expde.

2.4.1 Definigao de PCA

2

E matematicamente definido como uma transformacdo linear ortogonal, ou seja, altera os
dados para um novo sistema coordenado, para que a primeira maior variancia de qualquer projecgao

de dados se aloje na primeira coordenada (ou primeira componente principal), enquanto a segunda
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maior varidncia se aloja na segunda coordenada e assim sucessivamente, de forma que as novas
variaveis sdo fungdes lineares das varidveis originais. Com efeito, a primeira componente principal
considera a maior variabilidade possivel nos dados, e cada componente sucedente considerara, desta
forma, toda a variabilidade restante possivel.

Assim, dependendo do tipo de aplicacdo, pode também ser apelidado de Transformador de
Karhunen-Loéve (KLT) 64 Transformador de Hotelling ou Decomposicdo Ortogonal Prépria (POD).
Deste modo, o PCA é, teoricamente, o transformador, por exceléncia, de dados fornecidos nos
menores termos de uma recta/raiz quadrada.

Na verdade, o PCA estima a estrutura de correlacdo das varidveis, cuja importancia num
modelo de PC é indicada pelo tamanho da sua variancia residual, comummente utilizado na seleccao
de variaveis. Na continuacdo desta linha de raciocinio, a figura 2.2 mostra esquematicamente a

separagdo entre os dados estruturados e o residuo.

X M
. E
Matnz | —
de Mpugeln —I_ Residuo
dados

Figura 2.2: A matriz X obtém-se a partir da combinagdo da estrutura subjacente do modelo PC (M) e do residuo/ruido
(E). Por sua vez, a estrutura subjacente resulta da antecipagdo ou estimativa, a partir da matriz X.

A figura 2.3 demonstra as propriedades da projeccdo PCA, sendo perceptivel que, com uma
interpretacdo adequada das projec¢Oes, pode verificar-se quais as caracteristicas dominantes dadas

pelo conjunto multivariado do grupo de dados.

(b)

(@) t

W

Figura 2.3: a) a projecgdo da matriz X no vector t; b) Projec¢do da matriz X no vector P’.
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A projeccdo da matriz X no vector t € o mesmo que assumir um numero para todos os
objectos, isto é, para cada uma das linhas. A projeccdo é escolhida de forma que os valores em t
tenham propriedades desejadas e que o ruido contribua o minimo possivel.

Ao fazer-se a projeccdo da matriz X no vector p’ atribui-se escalamento a todas as varidveis de
cada coluna. A projeccao é escolhida de forma que os valores em p’ tenham as propriedades
desejadas e o que erro tenha uma contribuicdo minima.

Para melhor se entender as informagdes anteriores, pode-se recorrer a ilustragao da figura

2.4, onde se observa uma matriz (3x4) 65 5 passar por varias etapas ao longo do seu estudo.

[ 1 1 5 1] Escalamento de pesos

Escalamento

4 0. 5 A Objectos de teste X;

1 0 -5 1 X, — W
3 2 5 1 t

Figura 2.4: Matriz de dados usada como exemplo. Inclusdo de duas operagdes extra ao conjunto de teste, a Média —
centragem e a variancia — escalamento.

2.4.2 Vantagens

Teoricamente, o PCA é um excelente esquema linear, em termos de menor erro de raiz
guadrada da média, permitindo a transformacdo de um conjunto de vectores dimensionalmente altos
para um conjunto de vectores dimensionalmente baixos, podendo reconstruir o conjunto original,

mais tarde. E, basicamente, uma analise ndo paramétrica, sendo uma resposta Unica e independente,
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qgue ndo tem qualquer hipdtese sobre a probabilidade de distribuicdo dos dados.

De facto, o PCA permite a simplificacdo, reducao de dados, modelacdo, detecgao de outliers,
seleccdo de varidveis, classificacdo, predicdo e separagao. Contudo, nem sempre é necessario
recorrer a todas estas operagGes, uma vez que, consoante o problema inicial, assim se escolhera os
diferentes cdlculos a ser aplicados a matriz de dados, de forma a se poder realizar a melhor andlise.

Como tal, pode dizer-se que engloba o calculo da decomposicao de valores préprios da matriz
covariante dos dados ou a decomposicao de valores singulares de dados numa matriz, especialmente
depois de centrar a média dos dados para cada valor.

Na verdade, o ponto de partida para a andlise de dados multivariados é dado pela matriz de
dados, isto é, a tabela de dados, que se encontra identificada por um X na figura 2.5. As linhas N da
tabela sdo designadas como “objectos”, correspondendo as amostras, enquanto as colunas K se
denominam como “varidveis”, compreendendo as medidas feitas aos objectos, figura 2.5.

Portanto, esta figura permite dar uma ideia das matrizes e vectores utilizados no PCA, visto
qgue muitos dos calculos aqui usados tém como finalidade encontrar relacées entre objectos,
podendo tornar-se bastante interessantes, uma vez que se existe a possibilidade de formar classes
entre objectos similares. Para além disso, apesar da classe dos elementos ja ser conhecida, pode,
também, ser feita uma exploracdo dos dados avaliados, de modo a poder associar-se a deteccdo de

outliers a este processo, ja que ndo existem valores que por vezes nao pertencem a nenhuma classe

conhecida ®¢¢¢7,
b K 1 14 fo
)
|
LY
R
P E

Figura 2.5: Matriz de dados X com as duas componentes principais. O indice i é usado para os objectos (linhas) e o
indice k para variaveis (colunas). Tem N objectos e K variaveis. A matriz E contém os residuos, que equivalem aos dados que
nao sdo explicados pelo modelo PC.

O esquema da figura 2.5 pode ser matematicamente representado pela equac¢do 2.16

X=17+ TP 4E (216)
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Como ja foi referido, outro cdlculo disponivel é o da reducdo dos dados, que se torna muito
util quando ha grandes quantidades de dados que podem ser aproximadas por uma estrutura modelo
pouco complexa.

No geral, a maioria das matrizes de dados pode ser simplificada com esta técnica, até porque
uma grande tabela de numeros é uma das coisas mais dificeis para a compreensdo da mente
humana. Todavia, pode aliar-se as capacidades do PCA a um conjunto muito bem seleccionado de
objectos e varidveis, de forma a construir um modelo de comportamento de um sistema fisico ou
guimico que vai ter como finalidade a previsdo de novos dados que sdao medidos para o mesmo
sistema. Acresce ainda o intuito de esta técnica poder ser utilizada na andlise de sistemas com

mobilidade, como a dissolucao constante de algumas misturas, apelidada de curva de resolucao [66 e

67]

2.4.3 Desvantagens

As ultimas duas propriedades, construcdao de modelos comportamentais e o estudo de curvas
de dissolucdo, sdo consideradas fortes e fracas ao mesmo tempo, uma vez que, por ser uma técnica
“ndo paramétrica”, ndo pode incorporar nenhum tipo de conhecimento superior. Deste modo, as
compressées de PCA, estdo usualmente sujeitas a perdas de informacao.

Para além disto, a aplicabilidade do PCA é limitada a suposi¢des criadas na sua derivacdo e as

caracteristicas que lhe s3o inerentes, que s&o as seguintes ®!:

e Suposicdo na linearidade
Assume-se, a partida, que o conjunto de dados observados é uma combinacao linear
de certezas basicas, de forma que os métodos nao lineares, como o nucleo do PCA, tém vindo

a ser desenvolvidos sem se assumir a variabilidade.

e Suposicdo da importancia estatistica da média e covariancia
O PCA usa vectores proprios da matriz de covariancia, encontrando, apenas, eixos
independentes dos dados, conforme a suposicdo Gaussiana. Para uma associacdo ndo
Gaussiana ou para dados Gaussianos multi-modais, o PCA limita-se a correlacionar os eixos.
Quando o PCA é usado para agrupar, deparamo-nos com a sua maior limitacdo: a
incapacidade de ndo separar classes, uma vez que ndo da uso a tabelas de classificacdo de
pontos caracteristicos dos vectores. Ndo ha nenhuma garantia, portanto, que as direc¢Ges de

variancia maxima contenham bons pontos caracteristicos para a discriminagao.
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e Suposicdo de que grandes variancias tém dinamicas importantes
O PCA desempenha, tao-somente, uma rotacdo coordenada que alinha os eixos,
transformados com as direc¢bes da varidancia maxima. Isto é, quando se verifica que os dados
observados tém uma grande razdo sinal — ruido, em que as componentes principais com
grandes variancias correspondem a dindmicas de interesse e as com variancias mais baixas ao

ruido.

Essencialmente, o PCA envolve escalamento e rotagdo, sendo que as suposi¢des acima,
foram criadas para o célculo algébrico do conjunto de dados, que tém vindo a ser desenvolvidos

noutros métodos sem nenhuma destas suposigoes.

2.5 Minimos Quadrados Parciais: PLS

Introduzido por Wright em 1920 64 o caminho de andlise e modelagem causal foi, mais
tarde, desenvolvido, no final da década de 1960, por Herman O. A. Wold %8 |nicialmente, a regressao

parcial de minimos quadrados era mais utilizada no campo da econometria, vindo a ser adoptado

pela drea de quimica para uso em quimica analitica, fisica e estudos clinicos, anos depois '*”’. Ao criar

os minimos quadrados parciais, Wold tinha como objectivo a abordagem da teoria do elo fraco e dos
dados fracos [ 66 ¢ 68l

Assim, os Minimos Quadrados Parciais, ou PLS, do inglés Partial Least Squares, tem por
finalidade a previsdo ou analise de um conjunto de varidveis dependentes, a partir de um grupo de
variaveis independentes ou predictores, do qual se extrai um conjunto de factores ortogonais,
apelidados de varidveis latentes, que tem o melhor poder de previsao.

A andlise Parcial de Minimos Quadrados é uma técnica estatistica multivariada que permite a
comparagao entre as varidveis de resposta multipla e multiplas varidveis explicativas. Deste modo, os
minimos quadrados parciais sdo um de uma série de covariancias baseadas em métodos estatisticos
que sdao muitas vezes referidas como a modelagem de equag¢des estruturais ou SEM, que foi
projectado para lidar com a regressdao multipla quando tem uma pequena amostra de dados, os
valores em falta, ou multicolinearidade. A regressdo parcial de minimos quadrados foi demonstrada

em varios casos com dados reais e em simulagdes © ¢ 7

. Na altura, esta foi uma técnica muito
popular na ciéncia dura, especialmente na quimica e na quimiometria, onde ha um grande problema
com um elevado nimero de varidveis correlacionadas e um numero limitado de observagdes, e

apesar de também ser usada em marketing, a sua utilidade real é mais limitada, embora os dados ai
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existentes tenham problemas semelhantes ).

2.5.1 Definicao de Minimos Quadrados Parciais

O termo, minimos quadrados parciais significa, especificamente, o calculo dos minimos
guadrados dptimos que se integram em parte numa matriz de correlacdo ou matriz de covariancia [65e
1A técnica de Minimos Quadrados Parciais destina-se assim, a lidar com os problemas nos dados,
mais especificamente, no que diz respeito a conjuntos de dados pequenos, a valores em falta e a
multicolinearidade. Em contrapartida, minimos quadrados ordindrios (OLS — ordinary least squares)
produzem resultados de regressao instaveis quando os dados provém de um tamanho reduzido de
amostra, se houver valores em falta e multicolinearidade entre predictor na regressao OLS, aumenta

(721 A multicolinearidade elevada aumenta o risco de,

o erro padrdo dos coeficientes estimados
teoricamente, o predictor (inteiro) sem ser rejeitado, a partir do modelo de regressdo como variavel
nao significativa.

O objectivo de minimos quadrados parciais é prever X e Y para descrever a estrutura
subjacente comum as duas variaveis (3 0s minimos quadrados parciais sdo, deste modo, um método
de regressdo que permite a identificacdo dos factores subjacentes, que sdo uma combinacdo linear
das varidveis explicativas ou X (também conhecido como variaveis latentes) que serd melhor modelo
da resposta ou variaveis Y ",

Apesar de ser similar a analise de regressdao de componentes principais, a andlise candnica e
aos minimos quadrados alterados, considera-se que seja a melhor alternativa a regressao linear e a
métodos de regressdo de PCA, uma vez que prevé mais parametros de modelos robustos que ndo

(64 ¢ 66 Acresce ainda dizer que PLS é uma

muda com novas amostras de calibracdo da populagdo
actualizacdo melhorada do PCA, uma vez que, a solugdo deriva dos Minimos Quadrados Parciais e é
limitada a parte da matriz covariante que esta directamente relacionado com a manipulacdo
experimental ou com o comportamento .

A parte da correlagdo ou da matriz de covariancia permite verificar se os minimos quadrados
estdo aptos para a correlacdo entre as variaveis exdégenas ou “X” e entre as medidas ou varidveis
dependentes “Y”. Pelo menos, de forma parcial, entre dois ou mais blocos de varidveis e criando um
novo conjunto de varidveis que é optimizado para covaridncia maxima (correlagdo ndo maxima),

utilizando o menor nimero de dimensdes .
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2.5.2 Vantagens

» Capacidade de modelar multiplas variaveis, tanto dependentes como independentes.

» Pode tratar multicolinearidade em IVs.

> Despiste robusto do ruido dos dados e da auséncia dos mesmos.

> Cria latentes independentes directamente sobre a base de produtos cruzados envolvendo
resposta(s) varidveis = previsoes fortes.

» Permite latentes reflexivas e formativas.

> Aplicavel em amostras pequenas.

> Distribuic3o livre.

> Faixa de punho de variaveis: nominal, ordinal, continua 731,

2.5.3 Desvantagens

> Dificuldade em interpretar os carregamentos das variaveis latentes independentes
(baseadas em relagGes CrossProduc com respostas ndo variaveis, como na analise factorial
convencional, a correlacdo entre os manifestos independentes).
» N&o reconhece propriedades distributivas das estimativas:
- Nao consegue ter significado, a ndo ser de inicializagdo.

> Falta de estatisticas de teste modelo "',
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3.1 Procedimentos experimentais

Por definicdo, a amostragem é o processo assente na recolha representativa de um todo, de
acordo com um plano definido pelo tipo e qualidade do determinado material ou amostrado,
existindo varias técnicas que podem ser aplicadas, como a amostragem aleatéria simples, sendo a
escolha desta determinada pelo propdsito e condi¢cdes da amostragem. Deste modo, procura-se que
a amostra seja uma fraccdo representativa de um todo, seleccionado de tal modo que possua as
caracteristicas essenciais do conjunto que ela representa. Esta técnica, e, em particular, os seus
processos, aplicam-se em diversas areas do conhecimento, constituindo, muitas vezes, a Unica forma
de obter informacgGes sobre uma determinada realidade que importa conhecer.

J4 a sua teoria estuda as relagdes existentes entre uma populacdo e as amostras dela
extraidas, sendo muito Util para a avaliagdo de grandezas desconhecidas da populagdo, ou para
determinar se as diferencas observadas entre duas amostras sdo devidas ao acaso ou antes

verdadeiramente significativas.

3.1.1 Processo de amostragem

Por vezes, o processo de amostragem nem sempre é uniforme, porque a forma de realizar o

trabalho de amostragem pode variar consoante a finalidade a que este se destina 7®¢”’"

3.1.1.1 Amostra em processo

O processo devera ser realizado por pessoal devidamente preparado nos aspectos operacionais
e de seguranca. De seguida, devem-se seguir as etapas previamente estabelecidas, utilizando
acessorios e recipientes ja definidos, descontaminado e isentos de interferéncias, para a colecta das
amostras, com o produto em quantidade suficiente para realizagao de todos os ensaios necessarios. A
amostra do produto deverd ser devidamente rotulada para garantir a identificagdo e a restreabilidade
do mesmo. As amostras deverdo ser, entdo, disponibilizadas para andlise e retenc¢do, conforme

procedimento interno da instituicao.
3.1.1.2 Amostragem de Produto Acabado

Este processo devera ser, igualmente, realizado por pessoal devidamente qualificado. A recolha

do produto acabado tem de ser efectuada apds o envase, em quantidade e periodicidade suficientes
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para atender as necessidades de controlo.

3.1.1.3 Processo utilizado para a recolha e tratamento das amostras

Para a recolha com vista a prospecg¢do geoquimica, - que foi o objectivo com que o ex-IGM fez
esta amostragem -, cartografia geoquimica e determinacdo de fundos regionais, hd consenso para a
recolha e tratamento das amostras de sedimentos de correntes. As amostras sdo colhidas antes de
cada confluéncia de linhas de agua e o numero colhido depende da densidade de amostragem
pretendida. No presente caso a area tinha 171 km? e foram colhidas seiscentas e noventa e trés
amostras. Por desconhecer o procedimento que foi empregue no tratamento das amostras, ndo me
é possivel descreve-lo, contudo, o procedimento utilizado no Laboratério Quimico, do Departamento
de Ciéncias da Terra, da Universidade de Coimbra é o descrito em baixo "%

As amostras de sedimentos sdo colhidas antes da confluéncia das linhas de dgua, procedendo-
se a colheita do material, que tem entre 1 Kg e 1.5 Kg, para um saco de pldstico transparente,
devidamente identificado com o nome da amostra e a data da amostragem. Findo este processo,
transportam-se as amostras para o laboratdrio, onde sdo secas na estufa a uma temperatura que
deve ser inferior a 40 °C. E-lhes, ent3o, feita uma limpeza de folhas, ramos e de outro material mais
grosseiro, para poder ser peneirada, de forma mais eficiente, com um crivo (peneiro) de 2 mm. A
fraccdo superior é eliminada, enquanto a outra passa para a fase seguinte, onde sofre
homogeneizacdo e quartiamento, ficando dividida em metades. Aqui, uma é preservada num saco
identificado, enquanto a outra é, novamente peneirada, mas com um crivo de 250 um. A fracgdo
superior é guardada e identificada, ja a inferior é, novamente, homogeneizada, quartiada,
removendo-se uma por¢ao de 100 g, da qual se retira uma pequena parte para a realizagdo da
digestdo 4cida.

Para execugao da digestdo acida pega-se na frac¢do seleccionada, pesa-se 0.5 g, deitando-se
para um tubo de digestdo, onde se adiciona acido nitrico e acido cloridrico, com um grau de pureza
de 65 % e 37 %, respectivamente, numa por¢ao de 1:3, por esta ordem, evitando que a reacgdo
ocorra de forma violenta. A solugdo repousa durante a noite, para no dia seguinte se aumentar a
temperatura do bloco de digestdo até atingir os 140 ° C, de forma faseada, impendido, assim, que
aconteca uma subida exponencial da temperatura, o que causaria uma digestdo menos eficaz. Uma
vez atingidos os 140 °C, o bloco permanece a essa temperatura durante duas horas, ao fim das quais
se desliga o bloco, deixando-se arrefecer até a temperatura ambiente.

O préximo passo consiste em filtrar a solucdo resultante da digestdo, com um filtro de 0.45

um, evitando, assim, que as particulas que ndo foram digeridas entrem nos aparelhos, utilizados para
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a analise das amostras, entupindo as tubagens e causando interferéncias nos espectros. Deste modo,
deita-se o “licor” obtido no processo para um baldo de diluicdo de 100 ml, com a ajuda de um funil,
com um filtro incorporado. Lava-se o tubo com uma solu¢do de acido nitrico a 0.5 M, que depois se
junta ao produto da digestdo, novamente através do filtro, aferindo-se o baldo.

Antes destas amostras serem analisadas tém de ser diluidas com uma percentagem de agua,
para que ndo ocorra a saturacdo espectral do aparelho e o efeito do acido nas tubagens seja

reduzido.

3.1.1.3.1 Equipamentos e reagentes normalmente utilizados neste processo

Equipamentos:
> Balanca de precisdo;
> Bloco de Aquecimento;

» ICP-OES, da marca Horiba Jobin Jvon, modelo JY 2000-2.

Reagentes:
» Acido Cloridrico a 37 %, da marca Riedel-De Haén;
» Acido Nitrico a 65 %, da marca Merck;
> Padrdes Multi-elementares (As, Nb, Sn,Ta, Ti, W) e (Th, U, V), da INORGANIC Ventrures ;
> Padrdo Multi-elementar (Ag, Al, B, Ba, Bi, Ca, Cd, Co,Cr, Cu, Fe, Ga, In, K, Li, Mg, Mn, Na, Ni, Pb,

Sr, Ti, Zn), da marca Merck.

3.2 Tratamento de resultados

3.2.1 Preparag¢ao da curva de calibragao

A curva de calibragdo é um método geral para determinar a concentragdo de uma substancia
numa amostra desconhecida, através da sua comparagao com um conjunto de amostras padrdo de
concentracdo conhecida. Ou seja, a curva de calibragdo representa a forma como a resposta
instrumental “o sinal analitico” se adapta a mudangas com concentragdao desse analito (substancia a

ser medida).
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Para se obter a curva de calibragcdo é necessario preparar um conjunto de padrdes com
concentragdes crescentes, do o(s) analito(s) que vai(do) ser analisado(s), de forma a que as
concentragdes mais baixa e mais alta figuem dentro da gama de trabalho, previamente estabelecida.
De tal forma que se possa obter uma equacdo matematica para explicar esta relacdo e, a partir dai,
encontrar o(s) valor(es) do analito(s) nas amostras desconhecidas. Sendo que esta equagdo
matematica ndo é mais do que a equacdo da recta que melhor aproxima os pontos resultantes da
representacdo grafica do sinal, em funcdo da concentracdo, equacdo (3.1) e onde (y) representa a
intensidades de sinal, x a concentracdo, o m a inclina¢do da curva e b a ordenada na origem.

y = mx-b (3.1)

Uma vez obtidos o(s) sinal(is) (y) correspondente(s) ao(s) analito(s) basta substituir esse valor
na equacao 3.1 e rearranja-la de forma a obter-se o valor da concentracdo (c) 79]

Contudo, nem sempre se consegue uma relacdo linear entre todos sinais obtidos dos
aparelhos e a respectiva concentracdo de analito, j3 que a resposta instrumental é em geral,
altamente dependente da condi¢do do analito, dos solventes usados e de factores externos. Como
tal, alguns pontos da recta de calibracdo fogem a essa linearidade, sendo, por vezes, necessario
remover esses pontos, a fim de se obter uma melhor relacdo. Logo, é conveniente utilizar na

preparacdo da recta de calibragdo, pelo menos cinco padroes de concentracdes espagadas entre si.

3.2.1.1 Réplicas de brancos

Para que se possa saber se um método é ou ndo muito sensivel a um determinado analito,
deve-se encontrar os limiares analiticos, ou seja, o limite de deteccdo e o limite de quantificagao.

Existem trés formas de determinar estes limites, como descrito na norma ISO 8466-1,
contudo, o mais utilizado quando se pretende fazer a validagdo de um método, consiste em utilizar
uma série de amostras de branco, pelo menos dez, preparadas independentemente, (ou um padrdo
de baixa concentragdo, caso o branco ndo tenha flutuagdo significativa). Depois de se obter o sinal do
analito em cada amostra de branco, utiliza-se a equagao da recta de calibragdo para se obter a
respectiva concentragdo. O passo seguinte consiste em calcular a média (x,) e desvio padrao (sy) das

concentragdes do analito nos brancos se substituir nas equacgdes (3.2) e (3.3).

LD =X, +3,3s, (3.2)
LQ =X, +10s, (3.3)
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No entanto, de cada vez que é feita uma nova curva de calibra¢do, os métodos mais recentes
e, em especial o ICP-OES existente aqui no laboratério, permite o cdlculo do limite de detecgdo e o
limite de quantificacdo, a partir da recta de calibracdo, isto é, a partir da estatistica de minimos
quadrados da recta de calibracdo. Neste caso, admite-se que o desvio-padrdo da estimativa (Sy/x)

representa o desvio-padrdo do branco, como nas equacdes (3.4) e (3.5).

D :3'3__50 (3.4)
declive

_ 105 (3.5)
declive

O LQ estimado devera ser confirmado experimentalmente com um padrdo de concentragao

semelhante.

3.2.1.2 Réplicas de padroes

Os métodos analiticos sdo essencialmente comparativos, ja que a grandeza medida, em
laboratdrio, deve ser relacionada com os respectivos valores do padrdo utilizado na calibracdo.

Numa fase inicial do trabalho analitico, a resposta do equipamento quantificador (yi) é
avaliada com base na submissdo de um certo conjunto de padrGes de concentracdo conhecida (xi)
gue garantem a rastreabilidade do processo.

Todavia, para garantir que os valores obtidos para os padroes que compdem a curva de
calibracdo estdo correctos, pode fazer-se varias réplicas de cada um dos padrées (no minimo 3) e o
valor final serd dado pela média e respectivo desvio padrao.

Apesar de a maioria das curvas de calibragdo pertencerem a regressdes lineares (y = mx+b),
existem casos em que o melhor modelo para a calibragao parece nao ser linear, mas sim pertencer a
regress3o n3o linear, onde a curva é dada por uma equagdo de segundo grau, y = ax’+bx+c, ou seja,
ha elementos com mais peso do que outros.

Para se saber qual dos modelos é o mais correcto recorre-se aos estimadores paramétricos

minimos quadrados ndo ponderados (OLS) e minimos quadrados ponderados (WLS).

a) Minimos quadrados ndo ponderados (OLS)

Neste estimador, todos os elementos da amostra estdo igualmente representados na

estimativa, ou seja, o equipamento apresenta uma resposta linear dentro da gama de
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concentragdes dos padrdes (X; a Xy). O sinal obtido yi pode ser descrito através da equacéo (3.1)

e a variancia do ajuste, pela equacéo (3.6),

ss Zin:l(yi —by —mx;)® (3.6)
T (h-p) (n—p) |

sendo as respectivas equacdes normais,

% =2x(3" (y, ~by ~mx,))x (~1)= 0
o (3.7)

0SS n
am :2X(2i=l(yi —by —m.x;))x (=x;) =0

Rearranjando, obtém-se o seguinte sistema de equacgdes (3.8), representado na forma de

matriz ampliada

N S |S.
(3.8)

S, S| S,

{A]ind}=

_ n _ n _ n 2_ _ n .
sendo S, —zi:1 XiyS, —zi:1 Vi S —Zi:1X iy Sy _Zi:l X; X Y;. Contudo, este sistema de
equagdes s6 possui solugdo se a matriz de projecto possuir determinante, ou seja, (A= N:Sx2 - Sx.Sx#

0).
O declive (m) pode ser estimado através da regra de Cramer, equacao (3.9)

oA NxS,-8,xS, D7 =X)% (Y - Y). 39
NS SS T T |

e a intercepcdo com o eixo das ordenadas (b) através da equacdo do modelo que satisfaz o ponto

“centréide” (; ; 9 ) da curva da equacéo (3.10),
y—mx (3.10)

b=y-mx
Invertendo a matriz de projecto (A) obtém-se a matriz de covariancia (C) que permite estimar

as dispersdes das estimativas paramétricas, enquanto que a imprecisdo paramétrica (OLS) pode ser

R ———————
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estimada através da equacgdes (3.11) e (3.12),

2 sz
Oy = O g X4/Cp = O g X A =0 X

(3.11)

N
O-bzzo-fitx\lczzzo-fitx A =0q X (3.12)

Em que A=(NxSx?-SxxSx)=N ><Z:in:1(xi —)_()2. e N corresponde ao nimero de

padrdes da curva de calibracao que foram utilizados no ajuste dos parametros da recta de calibracao,
devendo incluir o branco.

A andlise das amostras deve ser sempre efectuada com base em réplicas (M ensaios
independentes para cada amostra i).

Antes de se efectuar a estimativa da concentracdo na amostra deve-se comecar por verificar
se sdo validos os pressupostos para a estimativa paramétrica da média — auséncia de erro sistemdtico
e de valores discrepantes, erro aleatério independente e com distribuicdo normal.

Apds esta verificacdo, as estimativas a efectuar estdo nas equacdes (3.13) e (3.14),

o- = O-ys =Zi'\ilysi _ SyS
VRS v

i=1

o = ¥ _ Zi:l(ysi _ys) (314)
NV M (M —1)

(3.13)

sendo posteriormente a concentragao estimada através dos parametros da recta de calibragao,

equacdo (3.15)

(3.15)

Atendendo a equacdo (3.14), a estimativa da incerteza na concentragdo da amostra apresenta
trés contribuigdes distintas provenientes das réplicas da amostra (o,’, equagdo (3.16)), da imprecisdo
paramétrica referente a intercepgdo (b, equacgdo (3.15)) e ao declive (m, equacdo (3.14)).

Através da expressdo de propagac¢ao de erro indeterminado e independente e procedendo a

2

. N O it . . N
algumas aproximacdes (por ex.: o, R chega-se a seguinte equacdo (3.16),
S

(mx M)
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Gfﬂx 1.1, 2 =i JQ,+0,+Q, (3.16)

m M N mxz (X —x)2 m

onde o quociente Q1 estd relacionado com a imprecisdo das réplicas da amostra (M é o niumero de
réplicas utilizadas), Q2 esta relacionado com o erro na intercep¢do (N € o nimero de padrbes da
curva de calibracdo que foram utilizados no ajuste dos parametros da recta de calibracao, devendo

incluir o branco) e Q3 esta relacionado com a imprecisdo do declive.
b) Minimos quadrados ponderados (WLS)

No caso de a variavel dependente ndao ser homogénea (com varidncia estatisticamente distinta), é
necessario proceder a pesagem estatistica com a prdpria variancia de cada ponto experimental. Visto
gue neste estimador, os elementos adquirem diferente importancia na estimativa consoante o peso
que lhe é atribuido.

Assim, a soma de quadrados dos residuos do modelo é dada pela equacdo (3.17)

=2 =2 [y—bo——ij =D wx(y; —by—mx;)® (3.17)

G;

Em que _irepresenta o desvio padrdo da variavel dependente. O desvio padréo do ajuste é

dado pela equacéo (3.18)

n 2
2 zz _ Zi:lwix(yi_bo_m.xi)

ol (3.18)
"“h-p (n—p)
e as respectivas equacdes normais
6}(2 n
W :ZX(ZHWi x(y; —by —=m.x;))x (—w;)=0
. (3.19)
6}( n
om ZZX(Zi:1W X (Y; =By —=m.x))x (=W x x;) =0
que conduzem ao seguinte sistema de equacdes,
W Sux | Suy
{A|ind,|= (3.20)
SWX waz SWXY
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onde
n n n n n 2
W ZZizlwi 'SWX ZZizlwi XX s SWy ZZizlwyi ! SWXy :Zi:lwi XX XY wa2 ZZi:lWi XX
Este sistema de equacgbes so possui solucdo se a matriz de projecto possuir determinante nao

nulo A=(NxS , -S, xS, )=N XZ::l(Xi —-x)2.

O declive (m) pode ser estimado através da regra de Cramer,

Ay NXS, =S,%xS,, Zin:lWi x (X ~X)x (Y, -y).
Aw N XSWXZ _wa x wa zin:lw X (Xi _;)2'

m=

(3.21)

e a intercepg¢do com o eixo das ordenadas através da equacdao do modelo que satisfaz o ponto central
(i;?) da curva,
b=y—mx (3.22)
Por sua vez, a imprecisdo paramétrica é obtida através da matriz de covariancia, em que

o0, €0, podem ser obtidos a partir das equagdes (3.23) e (3.24)

Oy, _ [Swe WX (3.23)
O, = S — WX = I= — .
UM A, W x Z:\:lvvi x (% — Xw)?
o, = w = o ! — (3.24)
AW zi:lvvi X (Xi - XW)2

" - _
em que A, = W:Swx2 — Swx x Swx = W x Z:i:1Wi x (% —Xw)’ e Xw é a média ponderada dos
M
- W XX,
valores da varidvel independente (Xw = ————— ).

W

Pode observar-se que a estimativa da imprecisdo paramétrica no caso WLS, equagdes. (3.23) e
(3.24), ndo recorre a variancia do ajuste (estimativa da imprecisdo residual) como no caso OLS,

equacdes (3.13) e (3.14), respectivamente.
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3.2.1.3 Diagnéstico da linearidade

E necessario recorrer a testes e critérios estatisticos que auxiliem a decidir qual o modelo
mais adequado para proceder a calibracdo da resposta instrumental. Para tal pode-se recorrer ao
teste de Mandel que se baseia em comparar o efeito da inclusdo/exclusdo de um parametro adicional
na equag¢do do modelo e verificar o seu efeito sobre a variancia do ajuste.

Os modelos baseados em polinédmios da varidvel independente com grau inteiro estdo
estatisticamente bem determinados quanto as estimativas paramétricas obtidas. Atendendo a este
facto e ainda as caracteristicas lineares da resposta instrumental, em geral, procura-se que a curva de
calibracdo seja traduzida por um polindémio de baixo grau (de preferéncia 1 ou 2).

Regra geral, o teste de Mandel serve como teste de linearidade para verificar se a curva de
calibracdo obtida pode ser representada por um polindmio de primeiro grau ou tera que se utilizar

um polindmio de grau superior (em geral 22 grau).
3.2.1.4 Andlise de outliers

Os valores experimentais que mais se afastam do modelo podem ser outliers. A regressao
robusta pode ser Util para detectar eventuais outliers.

O teste de Mandel também pode ser utilizado para verificar se um determinado valor deve ou
nao ser excluido da curva de calibragao por ser considerado um valor discrepante [outlier]. De igual
modo compara-se 0 aumento na variancia do ajuste ao introduzir o valor dubio no conjunto dos
pontos da curva de calibracdo com uma estimativa de erro puramente aleatério que resulta da

variancia do ajuste com (n - 1) valores experimentais

(SS n-p) SS n—p-1 )
F = " ( %_p)_(n_p_l) (325)

2
O fit (n-p)-(n-p-1)

Se este valor exceder o valor critico F'n1 (1;n-p-1), entdo o valor em causa afecta

significativamente a variancia do ajuste e este deve ser, por isso considerado um outlier.
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3.2.2 Analise das amostras

3.2.2.1 Diagnastico de valores discrepantes

Valores discrepantes sdo valores que ndo pertencem a uma determinada distribuicdo. Dado
que as estimativas paramétricas sdo sensiveis a valores “contaminados”, estes valores “outliers"
produzem em geral erros de estimativa quer na posi¢ao (enviesamento) quer na dispersdo (aumento
da imprecisdo). Como tal, para que este efeito de ma estimativa seja evitado temos que testar
inicialmente qualquer conjunto de dados antes de se proceder a qualquer estimativa.

Podem ser efectuados diversos testes estatisticos, sendo os mais significativos os que
comparam a posicao do valor duvidoso em relacdo a estimativa central. De entre os testes mais
utilizados conta-se o teste de Grubbs (recomendado pela ISO).

A rejeicdo abusiva de valores experimentais de um conjunto de dados ndo constitui, em geral,
um erro muito significativo no caso de o nimero de valores ser relativamente grande (m > 10). Como
tal, o nivel de significancia utilizado em geral é de 5 % (a= 0:05).

Os valores discrepantes serdo sempre extremos (inferior e/ou superior) que distam
significativamente do corpo principal da distribuicdo. Como tal, o primeiro passo a dar é sempre o de
ordenar os valores segundo a ordem crescente. Calcular as diferencas sucessivas entre os valores
vizinhos auxilia a encontrar o valor dubio - em geral é o extremo que se distanciar mais do valor mais

préximo.
3.2.2.2 Estimativa da concentragao

Assumindo que a curva de calibragdo é descrita através de um polindmio de primeiro grau (y
=b + xi), as concentragBes sdo estimadas através das equagbes (3.14) e (3.15), em que o, representa
uma estimativa da incerteza na concentragao da amostra estimada com base na curva de calibragao.
Com base nestes valores, o resultado a reportar é

Uy =X, itg.OS(n— 0 Xy, (3.26)
O desempenho analitico do método é maximizado quando a imprecisdo da estimativa da
concentracdo da amostra é minima ou seja, quando ha:

» bom ajuste linear (o, baixo);

> boa sensibilidade (declive da recta alto),
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» grande nimero de padrGes (n alto);

» um numero razoavel de réplicas da amostra ;

» leituras da amostra préximas do centrodide ((yA ~ y);

> grande gama de concentragdes de padrées (Zinzl(xi —;)2 >>0).

3.3 Analise multivariada dos dados

3.3.1 Pré-tratamento dos resultados

Para evitar trabalho desnecessario, a verificacdo da optimizacdo deve estar constantemente
presente durante este procedimento. Assim, deve-se verificar sistematicamente se os parametros
estudados foram significativamente melhorados e se sdo adequados ao problema analitico inicial.

Desta feita, é necessario efectuar um pré-tratamento dos resultados.

3.3.1.1 Valores omissos

Os valores omissos sdo um problema que muitas vezes dificulta a analise estatistica dos
resultados, pois eles condicionam as estimativas paramétricas e robustas, uma vez que os programas
de tratamento estatistico como o MatlLab, Octave ddo problemas quando ndo sao retirados estes

valores. Assim sendo é necessdrio remové-los ou, em alguns casos, substitui-los pela média [80]

3.3.1.2 Estimativas paramétricas

A média aritmética, assim como o desvio-padrdo que |lhe estd associado, sdo conceitos que
geralmente oferecem poucas duvidas, sendo calculados, apenas, em varidveis com a escala
guantitativa.

Assim, média amostral ou simplesmente média, que se representa por X, é uma medida de

localizagdo do centro da amostra, e obtém-se a partir da equagdo (3.27),

(3.27)
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onde Xy, Xy, ..., X, representam os elementos da amostra e n a sua dimensao.

O desvio padrao é uma medida de dispersdo estatistica, que mede a variabilidade dos valores a
volta da média, pelo que, quando ndo existe variabilidade, tem 0 (o seu valor minimo), indicando que
todos os valores sdo iguais a média

A férmula de cdlculo do desvio padrao para os valores x4, X;, X3,..., X, de uma amostra é dada

pela equacdo (3.28):

X = 3.28
1 (3.28)

- J(xl—§)2+(xz—§)2+

onde ; é a média.
3.3.1.3 Estimativas robustas

As estimativas ndo paramétricas, também chamadas de Estimativas robustas, geralmente
recorrem a operagoes simples tais como a ordenagdo ndo paramétrica dos valores e avaliacdo dos
percentis. S3o exemplos destas estimativas a mediana e os intervalos de confianca com base em
percentis.

Mediana é simplesmente o valor que se situa a meio da fila ordenada de valores, desde o
mais baixo ao mais alto. Ou seja, % das amostras, da populacdo ou distribuicdo de probabilidade tera
valores inferiores ou iguais a mediana e % da populagdo tera valores superiores ou iguais a mediana.
Assim, tem que haver uma relagdo de ordem nos valores, pelo que a mediana pode ser calculada
tanto para as variaveis ordinais como para as quantitativas puras.

A mediana pode ser calculada para um conjunto de observacdes ou para funcdes de
distribuicdo de probabilidade. Se houver um nimero impar de valores ordenados é so verificar o
valor que ocupa a posi¢do central. Se houver um nimero par de valores ordenados soma-se os 2
valores que estdo nas posi¢des centrais e divide-se por 2.

Nalguns casos quer-se dividir a distribuicdo num nimero maior de partes. Quando se divide

em 4 partes obtém-se os quartis e a mediana tem o valor do segundo quartil:
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Para indicar o grau de dispersao dos dados sdo usadas outro tipo de medidas de sumario, que
se designam por medidas de dispersdao, como o desvio padrdo e o percentil, entre outras.

Um percentil € uma medida da posicao relativa de uma unidade de observacdao em relagdo a
todas as outras. O p-ésimo percentil tem no minimo p % dos valores abaixo daquele ponto e no
minimo (100 - p) % dos valores acima.

Nao se deve confundir percentis com percentagens. Um percentil é relacionado somente com

a posicao relativa de uma observacdao quando comparada com os outros valores.

3.3.2 Transformacgao de variaveis

As estimativas do valor central e da dispersdo da distribuicdo permitem efectuar a

transformac3o de varidveis. Sendo x uma variavel aleatéria com valor central p, e dispersdo o, (x -

Dluy; 0,])
3.3.2.1 Centragem

A centragem é uma transformacgao simples que consiste em centrar cada variavel em relacdo
a sua média. A variavel “e” corresponde a distribuicdo dos valores de x centrados em zero (e ~ DI[0;

o.’1).
e =i - 11, (3.29)

como consequéncia,

E[e] =E[Xi - 45,1 = EIX]- E[1,]=0 (3.30)

3.3.2.2 Escalamento

A varidvel r, que se obtém a partir da equagdo (3.31)

GX

diz-se escalada se a sua disperséo for unitéria

f=2 S E[(r-E[)’]=E (X'ij (L0 (3.32)
Oy O (o o

X X
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Ao efectuar o escalamento ocorre uma alteragdo na posicdo, equacao (3.33).

E[]= E{L} et (3.33)
O O O

X X X

Razdo pela qual este processo é geralmente acompanhado da centragem em zero

(normalizagdo).
3.3.2.3 Normalizagao

A normalizagdo de distribuicGes é extremamente vantajosa dado que qualquer variavel pode
agora ser tratada de igual modo, independentemente das unidades em que deve ser considerada e
da sua grandeza numérica. Esta operacdo permite ainda:
» a comparacdo directa de distribuicdes;
» converter qualquer distribuicdo numa distribuicdo estatistica relevante (normalizada) e deste
modo poder inferir conclusGes estatisticas diversas;

» efectuar a simulac¢do de distribuicGes baseadas em distribuicdes normalizadas, equacédo (3.34)

N[,0%]= 1, +0?xN[0.1]=1 (3.34)

Normalizagdo da varidvel z pode ser obtida pela equacgédo (3.35)
X_ —
7 =0t (3.35)

1
GX

diz-se normalizada se se encontra escalada (dispersdo unitdria) e centrada em zero (z~D[0,1])

El2] - E{u} ~ L Efx - p1-0
o, o,
) (3.36)
E[(z, - E[z])*] = E [X'é‘x} -l oran
GX O-X

A normalizagdo de uma varidvel ndo altera a sua simetria nem a sua curtose, apenas permite
centrar e normalizar a sua dispersao.
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3.4 Analise de Componentes Principais

3.4.1 Calculo do PCA usando método de covariancia

O objectivo é transformar um conjunto de dados fornecido, X, de dimensdao M, num conjunto
de dados Y de dimensdo L. Equivalentemente podemos encontrar a matriz Y, onde Y é a

X [64]

transformacgdo de Karhunen-Loeve da matriz , equacao (3.37).

Y = KLT[X] (3.37)

3.4.2 Organizac¢ao de um conjunto de dados

Com o intuito de facilitar a compreensao, vamos supor uma situacao pratica, onde se tem um
conjunto de dados, que contém um agregado de observacdes de varidveis M. Neste caso pretende-se
reduzir os dados de cada varidvel, de forma a que cada uma possa ser descrita por L, onde L<M.
Acontece que os dados estdo organizados como um conjunto N de vectores de dados, Xj, .... , Xy em
gue cada Xy representa um Unico grupo de observag¢des de variaveis M. Para resolver este problema,
€ necessario comecar por remover todas as varidveis nulas e informacgdes irrelevantes para os
calculos, construindo, a partir dai, uma matriz X de dimensdo MxN, com vectores coluna Xy, ...., Xy,

cada um deles com linhas M.
3.4.2.1 Calculo da media empirica

Para calcular a média empirica é necessario encontra-la ao longo de cada dimensdom =1, ...,
M, ou seja, a dimensdo correspondente a média de cada linha. Estes valores sdo colocados num

vector empirico da média, “u”, de dimensao Mx1.

N
w= %ZX[m,n] (3.38)
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3.4.2.2 Calculo de desvios a partir da média

Neste caso, a subtraccdo é uma operagdo imprescindivel porque permite a centragem dos dados,
necessaria para encontrar o componente que minimiza o erro da média da raiz quadrada dos dados
aproximados .

Deste modo, comega-se por subtrair o vector da média empirica a cada coluna da matriz X,

sendo os valores resultantes armazenados na matriz B (MxN).

B =X — uh (3.39)

onde “h” é um vector 1xN linhas de todos os 1's h[n]=1, para n=1, ..., N.

De seguida calcula-se a matriz de covariancia, que contém na sua diagonal principal as

variancias das colunas e nos restantes elementos as covariancias.
3.4.2.3 Calculo da matriz de covariancia

A matriz empirica de covariancia, C, pode ser determinada a partir do produto externo da

matriz B com ela prépria, equacdo (3.40).

C= [B®B]=E [B.B*] (3.40)

Onde, E é o agente do valor esperado, & é o agente do produto externo e * é o agente de

transposi¢do conjugada. No entanto, se B for formado inteiramente por nimeros reais, como é o caso
de muitas aplicagdes, o “transporte conjugado” é o mesmo que o transporte regular.
A matriz de covariancia contém os valores para a covariancia entre todas as dimensdes de um
espaco:
Coxn = (Cy, C;y = cov (Dim;, Dimy)) (3.41)

cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)

C =|cov(y,x) cov(y,y) cov(yz) (3.42)
cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

Os valores da diagonal superior descrevem a variancia da respectiva dimensdo. Uma vez que

cov(x,y)=cov(y,x), a matriz é simétrica em relag¢do a diagonal principal.
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3.4.2.4 - Calculo de vectores e valores préprios

Os vectores préprios de uma matriz correspondem as direccdes que ndo sao alteradas através
da multiplicagdo (transformacdo) da matriz. Contudo nem todas as matrizes tém vectores préprios,
sendo necessario que estas sejam quadradas (nxn).

Caso se escale um vector préprio antes da multiplicacdo obtém-se o mesmo multiplo no

resultado:

G Dx@=0e)=2x () (3.43)

A nocao de valor préprio estd relacionada com a de vector préprio. Repare-se que na equacao
(3.43), independentemente do comprimento do vector préprio, o inteiro multiplo do vector obtido
apds a sua multiplicacdo com a matriz mantinha-se. Nesse caso, esse valor (4) é o valor préprio
correspondente ao vector, todavia, nem todas as matrizes possuem valores préprios Y. Pode dizer-se
gue os valores e vectores proprios estdo sempre associados.

Uma propriedade, “especialmente importante” para a utilizacdo no PCA, estd relacionada
com o facto dos vectores préprios de uma matriz serem perpendiculares entre si, isto &, formam
bases ortogonais.

Para efeitos matematicos é usual determinar os vectores - préprios na sua versdo
normalizada, isto é, com comprimento 1.

Para se encontrar os vectores e valores proprios, tem de calcular a matriz V, que diagonaliza a
matriz de covariancia C. Enquanto, a matriz D é a matriz diagonal dos valores préprios da matriz de
covariancia C, equacdo (3.44).

VIXCXV=D (3.44)

Este processo envolve o uso de algoritmos que se baseiam em operagdes que calculam os
vectores e valores pretendidos.
Os algoritmos podem encontram-se disponiveis como sub componentes da maioria dos

sistemas de calculo de matrizes algébricas como é o caso do MatLab ®¥, Mathematica ®, GNU

[84] [85]

Octave ™ e SciPy
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3.5 Modelagao multivariada

3.5.1 Regressao de Componentes Principais: PCR

Os valores X-scores sdo escolhidos para explicar, tanto quanto possivel, do factor de variacdo.
Esta aproximacdo concede direc¢Ges informativas quanto ao factor do espaco, mas nao deve ser

associada com a forma da superficie prevista .

3.5.2 Analise da Redundancia Maxima

Os valores Y-scores sdao escolhidos para explicar, tanto quanto possivel, a variagdo prevista de
Y. Esta aproximacdo procura direccGes no factor espaco, associadas com a maior variagdo nas
respostas, n3o se apresentando as previsdes muito precisas 2.

A regressdao PLS decompde tanto X como Y em produtos de um conjunto de factores
ortogonais, como um conjunto especifico de carregamentos.

X=TP’

com T’ T=l

Y estima-se como sendo

Y=TBC’

Onde B é a matriz diagonal com “repressdao de pesos” como elementos diagonais e C é
a”"matriz de peso” de varidveis dependentes. As colunas de T sdo vectores latentes, que podem ser
escolhidos de diferentes formas: qualquer conjunto de vectores ortogonais spanning (de mediacdo) a
coluna do espaco X pode ser usado para desempenhar um papel de T. Contudo, para especificar T sdo
necessarias condi¢des adicionais. E preciso encontrar dois conjuntos de pesos w e de forma a criar
colunas x e y para que a sua covariancia seja maxima.

O objectivo é obter a primeira parte de vectores t=Xw e u=Y e com a repressdao que w'w=1,
t't=1 e t'u seja mdxima. Quando o primeiro vector latente é encontrado, é subtraido de X e Y,
repetindo-se o processo até que X se torne numa matriz nula.

O primeiro passo é criar duas matrizes: E=X e F=Y, que serdo centradas nas colunas e
normalizadas, isto é, transformadas em resultados Z. A soma dos quadrados das duas matrizes é

conotada de SSx e SS,. Antes de iniciar com a repeti¢do, o vector U comega com valores aleatdrios.
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4.1 Pré-tratamento dos dados

Antes de iniciar o tratamento dos resultados convém garantir que estes mesmos ndo serdo
responsaveis por inviabilizar o cdlculo ou o algoritmo através da introducdo de algum tipo de singularidade
numérica. Para tal, é necessario estabelecer antecipadamente objectivos e estratégias para minimizar
insucessos de cdlculo e maximizar o poder discriminante dos dados.

A matriz original de dados refere-se a teores analiticos de diferentes analitos (varidveis) em amostras
de sedimentos de corrente (objectos).

A matriz inicial dos dados é composta por 26 varidveis (Fe, Ba, P, Cu, Cr, Ag, B, Zn, Sb, Sb-
Colorimetria, Pb, Sn, Sn- Colorimetria, Ni, V, Mn, Be, Mo, As, W, W- Colorimetria, Co, Y, Cd, Nb, U),
organizadas sob a forma de colunas, e com 684 de amostras (objectos), organizados por linhas. Verificou-se

gue alguns destes objectos apresentavam omissdes de valores.

4.1.1 - Remogao de valores omissos

No sentido de evitar erros na leitura de dados pelo Octave®, foi necessario remover os objectos
(linhas) que continham valores omissos. Apds esta triagem, ficou-se com 516 objectos, com os quais se

trabalhou nas etapas seguintes.

4.1.2 - Diagndstico das variaveis

Em primeiro lugar, antes de se realizar qualquer tipo de transformacdo das varidveis é conveniente
conhecer, em cada caso a) o perfil da distribuicdo de cada varidvel e b) verificar se estdo presentes outliers,
para que possam ser correctamente inferidas as respectivas estimativas central (Xm) e de dispersao (sx).
Convém, ainda, verificar se as escalas utilizadas sdo ou ndo da mesma ordem de grandeza para que possam
ser utilizadas dimensdes aceitaveis, para que todas as varidveis podem ser contabilizadas da mesma forma.

Na tabela 4.1 estdo presentes as seguintes estimativas: estimativa paramétrica da média (Xm), desvio
padrdo (sx), variancia (Var), estimativa de simetria (Skew), curtose (Kurt), teste combinado de simetria e
curtose (Ts) e valor da probabilidade correspondente para que a distribui¢cdo possa ser considerada normal

(p[Norm]).

°0 Octave é um programa vocacionado para calculo matricial, compativel com o MatLab, mas com distribui¢&o livre e acessivel a
todos.
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Tabela 4.1 — Resumo das caracteristicas das varidveis e sua eventual caracterizagdo como distribui¢gdo normal (n = 516).

Variavel Fe Ba P Cu Cr Be U U cd
Xm 3.63 385.48 543.65 30.33 240.12 1.44 1.06 1.06 0.53
Sx 0.82 87.06 166.67 11.06 77.28 0.540 0.504 0.504 0.226
Var 6.70E-01 7.58E+03 2.78E+04 1.22E+02 5.97E+03 2.90E-01 2.50E-01 2.50E-01 5.00E-02

Skew -0.46 0.24 0.99 1.15 0.99 0.52 1.97 1.97 15.43
Kurt 3.35 3.28 4.52 9.81 4.00 2.08 8.95 8.95 298.72
Tok 2.13E+01 6.97E+00 1.37E+02 1.14E+03 1.08E+02 4.24E+01 1.12E+03 1.12E+03 1.96E+06

p[Norm] 0.000 0.031 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Variavel Nb Ag B Zn Sh Sbh-Color. Pb Sn Sn- Color.
Xm 5.01 0.12 27.64 71.12 11.10 5.40 21.46 5.82 0.56
Sx 0.220 0.06 10.76 33.04 16.937 37.552 12.830 2.100 0.656
Var 0.05 0.00 115.70 1091.88 286.86 1410.12 164.60 4.41 0.43

Skew 22.72 3.81 0.63 4.07 21.12 21.49 5.45 2.87 11.14
Kurt 519.00 19.11 4.48 38.44 467.04 479.59 58.87 13.42 128.05
Tsk 5.94E+06 7.00E+03 8.28E+01 2.92E+04 4.80E+06 5.07E+06 7.17E+04 3.12E+03 3.57E+05

p[Norm] 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Variavel Ni \" Mn Mo As w W- Color. Co Y
Xm 33.65 106.05 283.91 1.40 15.85 5.94 1.82 7.20 8.38
Sx 9.799 31.274 163.194 0.949 11.025 6.102 4.229 4.355 3.005
Var 9.60E+01 9.78E+02 2.66E+04 9.00E-01 1.22E+02 3.72E+01 1.79E+01 1.90E+01 9.03E+00

Skew 0.61 -0.64 3.03 2.69 3.82 18.21 17.80 2.84 0.90
Kurt 7.25 2.65 20.75 10.01 31.53 381.46 371.45 16.82 3.79
Tok 4.32E+02 3.80E+01 7.77E+03 1.71E+03 1.93E+04 3.20E+06 3.03E+06 4.93E+03 8.44E+01

p[Norm] 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Na analise realizada a tabela 4.1 verificou-se que nenhuma

das varidveis apresenta um

comportamento normal, sendo que apenas a segunda variavel (Ba) tem 3.1 % de hipoteses de poder ser

considerada normal.

Perante esta situacdo, é necessario estar consciente de que estas anomalias de ndao-normalidade

irdo condicionar as estimativas paramétricas central (média) e de dispersdo (desvio padrdo), especialmente

guando se pretender centrar e/ou normalizar as variaveis.

49




Capitulo 4

Resultados e Discussao

55|1|m||llr_l!li|Ii1mlﬁl\lﬂnlmhiilhmﬂmn|||||\|WmlnllNwwwl.nnnmlllinmwmmwr

ViR

Objectos

s _.__,Gb;n; N

Ve Otecs

e R

we T

s
L A

ViO-Sheo, Ohes

viesr Obcs

==

VI3 S1dor Ohos

visy Obcs

Vet Otects

Vibdo ks

Viehs Otects

V20 Otects

I

we e

V2t Otects

Figura 4.1 - Representagdo grafica das 26 varidveis em estudo. NOTA: estas figuras constam do anexo A2, como a figura A2.1,

caso deseje ver mais em detalhe.

Da figura 4.1 verifica-se que 12 destas varidveis (V06 (Ag), V09 (Sb), V10 (Sb-Color.), V12 (Sn), V13
(Sn-Color.), V17 (Be), V18 (Mo), V19 (As), V20 (W), V22 (Co), V24 (Cd) e V25 (Nb)) apresentam baixa
capacidade discriminante associada a severos casos de outliers.

Estas anomalias podem ter forte impacto sobre as estimativas paramétricas no pré-processamento
dos dados. No sentido de minimizar os efeitos de falsa estimativa devida aos valores discrepantes de cada
distribuicdo realizou-se um estudo de estimativa da dispersdo robusta com base nos pressentis da

distribuicdo. Estes resultados estdo sistematizados na tabela 4.2.
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Tabela 4.2 — Estimativas robustas de dispersdo (baseadas em percentis, S; ) a S3.0) € central (mediana, Xg so).
Analito Fe Ba P Cu Cr Ag B Zn Sb
Variavel Vo1 V02 Vo3 Vo4 Vo5 V06 Vo7 Vo8 V09
Si.0) 0.950 99.185 178.685 11.843 83.500 0.050 11.843 28.500 2.500
Siw.s) 0.867 83.683 164.175 10.333 77.175 0.033 10.667 26.017 1.842
Si2.0) 0.777 79.356 159.143 9.250 71.606 0.050 11.750 27.750 2.250
Si2.5) 0.720 80.266 164.311 10.092 70.057 0.080 11.273 27.387 7.100
Si.0) 0.716 80.163 163.592 13.567 70.188 0.067 10.970 38.147 20.707
Xm 3.628 385.481 543.649 30.333 240.124 0.121 27.640 71.122 5.397
Xo.50 3.800 389.000 511.500 31.000 225.000 0.100 26.000 65.000 2.500
Sx 0.811 84.861 166.113 11.122 74.686 0.058 11.309 29.881 9.939
Analito Sb-Color. Pb Sn Sn-Color. Ni Vv Mn Ni \"
Variavel V10 Vi1 V12 Vi3 vi4 V15 V16 V14 V15
Si1.0) 0.000 9.000 2.500 0.000 10.843 39.843 150.870 10.843 39.843
Si1.5) 0.000 8.667 1.667 0.000 9.333 31.683 125.033 9.333 31.683
Si2.0) 0.000 9.524 1.274 0.000 8.750 27.750 123.356 8.750 27.750
Si2.5) 3.092 12.146 1.600 0.146 8.600 26.546 172.634 8.600 26.546
Si.0) 10.572 18.350 2.147 1.167 13.688 24.157 234.515 13.688 24.157
Xm 11.105 21.455 5.816 0.561 33.647 106.047 283.909 33.647 106.047
Xo.50 10.000 20.000 5.000 0.500 34.000 113.000 260.500 34.000 113.000
SX 4.926 12.092 1.888 0.526 10.417 30.494 166.380 10.417 30.494
Analito Mn Be Mo As w W-Color. Co Y Cd Nb U
Variavel V16 V17 V18 V19 V20 V21 V22 v23 V24 V25 V26
Si1.0) 150.870 0.500 0.500 8.500 0.000 1.350 3.500 3.500 0.000 0.000 0.500
Si1s) 125.031 0.333 0.667 7.842 1.667 1.100 3.333 2.667 0.000 0.000 0.418
Si2.0) 123.350 0.250 1.000 7.500 2.000 1.800 3.250 2.500 0.125 0.000 0.450
Si2.5) 172.622 0.500 0.800 7.800 2.273 1.740 3.600 3.100 0.100 0.000 0.547
Si.0) 234.511 0.417 0.833 11.930 3.152 1.950 3.333 2.745 0.083 0.000 0.549
Xm 283.910 1.437 1.403 15.849 5.938 1.823 7.203 8.385 0.535 5.010 1.055
Xo.50 260.500 1.000 1.000 10.000 5.000 1.500 5.000 8.000 0.500 5.000 1.000
SX 166.310 0.412 0.778 8.867 2.092 1.619 3.406 2.924 0.081 0.000 0.495

Da tabela 4.2 confirma-se que mais de 99.6% dos valores contidos em V25 (Nb) sdo constantes;

cerca de 95% da informacgdo contida nas varidveis V10 (Sb-Color.) e V13 (Sn-Color.) é constante e cerca de

87% da informagdo contida em V24 (Cd) é, também, constante. J4 a varidvel V20 (W) contém cerca de

75.8% de informagdo constante.

Daqui se conclui que as varidveis menos relevantes para este estudo discriminante sdo, por ordem

crescente de relevancia, V25 (Nb), V10 (Sb-Color.), V13 (Sn-Color.), V24 (Cd) e V20 (W). Verifica-se ainda que

as variaveis V06 (Ag), V10 (Sb-Color.), V12 (Sn), V17 (Be), V18 (Mo), V19 (As), V22 (Co) e V23 (Y) apresentam

severos casos de outliers.

Para averiguar se estes valores sdo ou ndo outliers, pode-se fazer uma comparagdo entre o valor

considerado outlier e a sua média. Para tal operacdo utiliza-se o teste t-student, em que as hipdteses a

considerar vdo no sentido de o valor em causa (x;) pertencer ou ndo a distribuicdo. Deste modo, a hipdtese

51




Capitulo 4 Resultados e Discussao

nula (HO) considera que o valor pertence a distribuicdo e a hipdtese alternativa (H1) que o valor ndo
pertence a distribuicdo.

A fungdo discriminante a estimar é dada pela equacgao 4.1.

(x: — X) _ (x: — X)

53 s./\n

TV =

(4.1)

em que Xe S%s30 estimativas populacionais, obtidas com a exclusdao do ponto em questao, porque a média

(I) e o desvio padrdo (Sﬂ?) sdo estimativas paramétricas sensiveis a outliers. Como tal, tém de ser obtidas
por remogao do valor duvidoso da distribuicdo em causa, sob pena de poderem estar enviesadas por ac¢do
do valor deste.

O valor calculado para a fungao discriminante (TV) deve ser confrontado com o respectivo valor da

distribuicdo t-student referente a Vo (n - 2) graus de liberdade e para o nivel de confianca de 99% (teste
bilateral), tabela A1.2 do anexo Al. Como simplifica¢cdo, pode-se assumir que, quando uma variavel possui
mais que um valor extremo com caracteristicas de outlier, testa-se primeiro o valor do “eventual outlier”
mais proximo da distribuicdo. Caso este seja outlier, os restantes, mais afastados do centro, também o
serao.

Utilizando este método de filtragem de valores discrepantes, foram detectados e testados 22
eventuais outliers, os quais resultaram na remocdo de 15 valores extremos. Deste modo, os objectos
passaram a ser 501.

Quanto as variaveis, duas delas deixaram de ser relevantes, ja que agora adquirem sempre valores
constantes (variaveis V13 (Sn-Color.) e V25 (Nb)). As restantes varidveis passaram a assumir distribuicGes

mais uniformes em termos de dispersao de valores, ver figura 4.2.
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Figura 4.2 - Repr esentagao das varidveis em estudo apds terem sido removidos os 15 outliers (n = 501). No anexo A2, como
Figura A2.2, encontram-se as mesmas figuras com maior detalhe.

Pela figura 4.2 pode verificar-se que existem variaveis (Be, Sb, Sn-color, W, Cd e Nb) que ndo possuem

grande informacao para a andlise do sistema Geo-Quimico que se pretende efectuar, pelo que podem ser

removidas deste conjunto.

Na tabela 4.3 encontram-se sistematizadas as estimativas robustas e paramétricas de cada uma das

varidveis apds a remocgao dos valores andmalos.
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Tabela 4.3- Estimativas robustas de dispersdo (baseadas em percentis, S;; 0 a S3.0)) € central (mediana, Xo so).
Analito Fe Ba P Cu Cr Ag B Zn Sbh
Variavel Vo1 Vo2 Vo3 vo4 Vo5 V06 vo7 Vo8 V09
Si1.0) 0.950 99.185 178.685 11.843 83.500 0.050 11.843 28.500 2.500
Si1s) 0.867 83.683 164.175 10.333 77.175 0.033 10.667 26.017 1.842
Si2.0) 0.777 79.356 159.143 9.250 71.606 0.050 11.750 27.750 2.250
Si2.5) 0.720 80.266 164.311 10.092 70.057 0.080 11.273 27.387 7.100
Si.0) 0.718 80.165 163.480 13.120 70.102 0.071 10.981 38.102 20.707
Xm 3.634 385.481 543.649 30.333 240.124 0.121 27.640 71.122 5.397
Xo.50 3.800 389.000 511.500 31.000 225.000 0.100 26.000 65.000 2.500
Sx 0.809 84.861 166.113 11.122 74.686 0.058 11.309 29.881 9.939
Analito Sb-Color. Pb Sn Sn-Color. Ni \" Mn Ni Vv
Variavel V10 Vi1 V12 Vi3 vi4 V15 V16 V14 V15
Si1.0) 0.000 9.000 2.500 0.000 10.843 39.843 150.870 10.843 39.843
Si1.5) 0.000 8.667 1.667 0.000 9.333 31.683 125.033 9.333 31.683
Si2.0) 0.000 9.524 1.274 0.000 8.750 27.750 123.356 8.750 27.750
Si2.5) 3.092 12.146 1.600 0.000 8.600 26.546 172.634 8.600 26.546
Si.0) 10.551 18.350 2.147 0.000 13.688 24.157 234.515 13.688 24.157
Xm 11.105 21.455 5.816 0.500 33.647 106.047 283.909 33.647 106.047
Xo.50 10.000 20.000 5.000 0.500 34.000 113.000 260.500 34.000 113.000
Sx 4.926 12.092 1.888 0.000 10.417 30.494 166.380 10.417 30.494
Analito Mn Be Mo As w W-Color. Co Y Cd Nb U
Variavel V16 V17 V18 V19 V20 V21 V22 V23 V24 V25 V26
S(1.0) 150.870 0.500 0.500 8.500 0.000 1.350 3.500 3.500 0.000 0.000 0.500
Si1s) 125.033 0.333 0.667 7.842 1.667 1.100 3.333 2.667 0.000 0.000 0.418
Si2.0) 123.356 0.250 1.000 7.500 2.000 1.800 3.250 2.500 0.125 0.000 0.450
Si2.5) 172.634 0.500 0.800 7.800 2.273 1.740 3.600 3.100 0.100 0.000 0.547
Si.0) 234.502 0.422 0.812 11.902 3.134 1.944 3.300 2.728 0.091 0.000 0.541
Xm 283.911 1.437 1.403 15.849 5.938 1.823 7.203 8.385 0.535 5.000 1.055
Xo.50 260.501 1.000 1.000 10.000 5.000 1.500 5.000 8.000 0.500 5.000 1.000
Sx 166.375 0.412 0.778 8.867 2.092 1.619 3.406 2.924 0.081 0.000 0.495

Comparando as tabelas 4.2 e 4.3 verifica-se que as estimativas robustas sdo praticamente inalteradas
apo6s a remocdo de 15 valores em 516 valores iniciais (correspondendo a remogdo de cerca de 2.9 % dos
valores). Contudo, como seria de esperar, devido ao modo de calculo, ja as estimativas paramétricas das
varidveis sofrem grandes variagdes com a presencga desses valores discrepantes.

A presenga deste conjunto de outliers implica, quanto a estimativa central, desvios sistematicos
significativos apenas em cinco variaveis: a variavel V26 (U) é a que apresenta maior diferenga (desvio de -
79.0 %), seguida de V10 (Sb-Color., desvio de -23.0 %), V21 (W-Color., desvio de -8.6 %), V09 (Sb, desvio de -
6.1 %) e V20 (W, desvio de -4.0 %). As restantes varidveis apenas apresentam desvios inferiores a 1.0 %.

Ja quanto a estimativa da dispersdo, ha 12 varidveis com desvios superiores a 5.0 % e mais 3 com
desvios superiores a 1.0 %: V10 (Sb-Color., desvio de 2414.7 %), V09 (Sb, desvio de 1034.2%), V11 (Pb,
desvio de 453.4 %), V26 (U, 353.9 %), V22 (Co, 164.0 %), V24 (Cd, 92.5), V21 (W-Color., 84.0), V12 (Sn, 78.5
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%), V20 (W, 44.4 %), V23 (Y, 25.7 %), V08 (Zn, 24.9 %), V16 (Mn, 8.0 %), V04 (Cu, 3.2 %), V18 (Mo, 2.5 %) e
V06 (Ag, 1.5 %). Desta analise verifica-se que as estimativas paramétricas de dispersdo sdo muito mais
susceptiveis que as de posicdo, em relagdo a sua robustez com valores anormais.

Como resultado deste pré-processamento, tem-se agora dois tipos de matrizes com dados — o
conjunto original (X(516x26), n = 516) e o conjunto filtrado (Xf(501x24), n = 501). Ambos os conjuntos

serdo estudados e os respectivos resultados discutidos de seguida.

4.2 Andlise de componentes principais

Dado que a variancia é um estimador paramétrico da dispersdo dos dados de uma distribuicdo, e que
esta depende da posicdo da respectiva distribuicdo, para se proceder a andlise da variabilidade dos dados,
através das suas componentes principais, é necessario que os valores sejam no minimo centrados®.

No caso de as varidveis possuirem dimensdes muito distintas é ainda conveniente escala-las de
forma a trabalhar com todas as varidveis em igualdade de circunstancias, sem serem afectadas por efeitos
de escala. Neste caso, ap6s a centragem, o escalamento faz com que estas passem a estar normalizadas’.

A normalizagdo de varidveis tem ainda o beneficio de converter estas em grandezas dimensionais,
com média nula e dispersdao unitdria. Deste modo, podem ser facilmente compardveis com algumas das
distribuicGes estatisticas mais convenientes.

Ja que qualquer uma destas transformacoes depende de estimativas paramétricas (de posicao e de
dispersdo) é, por isso, necessario avaliar a normalidade das distribuicoes para evitar anomalias de falta de
normalidade.

Para se perceber o efeito destas transformacdes na analise PCA foram considerados diferentes
processos de tratamentos:

PO - sem qualquer transformacao

P1 - centragem na média global

P2 - centragem na média de cada variavel

P3 - normalizagdo (Xm, sx)

P4 - normalizagdo robusta (mediana e estimativa robusta da dispersdo baseada em percentis)

P5 - normalizagdo (Xm, sx) apds remogdo de 15 outliers (conjunto Xf(501x24), n = 501)

De seguida apresentam-se e discutem-se os resultados obtidos na analise PCA.

6 ) . " 4
A centragem corresponde a subtrair a cada valor da varidvel em questdo o seu valor central, regra geral a média.

7 . . . . . i . - .
Uma varidvel diz-se normalizada quando as estimativas de posi¢do e dispersdo sdo 0 e 1, respectivamente.
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4.2.1 Numero de componentes principais

O numero de componentes principais de um sistema ndao é sempre uma grandeza bem definida,
servindo esta para simplificar a abordagem ao sistema multivariado.

Existem trés critérios que permitem definir o nimero de componentes principais (p) do sistema que
sdo conhecidos por critérios de Pearson, de Kaiser e “Scree plot”.

O critério de Pearson, também conhecido como “regra da recuperacdo de 80 %", define o nimero de
componentes principais que caracterizam o sistema como sendo o nimero minimo de componentes mais
relevantes®, permitindo reproduzir ou descrever cerca de 4/5 da variabilidade total.

O critério de Kaiser limita-se a definir as componentes principais com base no respectivo valor
relativo — o nimero de componentes necessarias a descricdo do sistema em causa coincide com o nimero
de valores prdprios que sdo superiores ao respectivo valor médio.

O scree plot — gréfico representativo dos valores préprios, ordenados por ordem decrescente de
relevancia em funcdo do indice da componente — permite estabelecer a dimensdo p através do nimero de
componentes que apresentam contribuicdo acima da tendéncia basal.

Na tabela 4.3 encontram-se resumidos os resultados obtidos com os diferentes processos de

acondicionamento dos dados originais (PO a P5).

8 ~ a . . . .
As componentes sdo ordenadas por relevancia com base no valor préprio associado.
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Tabela 4.4 — Resultados da analise do nimero de componentes principais para 0s 6 processamentos propostos em 4.2.

# PO VarX% CumVarX% # P1 VarX% CumVarX%
1 631538.21 93.39 93.39 1 500638.75 91.23 91.23
2 21282.97 3.15 96.54 2 22695.55 4.14 95.36
3 10846.60 1.60 98.14 3 11680.57 2.13 97.49
4 8869.54 131 99.45 4 8896.69 1.62 99.11
5 1788.42 0.26 99.72 5 2024.51 0.37 99.48
6 1201.69 0.18 99.89 6 1156.36 0.21 99.69
7 329.89 0.05 99.94 7 1028.32 0.19 99.88
8 114.31 0.02 99.96 8 300.47 0.05 99.93
9 97.24 0.01 99.97 9 106.02 0.02 99.95
10 77.04 0.01 99.99 10 97.17 0.02 99.97
# P2 VarX% CumVarX% # P3 VarX% CumVarX%
1 39286.82 54.23 54.23 1 5.53 21.26 21.26
2 17398.14 24.02 78.25 2 4.29 16.51 37.78
3 8906.31 12.29 90.55 3 2.25 8.66 46.44
4 3263.44 451 95.05 4 1.92 7.37 53.81
5 1787.69 2.47 97.52 5 1.26 4.84 58.65
6 1113.32 1.54 99.06 6 1.16 4.45 63.10
7 304.14 0.42 99.48 7 1.08 4.15 67.25
8 113.79 0.16 99.63 8 0.99 3.83 71.07
9 97.24 0.13 99.77 9 0.89 3.44 74.51
10 73.34 0.10 99.87 10 0.86 3.29 77.81
# P4 VarX% CumVarX% # P5 VarX% CumVarX%
1 237.86 95.79 95.79 1 5.71 23,78 23.78
2 2.28 0.92 96.71 2 2.48 10,34 34.12
3 1.70 0.68 97.39 3 2.07 8,62 42.74
4 1.60 0.64 98.03 4 1.47 6,11 48.85
5 1.09 0.44 98.47 5 1.21 5,06 53.91
6 0.87 0.35 98.82 6 1.12 4,67 58.58
7 0.45 0.18 99.00 7 1.05 4,37 62.95
8 0.42 0.17 99.17 8 1.00 4,17 67.12
9 0.33 0.13 99.31 9 0.89 3,71 70.83
10 0.29 0.12 99.43 10 0.83 3,45 74,28
# - indica da componente estimada; VarX% - variabilidade descrita pela componente principal em questdo; CumVarX% - variabilidade cumulativa
justificada.

Olhando para os resultados da tabela 4.4, de acordo com o critério de Pearson (recuperagao de 80%
variabilidade), o nimero de componentes principais seria p = 1 (PO, P1, P4), p = 3 (P2, centragem por

variavel) e p = 11 (P3, normalizag¢do). Ja no caso P5 (conjunto filtrado) p assume um valor superior a 10.
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Como seria esperado, a centragem e escalamento das varidveis faz com que se consiga penetrar
mais em todos os dominios da informacdo contida nos dados levando a que seja necessdrio aumentar o
numero de componentes principais para conseguir descrever a mesma quantidade de informacao.

Atendendo agora ao critério de Kaiser (valores prdprios mais significativos), o numero de
componentes principais seria p = 1 (PO - sem tratamento, P4 - com normalizacdo robusta), p = 2 (P1 -
centragem global), p = 4 (P2 - centragem por variavel) e p = 7 (P3 - normalizagcdo e P5 - normalizacdo com
dados isentos de outliers).

Esta aproximacdo revela, uma vez mais, que a normalizacdo paramétrica permite extrair mais
informacdo dos dados ja que é necessario um maior nimero de componentes para descrever o sistema.
Destas duas abordagens verifica-se, ainda, que a normalizacdo robusta ndo funciona bem — provavelmente
porque as estimativas robustas sdo pouco sensiveis a outliers e, deste modo, mantém a informacdo

”9

“descompactada” e ndo normalizada.

Na figura 4.3 encontram-se resumidos os diferentes “scree plots”.
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Figura 4.3 — Representacdo dos valores préprios em fungdo do nimero de factores considerados (scree plot).

9 . - . « ) « .

Os estimadores paramétricos para a dispersdo sofrem uma inflagdo no seu valor aquando da presenga de valores discrepantes na amostra e, deste

modo, permitem a “compressdo” da informagdo contida na variavel tendendo para converté-la numa variavel normal. Ja o respectivo estimador
robusto ndo se revela muito influenciado e, portanto, ndo comprime tanto esta informagao.
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De acordo com o critério “Scree plot” (valores acima da contribuicdo basal), o numero de
componentes principais seria p = 1 (PO, P1, P4), p = 3 (P2 - centragem por variavel) e p = 4 (P3 -
normalizacdo e P5 - normalizacdo e auséncia de outliers).

Assim, resumindo a andlise em termos das componentes principais que descrevem o sistema,
teremos:

a) p = 1 no caso do tratamento PO (sem qualquer transformacdo) e P4 (normaliza¢do robusta) — estes
pré-tratamentos ndo permitem evidenciar a informacao residual contida nas varidveis sendo a variabilidade
dada essencialmente pela posi¢do (no primeiro caso) e pela dispersdo (no segundo caso);

b) p = 1 ou 2 no caso P1 (centragem global) — a centragem global, ainda assim, ndo permite ao
algoritmo retirar informacdo contida em cada uma das varidveis, sendo muito afectado pela imensa
disparidade da variabilidade e posicdo relativa das distribuicdes ndo centradas™;

c) p = 3 ou 4 no caso P2 (centragem por variavel) — ao realizar esta operacdo agora todas as variaveis
estdo centradas e o algoritmo torna-se sensivel a variabilidade das distribuicGes mais dispersas;

d) p = 4 (podendo também ser estendida a 7 ou 11) no caso P3 (normaliza¢gdo convencional) — neste
caso as varidveis todas encontram-se em idéntico pé de igualdade e toda a informacdo util e relevante pode
ser descrita a custa do aumento do numero de componentes principais a utilizar;

e) p =3, 8 ou 12 no caso P5 (dados filtrados e PCA com normalizacdo por varidvel) — a mesma
observagdo pode ser extraida, contudo, o facto de os valores discrepantes terem sido removidos (auséncia
de outliers) faz com que as estimativas de dispersdo e posicdo estejam agora correctas e as distribuicdes
normalizadas apresentem caracteristicas mais proximas da normalidade, requerendo mais componentes

para descrever este sistema.

4.2.2 Impacto das variaveis

Nos casos PO (sem qualquer tratamento) e P4 (normalizacdo robusta) estd-se reduzido a
unidimensionalidade (p = 1), estando a informacgdo Util excessivamente comprimida de modo que ndo
permite a correcta racionaliza¢do do sistema em estudo. Nestes casos, as varidveis que apresentam maior
impacto sao:

a) em PO (sem transformagdo) as varidveis V03 (P), V02 (Ba), V16 (Mn) e V05 (Cr), o que nao deixa de
ser curioso ja que estas coincidem com as variaveis que possuem maior estimador central (543.65, 385.48,
283.91, 240.12) e estdo, portanto, a condicionar os resultados devido ao seu efeito de escala;

b) em P4 (com normalizagdo robusta) a varidvel V10 (Sb-Color.), por a estimativa robusta para a

dispersdo se aproximar de zero, provocando uma distribuicdo deficientemente normalizada, perdendo-se a

0 T .
1% Sem que as suas médias sejam nulas.
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restante relevancia da informacdo contida nas restantes variaveis.
Na tabela 4.5 apresentam-se listados os valores dos pesos, “Loads”, que traduzem o impacto de cada

variavel original sobre a componente principal.

Tabela 4.5 - Impacto das varidveis sob a primeira componente principal (PC1) para os tratamentos PO (sem qualquer
tratamento) e P4 (com uma normalizagdo robusta. Os loads mais significativos estdo assinalados a negrito.

Var. Vo1 Vo2 Vo3 Vo4 VoS V06 Vo7 Vo8 V09 V10 Vil V12 Vi3
PO 0.005 0.483 0.710 0.038 0.295 0.000 0.034 0.089 0.014 0.007 0.027 0.007 0.001
P4 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.009 0.003 0.000 0.109 0.977 0.024 0.006 0.000

Var. Vi4 V15 V16 V17 V18 V19 V20 Va1 V22 V23 V24 V25 V26
PO 0.042 0.132 0.379 0.002 0.002 0.020 0.007 0.002 0.010 0.010 0.001 0.006 0.001
P4 0.001 0.000 0.002 0.004 0.000 0.007 0.073 0.167 0.001 -0.001 0.000 0.000 0.001

Da tabela 4.5 verifica-se que, no caso PO (sem tratamento), as varidveis mais relevantes para
descrever o sistema sdo V03 [0.710], V02 [0.483], V16 [0.379] e V05 [0.295]. Esta mesma sequéncia esta
relacionada com a estimativa posicional (ordem de grandeza) da cada uma destas variaveis (543.65, 385.48,

283.91, 240.12), como pode ser visto da figura 4.4.
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Figura 4.4 — Representac¢do do valor médio das varidveis em relagdo ao respectivo peso (relevancia) dessa variavel sobre a
primeira componente principal, no caso do processamento PO (sem qualquer pré-tratamento).

De igual modo, para o caso do processamento P4 (com normalizagdo robusta), apenas a varidvel V10
(Sb-Color.) se revela como mais significativa, corroborando o que foi anteriormente dito sobre a estimativa
robusta da dispersdo desta distribuicdo.

Quando se realiza a centragem global (P1) o nimero de componentes principais varia entre 1 e 2.
Considerando estas duas primeiras componentes (PC1 e PC2), tabela 4.5, as varidveis com maior impacto
sdo:

PC1 [91.23%] - VO3 (P), V02 (Ba), V16 (Mn) e VO5 (Cr) sdo as varidveis que possuem maior ordem de
grandeza, como em PO:

PC2 [4.14%)] - as varidveis V16 (Mn) e V02 (Ba).
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Tabela 4.5 — Impacto das variaveis para o caso de pré-tratamento através de uma centragem global (caso P1).

Var. Vo1 Vo2 Vo3 Vo4 ) V06 Vo7 Vo8 V09 V10 Vil V12 Vi3
PC1 -0.091 0.445 0.703 -0.053 0.233 -0.096 -0.058 0.003 -0.081 -0.089 -0.066 -0.088 -0.096
PC2 0.053 -0.423 0.011 0.023 -0.043 0.057 0.022 0.029 0.055 0.069 0.056  0.054 0.057

Var. Vi4 V15 V16 V17 V18 V19 V20 V21 V22 v23 v24 V25 V26
PC1 -0.049 0.052 0329 -0.094 -0.095 -0.074 -0.088 -0.094 -0.086 -0.085 -0.096 -0.090 -0.095
PC2 0.027 -0.092 0.867 0.056 0.057 0.053 0.058 0.059 0.063 0.056 0.057 0.053 0.057

Da tabela 4.5 verifica-se que, quando se realiza a centragem global (P1), as varidveis que apresentam
maior impacto - VO3 (P, [0.703]), VO2 (Ba [0.445, -0.423]), V16 (Mn, [0.329, 0.867]), VO5 (Cr, [0.233]) - correspondem
aquelas que também possuem médias maiores. Na figura 4.5 encontra-se representada a magnitude da

diferenca entre a média de cada variavel em relacdo a média global (69.949).
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Figura 4.5 — Representagdo das diferencas da média de cada variavel em relagdo a média global (69.949).

Da figura 4.5 verifica-se que as maiores diferengas entre médias (local e global) sdo obtidas nos casos
V03 (473.7), V02 (315.5), V16 (213.9) e V05 (170.2). Se se representar de igual modo a amplitude da
diferenca de médias (local — global) em fung¢do do respectivo Load, como na figura 4.4, obtém-se também
uma dependéncia linear crescente.

No caso em que a centragem é feita varidvel a variavel (P2), o nUmero de componentes principais

oscila entre 3 e 4. O impacto das variaveis encontra-se resumido na tabela 4.6.
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Tabela 4.6 - Impacto das varidveis sobre as primeiras quatro componentes principais quando se efectua a centragem
variavel a variavel (caso P2).

Var. Vo1l V02 Vo3 Vo4 ) V06 Vo7 Vo8 V09 V10 Vil V12 Vi3

PC1 0.001 0.075 0.729 0.015 -0.015 0.000 0.001 0.031 0.001 0.003 0.010 0.001  0.000
PC2 -0.003 -0.384 -0.571 -0.043 0.258 0.000 -0.023 -0.006 0.006 0.011 0.008 0.003  0.000
PC3 0.005 0.619 -0.371 0.048 -0.572 0.000 0.028 0.075 0.010 0.026 -0.003 -0.004 0.000
PC4 0.000 0.645 -0.071 0.013 0.758 0.000 0.018 -0.053 0.002 0.003 -0.004 0.003 0.000

Var. Vi4 V15 V16 V17 V18 V19 V20 V21 V22 v23 V24 V25 V26

PC1 0.012 0.008 0.679 0.001 0.000 0.010 0.002 0.000 0.014 -0.001 0.000 0.000 0.001
PC2 -0.024 -0.127 0.664 -0.001 0.002 -0.002 0.004 0.005 -0.003 0.011 0.000 0.000 0.000
PC3 0.037 0.215 0.309 0.001 -0.004 -0.008 0.004 -0.001 0.010 -0.002 0.000 0.000 -0.001
PC4 0.014 0.015 0.023 -0.001  0.005 0.022 0.002 0.005 -0.003 -0.001 0.000 0.000 0.000

Sobre a primeira componente principal (PC1, VarX%'' = 54.2 %) apresentam-se as contribuicdes mais
significativas de VO3 (P) e V16 (Mn) — estas sdo as variaveis com maiores dispersdes (tabela 4.2). Ja sobre a
segunda componente (PC2, VarX% = 24.0 %) manifestam-se as variaveis V16 (Mn), VO3 (P), V02 (Ba) e V05
(Cr), sendo estas duas ultimas as varidveis que apresentam também grande variabilidade (tabela 4.2). Na
terceira componente principal (PC3, VarX% = 12.3 %) encontram-se expressas as mesmas variaveis de PC2
acrescidas da contribuicdo de V15 (V) ja que a sua dispersdo também é significativamente alta. Sobre a
quarta componente (PC4, VarX% = 4.5 %) apenas se destacam as contribui¢ées de V16 (Mn) e V15 (V).

Neste caso, ao fazer a centragem variavel a variavel, a informacdo relevante encontra-se destacada
sob a forma de variabilidade de cada distribuicdo, sendo as de maior variabilidade as que vao condicionar
mais a analise PCA, ficando estas evidenciadas através do respectivo peso (Load) significativo que irad surgir
nas componentes principais que descrevem o sistema.

Este processamento pode ser recomendado quando se pretende, por exemplo, evidenciar quais as
varidveis que apresentam maior variabilidade. Caso se pretenda evitar esta perturbagdo é desejavel realizar
a normalizagdo de cada varidvel.

Realizando a normaliza¢do de cada variavel (P3 e P5) a situagdo torna-se mais dificil de ser
interpretada ja que a dimensionalidade do problema continua a exceder as limitagdes Humanas devido ao
numero de componentes principais poder ser superior a trés.

Considerando o processamento P3 (normalizagdo sem remocao prévia de outliers) a situacdo mais
simples (p = 4) conduz a uma recuperagdo da variabilidade de apenas 53.8 %, o que é sobejamente
insuficiente para descrever o sistema em causa. Se se assumir p = 7 a situacdo também ndo melhora muito
(67.3 %) sendo necessario ir até p = 11 para se obter 80.9 % da reprodug¢do dos resultados.

Na tabela 4.7 encontram-se resumidos o impacto de cada variavel sobre as primeiras 7

componentes principais.

yarX% representa a variancia justificada por esta componente principal.
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Tabela 4.7- Impacto das varidveis sobre as primeiras 7 componentes principais no caso em que a normalizagdo
paramétrica é realizada sobre cada variavel (caso P3).

Var. Vo1 Vo2 VO3 Vo4 V05 V06 Vo7 Vo8 Vo9 V10 V1l V12 V13

PC1 0.378 0.328 0.164 0.361 -0.293 0.056 0.178 0.155 -0.009 -0.005 -0.011 -0.124 -0.030
PC2 0.008 0.001 0030 0.007 0.013 0.128 0.006 0.065 0.461 0.461 0.339 0.115 -0.001
PC3 -0.029 -0.090 0.378 0.061 0.154 0.019 -0.229 0.307 -0.125 -0.127 0.144 0.053 0.050
PC4 0.037 -0.071 -0.294 0.016 -0.109 -0.089 -0.364 0.421 -0.045 -0.053 0.202 -0.175 -0.114
PC5 0.014 0.011 -0.157 -0.019 -0.071 0.130 0.135 0.186 -0.043 -0.039 -0.055 0.008 -0.095
PCe 0.025 0.039 -0.090 0.192 0.247 0129 0.009 0.202 -0.016 -0.017 0.004 0.084 0.525
PC7 -0.008 -0.089 0.055 -0.038 -0.004 0.316 -0.004 0.024 -0.052 -0.052 0.106 0.291 0.3%6

Var. V14 V15 V16 V17 V18 V19 V20 V2l V22 V23 V24 V25 V26

PC1 0319 0.387 0.012 o0.211 -0.211 0.008 -0.009 -0.056 0.215 -0.189 0.038 -0.054 -0.031
PC2 0.053 0.002 0074 0.033 -0.018 0.064 0.452 0450 0.015 0.024 0.034 -0.005 0.051
PC3 0.082 -0.125 0.489 0.008 0138 0.194 -0.044 -0.076 0.365 0.192 0.208 0.053 0.270
PC4 0115 0.113 -0.116 -0.269 -0.287 -0.236 -0.020 0.029 -0.142 0.360 0.244 -0.135 -0.099
PC5 -0.243 -0.039 -0.225 0.369 -0.058 0.425 0.018 -0.037 -0.297 0.004 0.485 0.067 0.350
PCé 0151 0.045 -0.175 -0.209 0.332 0.083 0.001 0.000 -0.080 -0.202 0.307 0.243 -0.368
PC7 0.087 -0.027 -0.121 0.009 -0.0Y9 -0.083 -0.090 -0.056 -0.083 -0.081 -0.080 -0.711 0.236

Das tabelas 4.4 e 4.7, através da analise detalhada dos Loads, verifica-se que a primeira
componente (PC1, 21.3 %) esta mais relacionada com as variaveis V15 (V), V01 (Fe), V02 (Ba), V14 (Ni), V05
(Cr), V22 (Co), V17 (Be) e V18 (Mo), podendo ser estas aquelas que possuem maior poder discriminante.
Salienta-se, ainda, que as varidveis V17 (Be), V18 (Mo) e V22 (Co) contém casos severos de outliers, razdo
pela qual estas sejam talvez aqui distinguidas.

Na segunda componente principal (PC2, 16.5 %) encontram-se representadas as varidveis V09 (Sb),
V10 (Sb-Color.), V20 (W), V21 (W-Color.) e V11 (Pb). Neste caso, a excepc¢do das varidveis V21 e V11, aqui
sdo evidenciadas varidveis sem grande informacdo (V09 e V20) e uma variavel com casos severos de outliers
(V10).

Sobre a terceira componente principal (PC3, 8.7 %) surgem as contribui¢cGes V16 (Mn), VO3 (P), V08
(Zn), V26 (U), VO7 (B), V22 (Co, com outliers) e V24 (Cd, sem informacgdo). Ja a componente seguinte (PC4,
7.4 %) repete as variaveis V03, V07, V08 de PC3 e acrescenta V11, V17, V18, V19, V23, V24. As restantes
componentes tém contribui¢des inferiores e muito parecidas [4.84, 4.45, 4.15, 3.83, 3.44, 3.29 e 3.14%)],
proximas da contribuigao basal [2.91, 2.75, 2.28, 1.88, 1.83,...], ndo sendo, por isso, consideradas.

Ordenando agora as varidveis mais representadas nas componentes principais, por ordem
decrescente de contribuicdo na descri¢do da variabilidade do sistema, chega-se as seguintes constatagdes:

a) V15 (V), V01 (Fe), V02 (Ba), V14 (Ni), VO5 (Cr), V22 (Co, com outliers), V17 (Be, com outliers), V18
(Mo, com outliers);

b) V09 (Sb, sem informacgao), V10 (Sb-Color., com outliers), V20 (W, sem informacdo), V21 (W-Color.) e
V11 (Pb);

c) V16 (Mn), VO3 (P), V08 (Zn), V26 (U), VO7 (B) e V24 (Cd, sem informacdo);

d) V19 (As, com outliers), V23 (Y, com outliers).
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Estes resultados ndo sdo faceis de racionalizar por si s6 ja que o algoritmo PCA estd a descrever o

sistema sem olhar a posicdo nem a variabilidade da distribuicdo. Nestas condi¢des, ele anda a explorar a

variabilidade intrinseca de cada varidvel, algo que nos é dificil de avaliar de outro modo. Contudo, através

da matriz de correlacdo destas varidveis, tabela 4.7, pode-se tentar perceber melhor o que se esta a passar.

Tabela 4.8 — Matriz de correlagdo das variaveis (diagonal inferior) referentes ao caso em que a normalizagdo paramétrica é
realizada sobre cada variavel (caso P3). Valores mais relevantes assinalados a negrito.

Vol V02 VO3 V04 VO5 VO6 VO7 V08 V09 V10 V11 V12 V14 V15 Vie V17 V18 V19 V20 V21 V22 V23 V24
V02 | 0.66
V03 | 0.24 0.26
Vo4 | 0.73 0.64 0.37
V05 | -0.56 -0.49 -0.09 -0.47
Vo6 | 0.08 0.03 0.07 0.07 -0.02
Vo7 | 0.31 037 0.10 036 -0.24 0.06
vog | 0.41 0.14 0.11 030 -0.21 0.04 -0.18
Vo9 | 0.03 0.03 0.01 0.02 -0.06 -0.02 0.14 0.00
Vvi0 | 0.20 0.18 0.08 0.18 -0.24 0.05 047 -0.17 0.23
vi1l | -0.07 -0.09 0.12 -0.06 0.08 0.12 -0.26 0.49 0.06 -0.10
vi2 | -0.20 -0.18 0.01 -0.19 0.26 -0.03 -0.01 -0.11 0.03 -0.01 -0.02
Vvi4 | 0.69 047 028 0.8 -032 0.17 0.15 041 000 0.12 0.11 -0.14
Vvi5 | 0.87 0.74 0.15 0.76 -0.64 0.06 0.37 040 0.05 0.20 -0.01 -0.25 0.74
vie | -0.04 -0.05 0.41 -0.02 0.08 0.00 -0.08 0.08 -0.03 -0.05 0.16 0.10 0.09 -0.13
viz | 038 035 029 032 -035 010 041 0.02 0.08 0.29 -0.07 -0.09 021 035 0.08
V18 | -0.42 -0.29 0.02 -0.28 0.54 -0.04 -0.05 -0.26 -0.03 -0.02 -0.04 0.20 -0.27 -0.45 0.08 -0.13
V19 | 0.08 0.06 0.18 0.00 0.08 0.08 -0.02 0.00 -0.01 0.02 0.06 0.06 -0.05 -0.05 0.09 0.20 0.08
V20 | 0.00 -0.02 0.06 -0.01 0.02 0.12 -0.07 0.10 -0.02 -0.01 0.12 0.04 001 0.01 0.17 006 0.03 0.15
v21|-0.22 -0.23 -0.12 -0.23 0.35 -0.08 -0.18 0.14 005 -0.19 0.18 0.14 -0.15 -0.20 0.04 -0.24 0.00 0.05 0.14
V22 | 038 0.28 0.51 0.48 -0.24 0.05 0.10 0.14 -0.04 0.04 001 -0.10 047 031 0.43 0.19 -0.08 0.07 0.11 -0.18
V23 | -037 -034 -0.26 -0.38 0.25 -0.14 -0.43 0.14 -0.03 -0.20 0.27 0.05 -0.20 -0.32 0.22 -0.23 0.10 -0.07 0.14 0.29 -0.20
V24 | 0.05 0.07 0.03 0.02 -0.09 0.09 -0.04 0.06 -0.02 0.03 0.08 0.02 001 0.02 009 005 -0.05 013 0.24 0.02 0.16 0.08
V26 | -0.06 -0.09 0.18 -0.11 0.11 0.08 -0.07 0.07 0.04 0.02 012 0.13 -0.12 -0.17 0.08 0.11 0.06 0.14 0.17 0.04 -0.02 0.14 0.12

Da tabela 4.8 verifica-se

que existem algumas varidveis que apresentam correlacdes significativas™

com outras varidveis. Sdo exemplos as varidveis V15 (V, com 7 correlagdes significativas), a V14 e a V22 (Nie

W-Color., com 5 correlagGes significativas) e a V18 (Mo, com 3 correlages significativas).

Se atentarmos, por exemplo, na varidavel com maior nimero de correlagdes significativas, a varidvel

V15 (V), tabela 4.8, verifica-se que esta estd muito correlacionada com V01 (Fe), V02 (Ba), V04 (Cu), V05

PAtravés de um teste t-student unilateral, verifica-se que, com n = 516 valores e ao nivel de confianca de 95 %, uma correlagio torna-se significativa
qguando o seu valor excede, em mdédulo 0.40.
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(Cr), V14 (Ni), V17 (Be, com outliers), V18 (Mo, com outliers), V22 (Co, com outliers). Comparando agora
com a informacdo contida na primeira componente principal (PC1), tabela 4.7, verifica-se que sobre esta

componente estdo representadas as contribuicdes maioritarias de V01, V02, V04, V05, V14, V15, V17, V18 e

V22 — hd uma enorme coincidéncia entre as correlagdes observadas e as contribuicdes aparentes sobre cada
componente. Saliente-se ainda que o sinal do peso (Load) estd directamente relacionado com o tipo de
correlacdo verificada — Load negativo para o caso de correlagdes negativas. Relacdes similares podem
também ser observadas para as restantes componentes.

Esta constatacdo faz-nos reflectir sobre o algoritmo PCA. Sendo a matriz de correlacdo a base de todo
o processamento da decomposicdo singular sobre as varidveis do sistema, parece que as componentes
principais resultam da analise da variabilidade intrinseca das varidveis do sistema (normalizadas). Assim, o
algoritmo procura descrever o maximo de informagdo com o minimo de componentes principais, colocando
sobre cada uma delas parte da informagdo mais correlacionada entre si. As componentes seguintes vao
descrevendo, de modo similar, com menor impacto, as restantes correlacdes, de forma a decompor a
informacdo de cada varidavel em contribuicdes lineares interdependentes até esgotar a informacdo
relevante, sob a forma de correlacdao, de todas as varidveis. Assim, o PCA tem tendéncia a dar menos
importancia a varidveis aleatdrias independentes, concentrado a sua atencdo nas varidveis mais
correlacionadas.

De acordo com estas observacdes, a analise PCA revela-se importante para, numa analise
multivariada a um sistema desconhecido, avancar interdependéncias de variaveis, podendo eventualmente
ser utilizada como diagndstico de factores.

Apds estas conclusdes importa ainda verificar se a presenca de outliers é ou ndo prejudicial. Ou seja,
pretende-se averiguar o facto de que, sendo estes valores discrepantes capazes de terem um forte impacto
na estimativa da variabilidade de algumas distribui¢des, até que ponto a andlise PCA vem prejudicada ou
afectada por este enviesamento de estimativas.

Assim, realizou-se uma nova abordagem PCA, apds a remocado dos valores discrepantes identificados.

Anteriormente ja se verificou que, no caso da andlise com P5 (apds remocdo de 15 outliers), o
numero de componentes principais pode ser considerado p = 3, 8 ou 12, dependendo do critério assumido.

Na tabela 4.9 encontra-se um resumo do impacto das varidveis sobre cada componente principal.
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Tabela 4.9- Impacto das variaveis a partir da normalizacdo de cada varidvel, na auséncia de valores discrepantes (caso P5).

Var. Vo1 Vo2 Vo3 vo4 Vo5 Vo6 Vo7 vos Vo9 V10 Vil V12

PC1 0.369 0.324 0.159 0.356 -0.291 0.056 0.196 0.135 0.028 0.132 -0.027  -0.116
PC2 0.046 -0.044 0.220 0.039 0.068 0.073 -0.313 0.402 -0.065  -0.230 0.405 0.016
PC3 -0.092 -0.011 0.389 -0.007 0.143 0.100 0.219 -0.280 0.050 0.222 -0.112 0.203
PC4 0.035 0.011 -0.230 -0.123  -0.138 0.185 0.146 0.091 0.327 0.312 0.175 0.045
PC5 0.002 -0.035 0.127 0.068 0.174 -0.222 0.173 0.164 0.536 0.237 0.237 0.243
PC6 0.087 0.012 0.031 0.088 0.314 0.518 0.014 0.129 -0.183  -0.165 0.145 0.142
PC7 0.137 0.175 -0.119 0.118 0.147 -0.387 0.103 -0.044 -0.108 -0.123 -0.324 0.416
PC8 0.075 0.088 0.175 -0.048 -0.105 -0.451 -0.138 0.090 -0.088 -0.218 -0.014  -0.097

Var. vi4 V15 V16 V17 V18 V19 V20 v21 V22 V23 V24 V25

PC1 0.308 0.379 -0.001 0.213 -0.201 0.012 -0.005  -0.149 0.210 -0.203 0.025 -0.049
PC2 0.177 0.016 0.331 -0.055 -0.046 0.122 0.256 0.202 0.229 0.272 0.177 0.174
PC3 -0.088 -0.185 0.317 0.271 0.303 0.278 0.147 -0.126 0.251 -0.158 0.114 0.232
PC4 -0.141 0.049 -0.241 0.228 -0.179 0.191 0.288 0.158 -0.334 0.121 0.276 0.316
PC5 0.140 0.035 0.107 -0.028 0.116 -0.173  -0.251 0.260 -0.040 0.046 -0.414  -0.026
PC6 0.155 0.033 -0.349  -0.060 0.216 0.285 -0.097 0.084 -0.187  -0.333  -0.232 0.059
PC7 0.045 0.128 -0.069 -0.129 0.031 0.228 0.248 0.469 0.000 -0.026 0.192 -0.151
PC8 -0.214 -0.037 -0.075 0.267 -0.150 0.438 -0.281  -0.033 -0.154 -0.011 -0.285 0.350

Analisando em detalhe as contribui¢cdes das varidveis sobre as componentes principais, tabela 4.9,
verifica-se que sobre a primeira componente (PC1, 23.8 %) as contribuicdes que mais se destacam sdo, por
ordem decrescente de relevancia V15 (V), VO1 (Fe), V04 (Cu), V02 (Ba), V14 (Ni), V05 (Cr), V17 (Be), V22
(Co), V23 (Y) e V18 (Mo). Da segunda componente (PC2, 10.3%) destacam-se as contribui¢des de V11 (Pb),
V08 (Zn), V16 (Mn), V07 (B), V14 (Ni), VO3 (P), V17 (Be), repetindo ainda a V22 (Co). Ja a terceira
componente (PC3, 8.6 %) comeca a repetir algumas das varidveis anteriores, introduzindo as novas
contribuicdes de V18 (Mo), V19 (As), V25 (Nb) e V10 (Sb-Color.).

Com base apenas nestas trés componentes principais consegue-se recuperar apenas 42.7% da
variabilidade total o que ainda é pouco para descrever o sistema em causa mas, parece que a informacgao
pertinente ja estd contida nestas varidveis ja que, através do “scree plot”, figura 4.3, a quarta componente ja
se confunde com a contribuicdo basal, com sequéncia de contribui¢des 6.11, 5.06, 4.67, 4.37, 4.17 %,
respectivamente. Desta observagdo resulta que a série de varidveis identificadas nestas trés primeiras
componentes deve ser as que possuem mais informag¢do sobre os dados e por isso as mais susceptiveis de
serem utilizadas na avaliagdo e comparagdo destas amostras.

De igual modo, para que se possa fazer o mesmo tipo de verificagdo que no caso anterior, apresenta-

se na tabela 4.10 os respectivos valores de correla¢do das varidveis para esta abordagem.
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Tabela 4.10- Matriz de correlagdo das variaveis (diagonal inferior) referentes ao caso em que a normalizagdo paramétrica é
realizada sobre cada variavel em caso de ndo estarem presentes valores discrepantes (caso P5). Valores mais relevantes assinalados

a negrito.
V01 V02 V03 V04 V05 V06 VO7 V08 V09 V10 V11 V12 V14 V15 V16 V17 V18 V19 V20 V21 V22 V23 V24
V02 | 0.68
V03 | 0.24 0.26
V04 | 0.75 0.64 0.37
V05 | -0.60 -0.49 -0.09 -0.47
V06 | 0.08 0.03 0.07 0.07 -0.02
Vo7 | 031 037 010 036 -0.24 0.06
Vo8 | 0.43 0.14 011 030 -021 004 -0.18
V09 | 0.03 0.03 0.1 002 -0.06 -0.02 0.14 0.00
V10 | 0.20 0.8 0.08 0.18 -024 005 047 -0.17 0.23
Vil | -0.07 -0.09 0.12 -0.06 0.08 012 -0.26 0.51 006 -0.10
vi2 |-0.20 -0.18 0.01 -0.19 0.26 -0.03 -0.01 -0.11 0.03 -0.01 -0.02
vi4 | 073 051 031 077 -0.41 021 0.15 0.38 000 0.12 011 -0.14
vi5 | 0.88 0.75 015 0.77 -0.65 0.06 0.33 043 0.05 022 -0.01 -0.28 0.77
V16 | -0.04 -0.05 0.41 -0.02 0.08 000 -0.08 0.08 -0.03 -0.05 0.16 0.10 0.09 -0.13
vl7 | 037 035 029 032 -035 010 041 0.02 008 0.9 -0.07 -0.09 020 0.35 0.08
V18 |-0.44 -030 0.02 -0.28 0.54 -0.04 -0.05 -0.26 -0.03 -0.02 -0.04 020 -0.27 -0.46 0.08 -0.13
V19 | 0.08 0.06 0.18 000 0.08 008 -0.02 0.00 -0.01 002 006 006 -0.05 -0.05 0.09 0.20 0.08
V20 | 0.00 -0.02 0.06 -0.01 0.02 012 -0.07 010 -0.02 -0.01 012 004 001 001 0.17 0.06 003 0.15
v21 |-0.22 -0.23 -0.12 -0.23 0.35 -0.08 -0.18 0.14 0.05 -0.19 018 0.4 -0.15 -0.20 0.04 -024 0.00 005 0.14
v22 | 038 028 0.53 051 -024 005 0.10 0.4 -0.04 0.04 001 -0.10 049 0.38 0.44 0.19 -0.08 0.07 011 -0.18
v23 |-0.36 -0.32 -0.26 -0.38 0.25 -0.14 -0.43 0.4 -0.03 -020 027 005 -020 -0.39 022 -023 010 -0.07 0.14 029 -0.20
V24 | 0.05 0.07 0.03 002 -0.09 009 -0.04 0.06 -0.02 0.03 008 002 001 002 009 005 -005 013 024 002 0.16 0.08
V26 | -0.06 -0.09 0.18 -0.11 0.11 0.08 -0.07 0.07 0.04 002 012 013 -0.12 -0.17 008 011 0.06 0.14 0.17 004 -0.02 014 0.12

Como primeira analise da tabela 4.10 verifica-se que as estimativas de correlacdo ndo foram muito

afectadas pela contaminagdo de 2.9 % de dados (15 outliers em 516 objectos), podendo ser identificados os

mesmos padrdes de correlagdo significativa.

Se se atentar de novo na tabela 4.9, verifica-se que sobre a primeira componente estdo

representadas as varidveis V01, V02, V04, V05, V14, V15, V17, V18, V22 e V23 o que estd uma vez mais de

acordo com as correlagdes significativas encontradas para a varidvel V15.

4.2.3 Representacgao dos objectos

Sendo o algoritmo PCA adequado para permitir a reducdo da dimensionalidade de um sistema

multivariado, faculta, deste modo, a interpretacdo do sistema permitindo representar parcialmente a
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informacdo contida no sistema num nimero muito restrito de dimensdes — componentes principais. Este
tipo de grafico designa-se de “grafico de scores” ja que representa-se nesse sub-espaco os objectos em
causa.

Assim, importa agora tentar visualizar a distribuicdo espacial das amostras no sub-espaco das
respectivas componentes principais e, deste modo, ter uma noc¢ao do arranjo e proximidades de objectos,
no sentido de identificar grupos mais densos, caracteristicos de amostras mais homogéneas.

Na figura 4.6 estdo representados graficos de “scores” dos objectos considerando apenas as duas

primeiras dimensdes (2D).
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Figura 4.6 — Efeito do tipo de pré-processamento na representacdo bidimensional dos objectos no sub-espaco das
componentes principais.

Tendo a perfeita no¢do de que, em alguns casos (P3 e P5), o nimero de componentes necessarias a

representacdo do sistema é maior que dois, ainda assim, pode-se verificar da figura 4.6 que o sistema em
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andlise aparenta ser denso e coeso, observando-se diversos objectos sobrepostos sobre a mesma
localizacdo grafica. Esta observacdo é, em parte, coerente com o facto se trata de um conjunto de amostras
de sedimentos recolhidas na mesma regidao do pais, sujeitas ao mesmo tipo de accdo meteoroldgica,
geofisica e ambiental, ndo permitindo tirar, deste modo, grandes conclusdes sobre eventuais grupos ou
familias de amostras.

Desta figura observa-se ainda que, nos casos em que o sistema esta sobejamente bem representado
(PO, P1 e P2), o aspecto da distribuicdo das amostras é denso, com distribuicdo aleatéria em torno de um
valor médio Unico. Nota-se ainda que existem um conjunto de amostras que se afastam deste nicleo denso
podendo ser revelagdo de anomalias ambientais ou outras causas a averiguar.

Observa-se, ainda, que no caso do processamento com estimativas robustas (P4), a informacdo esta
distorcida devido a anomalia anteriormente identificada, relacionada com uma estimativa muito pequena
para a variabilidade dos dados.

No sentido de perceber ainda mais acerca deste sistema encontra-se representada a mesma

informacdo sobre o aspecto tridimensional, figura 4.7.

0-200 0 200 400 600 800 100012001400
PC2

c

PC3

Figura 4.7 — Efeito do tipo de pré-processamento na representagdao bidimensional dos objectos no sub-espago das
componentes principais: pré-processamentos a) PO, b) P1, c) P2, d) P3, e) P4 e f) P5.
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A figura 4.7 permite ainda confirmar que, de facto, as amostras parecem ser muito similares em
composicdo havendo alguns casos esporadicos que devem ser analisados em maior detalhe, no sentido de
permitirem a identificacdo de contaminagdes ou outras causas fisico-quimicas.

A nossa atencdo vai ainda para os pré-processamentos que envolvem a normalizacdo, P3 (n = 516,
amostra original) e P5 (n = 501, apds a remocdo de 15 outliers identificados) ja que no ultimo caso, a
remocdo dos valores discrepantes, alguns bem patentes na figura (d), permite a expansdo da escala e
melhor visualizagdo espacial dos objectos, verificando-se que, ao rodar os eixos parece existir uma estrutura
similar a trés sub-grupos que poderdo ser averiguados no sentido de reconhecer proveniéncias e eventuais
exposicoes as condicdes externas.

Saliente-se ainda que, no caso P5, embora a representacao tridimensional em causa apenas traduza
42.8 % da informacdo original, esta representagdo parece estar suficientemente bem representada ja que o
mesmo padrdo, conjunto de objectos dispersos de forma mais ou menos aleatdria, é coerente com as
restantes abordagens.

Esta ultima figura revela ainda que, a representacdo dos dados, ainda que de uma forma
insuficiente, possibilita alguma percepc¢do sobre o sistema multivariado em analise, que de outro modo

seria inconcebivel representar, facultando alguma racionalizacdo do sistema em andlise.

Em jeito de resumo e conclusdo, a abordagem PCA desenvolvida (PO a P5) permitiu-nos extrair
informacao acerca do efeito do pré-processamento na extrac¢do de informacdo util do sistema a diferentes
graus — em termos de posi¢do, em termos de dispersdo e ainda em termos de correlacdo (interdependéncia
das variaveis).

A representacdo dos objectos através da analise PCA foi devidamente esclarecedora ja que permitiu
visualizar eventuais objectos discrepantes e verificar o efeito do pré-tratamento na descriminacdo da

informacdo — mais discriminante no caso da normalizacdo correcta, sem efeito de outliers.

4.2.4 Analise de interdependéncias

Da andlise PCA resultou que foram detectadas algumas inter-relacbes entre varidveis,
estatisticamente significativas. Aqui algumas explicacGes para este fendmeno podem ser avancadas. A
primeira faz-nos pensar que se tratando de sedimentos colhidos numa regido (localidade) é natural que este
confinamento espacial e fisico-quimico tenha grande impacto sobre a homogeneidade das amostras
resultando uma interdependéncia nas varidveis analisadas, que se pretende que sejam discriminadoras. A
segunda eventual explicagdo para este fendmeno pode estar relacionada com o facto de alguns dos
elementos em analise (Cr, V, Mn, U, V, Fe, Al, Co, Cu, entre outros) terem tendéncia para atingir

naturalmente, em ambiente oxidante, estados de oxidagdo mais elevados originando os respectivos dxidos
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gue se comportam em solucdo como anides. Estes, por sua vez, tém tendéncia para precipitar por
combinagdo com outros catiGes mais simples (Ca, Mg, Ba, entre outros). Uma terceira eventual explicacdo
para estas interdependéncias pode estar relacionada com o facto de que as técnicas utilizadas (ICP e
colorimetria) sdo susceptiveis a interferéncia midtua com os elementos presentes na matriz da amostra.

Numa tentativa derradeira de averiguar se esta dependéncia tem alguma notoriedade, utilizou-se o
algoritmo PLS para averiguar estas dependéncias.

Partiu-se da sub-amostra que foi tirada no sentido da remocado dos valores discrepantes. Todas as
varidveis foram devidamente normalizadas com base nas suas estimativas paramétricas (média e desvio
padrdo) correspondendo ao pré-processamento P5 da analise PCA.

O sub-espaco dos predictores foi construido com todas as varidveis a excepc¢do de V15 (V) que foi
isolada como resposta Unica.

De modo similar a andlise PCA, a andlise PLS revela que basta apenas considerar os primeiros trés
factores latentes para conseguir descrever a maioria da informacao contida na resposta V15 (V). O primeiro
factor latente é de igual modo o mais expressivo ja que é capaz de descrever 82.0 % da informagdo contida
na resposta. Os restantes factores latentes (FL2 e FL3) sdo responsaveis pela descricdo de 6.4 e 1.4 % da
informagdo contida nessa resposta.

Saliente-se ainda que a descricdo integral desta varidvel s é possivel se se aumentar o niumero de
factores latentes para 13.

Na tabela 4.11 apresenta-se um resumo do impacto dos predictores (Loads) sobre a resposta em

Causa.

Tabela 4.11- Impacto das variaveis na descri¢do da resposta V15 através do algoritmo PLS.

Vo1 V02 Vo3 Vo4 Vo5 Vo6 Vo7 Vo8 V09 V10 vii
Fe Ba P Cu Cr Ag B Zn Sb Sb-Color. Pb
FL1 0.440 0.375 0.075 0.387 -0.327 0.033 0.187 0.202 0.024 0.103 -0.003
FL2 0.189 0.122 -0.494 -0.033 -0.013 -0.146 -0.103 0.215 -0.029 -0.198 0.117
FL3 0.243 0.269 -0.040 -0.073 0.092 -0.058 0.304 -0.351 -0.004 0.067 -0.093
vi4 V16 \"%¥) V18 V19 V20 V21 V22 v23 V24 V26
Ni Mn Be Mo As w W- Color. Co Y cd U
FL1 0.374 -0.064 0.175 -0.231 -0.026 0.005 -0.104 0.160 -0.164 0.012 -0.088
FL2 0.186 -0.290 -0.278 -0.029 -0.169 0.084 0.302 -0.359 0.301 -0.075 -0.148
FL3 0.204 0.144 0.073 0.555 0.172 0.272 0.060 -0.066 0.099 0.003 0.123

Da tabela 4.11 verifica-se que no primeiro factor latente, o mais relevante ja que consegue descrever
82.0 % da informacdo contida em V15, estdo expressas as dependéncias com V01, V02, V04, V05, V14, V17,
V18, V22 e V23. Este resultado estd em conformidade com o que foi anteriormente observado acerca do
tratamento PCA no caso P5, discutido a partir das tabelas 4.10 e 4.11.

Esta observagdo permite-nos agora afirmar que, cerca de 82.0 % da informagdo contida em V15 (V)
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depende linearmente das restantes variaveis observadas.

De igual modo foi também feito um estudo para as variaveis V14 (Ni), V18 (Mo) e V22 (W-Color.).

No primeiro caso, V14, os primeiros quatro factores latentes conseguem descrever um total de 70.3 %
da informacdo contida nesta varidvel sendo as respectivas contribuicdes de 53.8, 10.3, 4.4 e 1.9 %. Através
do factor latente mais significativo, esta variavel aparenta estar muito relacionada com V01 [0.430], V02
[0.296], V04 [0.425], V08 [0.256], V15 [0.458] e V22 [0.290]. Ndo deixa de ser interessante verificar aqui a
coexisténcia das varidveis V01, V02, V04 e V22 também a descrever esta varidvel. Ja a contribuicdo de V15
seria de esperar, uma vez que V14 é uma das que esta patente na descri¢do de V15.

J4 no caso da varidvel V18, esta ndo contem muita informacgdo dependente, conforme visto
anteriormente. S3o necessdrios trés factores latentes para conseguir descrever cerca de 38.7 % da
informacdo contida nesta varidvel sendo as contribuicées individuais sucessivas 23.9, 10.3 e 4.5 %. O
primeiro factor latente revela o impacto de V01 [0.401], V02 [0.283], V04 [0.273], V05 [-0.523], V14 [0.261]
e V15 [0.436]. De novo surgem as variaveis V01, V02, V04, VO5 na descricdo de outras varidveis. As varidveis
V14 e V15 estdo aqui também relacionadas com a V18.

Passando por fim a variavel V22, sdo também necessdrios trés factores latentes para descrever cerca
de 51.3 % da sua informacdo, sendo as respectivas contribuicdes de 34.3, 14.2 e 2.7 % nessa descricao.
Olhando de novo as contribuicdes manifestadas através do primeiro factor latente, as varidveis mais
significativas nesta descricdo sdao V01 [0.289], V02 [0.233], V03 [0.422], V04 [0.397], V14 [0.387], V15
[0.261] e V16 [0.357]. Saliente-se, uma vez mais, a contribuicdo das variaveis V01, V02 e V04 nesta

representacdo linear, também as varidveis VO3 e V16 e as ja conhecidas V14 e V15.

4.3 Variaveis relevantes

Da anterior discussao breve sobre este sistema de amostras de sedimentos, ficou-se com a noc¢do de
que, por alguma das razdes anteriormente avangadas, existem varidveis que parecem ser fundamentais na
descricdo deste conjunto de dados, enquanto que outras sdo apenas dependentes destas primeiras,
havendo ainda um conjunto de varidveis que ndo aparentam ser discriminantes (ndo contribuem para a
distingdo dos objectos).

Na tentativa de tentar verificar esta hipdtese executou-se, uma vez mais, a analise PCA, como no caso
P5, mas acrescentou-se ainda duas condicionantes. No primeiro caso (P5a) efectuou-se apenas a exclusdo
das variaveis mais dependentes (V14, V15, V18 e V22) do conjunto inicial, no caso seguinte (P5b) apenas
foram consideradas as varidveis que se julgam ser mais relevantes (V01, V02, V03, V04 e V05).

Como resultados da analise PCA obteve-se que no primeiro caso (P5) com trés componentes
principais consegue-se descrever cerca de 42.8 % da informag¢do do sistema. Ao remover alguma
informacdo correlacionada (procedimento P5a) com o mesmo numero de componentes consegue-se

descrever cerca de 48.7 % dessa informagdo, ja que também o numero de varidveis (quantidade de
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informacdo inicial) foi ligeiramente reduzida tendo-se passado de m = 24 para m = 20. Com a seguinte
simplificagcdo (P5b), apenas considerando algumas das varidveis menos correlacionadas passa-se param =5
e, neste caso a quantidade de informacao descrita com as trés primeiras componentes passa agora a ser de
87.5 %.

Na figura 4.8 encontram-se representadas os respectivos graficos tridimensionais dos scores.

G oW

P5 (m = 26) P5a (m = 20) P5b (m =5)

Figura 4.8 — Representagdo tridimensional dos objectos no sub-espago das componentes principais.

Da figura 4.8 verifica-se que as representacdes sao todas similares, traduzindo, essencialmente, a
mesma nog¢do de que as amostras apresentam uma distribuicdo densa e, mais ou menos, aleatoriamente
distribuida em torno de um valor central.

Deste modo, fica-se com a nogdo de que é possivel simplificar os problemas multivariados se se realizar
uma analise criteriosa as independéncias das respectivas varidveis, procurando apenas reter aquelas que
sdo independentes e apresentam maior poder discriminante. Assim, como tal, pode-se manter a
informacao pertinente do sistema e retirar o mesmo tipo de conclusdes com menor dispéndio de esforco, o
mais completo possivel e de um modo mais econdmico, por exemplo, minimizando o ndmero de varidveis

(andlises laboratoriais).
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Conclusao

Este trabalho de projecto permitiu extrair algumas conclusdes deveras importantes quando se
utiliza os algoritmos PCA e PLS na andlise de sistemas multivariados.

Dado que ambos algoritmos requerem, numa fase inicial de pré-acondicionamento, a utilizacdo de
estimativas paramétricas (média e desvio padrdo), fez-se uma analise prévia de cada variavel, no sentido
de detectar valores discrepantes, que condicionam estas estimativas. Verificou-se também que a
estimativa da dispersdo era aquela que mais sofria inflagdo com a presenca dos valores discrepantes.

Ainda quanto ao pré-processamento a realizar (nenhum, centragem ou normaliza¢do) verificou-se
gue estes vao condicionar de forma determinante a sensibilidade do algoritmo na anadlise multivariada —
sem centragem a informacdo esta de tal forma condensada que nado é inteligivel; a centragem global
torna o PCA sensivel as estimativas da média de cada distribuicdo; a centragem por varidvel faz com que
este passe a dar relevancia a variabilidade (amplitude de variacdo) de cada varidvel. J& a normalizacdo,
procedimento que se recomenda, coloca o algoritmo a explorar as verdadeiras inter-relacdes entre
variaveis, indo a sub-estrutura destas.

O facto de haver outliers presentes, em determinadas varidveis, € um facto que vai condicionar as
estimativas paramétricas e adulterar um pouco a normalizagdo. Contudo, ficou demonstrado que utilizar
estimadores robustos para o mesmo efeito pode ser prejudicial, j3 que também pode levar a
deformacbes na estrutura (Loads) e, consequentemente, na representacdo dos dados (graficos dos
scores).

Deste estudo ficou ainda patente que, no sistema estudado, existem correlagBes significativas
entre varidveis que podem ter pelo menos trés causas (confinamento fisico-quimico, co-precipitacdo
e/ou eventual interferéncia espectral). Assim, pode-se dizer que ha dois tipos extremos de variaveis: as
fundamentais, que transportam a informagdo relevante, e as varidveis dependentes, que sdo
redundantes - nada acrescentam na descricao do sistema. No meio ficam as pseudo-varidveis, que
apresentam baixa variabilidade, e as varidveis aleatérias, cuja contribuicdo ndo tem um sentido bem
definido.

A matriz dos lambdas revela que existem 12 varidveis com expressdo significativa, uma vez que
estas estdo fortemente correlacionadas, atendendo ao critério de Pearson. Por sua vez, a matriz de
correlacdo revelou que existem varidaveis que apresentam correlagdo significativa, do ponto de vista
estatistico e geoquimico, entre si, sendo, nalguns casos, positiva (V com Fe, Cu, Ba e Ni; Fe com Cu, Ni, Ba
e Zn; Ni com Cu; Cr e Mo; Zn e Pb) e noutros negativa (V e Cr; Fe e Cr). Assim, a maioria das associacoes
verificadas é entre elementos que possuem o mesmo comportamento geoquimico ou que precipitam
num ambiente superficial.

Na verdade, os ides Cd**, Zn*, Cu*, Co®, Ni**, Sc*', Fe**, V>* e Mn*" possuem potenciais i6nicos

(z/r) intermédios (o log z/r varia entre 0.4 e 1), sendo insoluveis nas aguas doces naturais, pelo que se
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concentram na matéria em suspensdo, por adsor¢do, sendo, desta forma, facilmente incorporados nos
sedimentos de corrente. Nas aguas naturais podem formar-se vérios complexos de iGes metalicos,
podendo estes ides ser classificados tendo em conta a formacdo de complexos nas solugdes aquosas, em
3 grupos: ides de metais — A ou duros, ides metais - B ou macios e ides de metais de transicao [50e 92

Os ides de metais - A possuem simetria esférica, com nuvens electrénicas que dificilmente sdo
deformadas por campos eléctricos, podendo ser vistas como “esferas duras”. A estabilidade dos seus
complexos aumenta com o seu potencial idnico. Jd os ides dos metais alcalinos formam complexos
instaveis, enquanto que o Zn forma complexos estaveis, podendo encontrar-se, neste grupo, o Ba".

Os ides dos metais - B (Cu*, Ag", Au’, TI*, Ga*, Zn**, Cd**, Hg*, Pb™, sn**, Au*', In*', Bi**) possuem
nuvens electrénicas ndo esféricas, sendo facilmente deformadas por campos eléctricos de outros ides,
sendo muitos dos seus complexos muito pouco sollveis ou insollveis.

Por sua vez, os ides de metais de transi¢do (V**, Cr*, Mn*, Fe**, Co™, Ni**, Ti**, V**, Cr*, Mn**, Fe¥,
Co) possuem nuvens electrdnicas ndo esféricas, contudo, apesar de ndo serem tdo facilmente
deformadas como as dos metais - B, o comportamento dos seus complexos é semelhante.

Até agora, consegue-se explicar as relagdes encontradas, por exemplo a de V-Fe, em que o V*'
compete com Fe** na malha dos minerais, como é o caso dos silicatos, por outro lado, as ligagdes V-Ba e
Fe-Ba resultam de mineralizacbes de sulfuretos de Fe, V, entre outros, pelo que o ido sulfato estara
presente nas dguas, levando a formacdo de sulfato de bario, que é um sal insoluvel, logo, quanto maior
for a quantidade de sulfuretos, maior sera a relacdao entre o Fe, o V e o Ba.

No caso dos seguintes elementos V-Cu, V-Ni, Fe-Cu, Fe-Ni, Fe-Zn, Ni-Cu, as rela¢bes verificadas
podem ser explicadas pela formagdo de complexos insoluveis.

No entanto, a relacdo entre os elementos Fe-Cr e V-Cr, apresenta correlagdes negativas porque o
cr* pode substituir o Fe*" na malha dos minerais, como acontece nos 6xidos, por isso, caso tenhamos
minerais silicatos e formacdo de dxidos, hda competicdo entre eles, verificando-se a oxida¢do dos silicatos

e a producdo de oxidos.
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Anexo Al

Tabela A1.1 - Valores criticos para teste de Grubbs (_ = 0:05) [ISO, ASTM E-178]

Tl 3 ! 3 i [ 2
{3 1.153 1463 1.672 1.822 1.338 2.032 2110
Tl 11} 20 25

G| 2176 | 2.409

[ ]
m
-

2.663 | 2.956

[ o]
L
'
=]
J

NOTA: Os valores de Grubbs (a= 0.05) também podem ser estimados com base na expressao:

Tabela A1.2: Valores criticos da distribuigdo t-student bilateral. Os valores referentes a distribuigdo unilateral devem ser
consultados através da coluna referente a 2a (ex: teste a 5% de uma cauda -> a = 2x0:05 = 0:10).

(i) ¥ ¥
v | 0.10 | 0.05 | 0.02 | .01 || ¢ [ oo | 0.05 | 0.02 | 0.01 v | 0.0 | 0.0% | 0.02 | 0.01
2 | 292 | 430 [ 696 [ ooz [[12] 178 | 218 | 268 | 305 || 24 | 171 | 206 | 240 | 280
235 | 318 | 454 | 5a4 177 | 216 | 265 | 301 || 26 [ 171 | zoe | zas | 278
213 | 278 | 375 | 460 176 | 214 | 262 170 | 204 | 245 | 275
202 | 257 | 336 | 403 175 | 213 | 260 169 | 203 | 244 | 272
i 104 | 245 | 314 | 371 i| 175 | 212 | 258 168 | 202 | 242 | 270
7 | 183 | 236 | 300 | 350 7| 174 | 211 | 257 | 230 168 | 201 | 240 | 268
# | 186 | 231 | 290 | 336 # | 173 | 210 | 255 | 288 || &0 | 167 | 200 | 239 | 266
183 | 226 | 282 | 325 173 | 209 | 254 | 286 || =0 | 166 | 198 | 237 | 264
181 | 223 | 27 317 || 2 172 | 2oo | 253 | 285 166 | 198 | 236 | 263
180 | 220 | 27z [ 31 [[zz {17z | 207 | 281 | zsz o | 164 | 196 | 233 | 258
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Tabela A1.3 — Valores criticos da distribui¢do de Fisher-Snedcor unilateral (o= 0:05)

Vi ] 2 3 1 ) fi [ B 1} 10 12 15 20

| 161.4 HH 21 236.8 238.9 240.5 2 2 2 ! 18
2 18.51 15.00 18.1¢ 15.35 19.37 19.38 104l 11,41 1%.43 1t
3 10.13 r 52 09Ty BRRY L | 2 R1Z HOTRI 2745 R.T03 B GBED

0 6944 f 6.084 6041 5 i h.p12  5.BRE  5.BD3
5 6.608 TRG  5.4008 BT 1.B18 2| 4. 1678 4611 1.558
SO8T 5143 757 I8 284 | 4.207 4.147  4.00¢ il oo 3038 387

28456 2.7
2719 264

0 ,1 0fr ,'.
26.87  26.6¢
14.21 14.02
7.0 7.40

) RE il
2.70 2.55
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Figura A2.1 — Representagdo grafica das 26 varidveis em estudo.
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Figura A2.2 - Representagdo das varidveis em estudo apds terem sido removidos os outliers.
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