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1 - Introducao

Na interpretacdo dos resultados em estudos
arqueométricos de ceramicas arqueoldgicas, para
classificar, estudar a similaridade/dissimilaridade, a
proveniéncia das amostras e a tecnologia de produgio
sao utilizados métodos estatisticos multivariados, tais
como: andlise de conglomerados (do inglés, cluster
analysis), andlise de componentes principais (do
inglés, principals components), analise discriminantes
do inglés, discriminant analysis), entre outros.
Contudo, para que seja vidvel a utilizagdo destas
técnicas estatisticas se faz necessario que a matriz das
amostras nio possua valores discrepantes (do inglés,
outliers) e que esteja completa, isto é, inexisténcia de
valores faltantes (do inglés, missing values), para uma
posterior andlise dos dados completos (Stanimirova
and Walczak, 2008).

Resultados discrepantes podem ser gerados por
processo fora de controle, técnica analitica errada,
contamina¢do durante a preparagdo da amostra,
medida com alto erro, etc (Oliveira and Camunita,
2003).

Uma alternativa, neste caso, para resolver o
problema de dados discrepantes univariados em
resultados experimentais sdo tratd-los como valores
perdidos, aplicando método de imputagdo para
estimacdo de valores plausiveis para substituir estes
dados e continuar a analise (Stanimirova and Walczak,
2008).

A ocorréncia de dados faltantes pode ocorrer
devido a problemas como medi¢do da concentracdo
elementar apds o elemento completar o tempo de meia
vida, troca inesperada das condi¢des experimentais,
pequena quantidade da concentragdo do elemento na
amostra a ser analisada entre outras, provocando
falhas na obtencdo das medidas de concentracdo de
um ou mais elementos existentes naquela amostra.

Os objetivos deste trabalho sdo detectar os dados
discrepantes univariados e tratd-los como faltantes
utilizando um método de imputagdo para obteng@o de
valores plausiveis para sua substituicdo e avaliar em
termos comparativos a quantidade de dados
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discrepantes univariados e multivariados antes e apds
a aplicacdo deste método de imputacio.

Para este trabalho; foram utilizados dados de
concentragdes elementares de As, Ce, Cr, Eu, Fe, Hf,
La, Na, Nd, Sc, Sm, Th e U determinadas por andlise
por ativagdo com neutrons instrumental em amostras
de fragmentos cerdmicos de um sitio arqueoldgico; foi
feito um estudo de detec¢do de dados discrepantes
univariados aplicando o método de Box-Plot e um
método de andlise discrepantes multivariados
utilizando o método da distancia de Mahalanobis antes
e ap6s aplicagdo do método de imputagdo por
decomposi¢do do valor singular.

2 — Método
2.1 - Motivacao

Para este estudo, foram considerados para andlise
os dados de 31 amostras de concentragdes elementares
de As, Ce, Cr, Eu, Fe, Hf, La, Na, Nd, Sc, Sm, The U
determinadas por andlise por ativacdo instrumental,
tida como uma técnica bastante sensivel, utilizada nas
andlises qualitativas e quantitativas de elementos
presentes numa ampla faixa de concentragdes, da
ordem de percentagens a niveis de trago (Aguiar,
2001), em amostras de fragmentos ceramicos
coletadas de sitios arqueoldgicos no Reator Nuclear
IEA-R1 no Centro do Reator de Pesquisa no Instituto
de Pesquisas Energéticas Nucleares (IPEN).

Dados discrepantes sdo caracterizados por
observagdes que se destacam quanto a uma ou mais
varidveis do estudo e que podem influenciar na
modelagem estatistica dos dados e, portanto, a andlise
do comportamento dos mesmos (Baxter, 1994).

No caso em que se observa apenas uma varidvel
para cada elemento quimico do conjunto de amostras,
esses dados discrepantes sdo univariados. J4, quando
se trata de um conjunto de dados com duas ou mais
varidveis sendo analisadas, os dados discrepantes,
neste caso, sdo multivariados. (Giroldo, 2008)

Para este trabalho, os valores discrepantes
univariados para cada varidvel foram obtidos
aplicando o método de Box-plot.

Os dados discrepantes univariados foram
substituidos por valores obtidos pelo método da
decomposi¢do do valor singular que se baseia na
decomposi¢do da matriz dos valores das varidveis dos
scores das componentes principais seguindo o
algoritmo proposto por Krzanovsky (1987).

2.2 — Método de Box - plot

Trata-se de um grafico que mostra caracteristicas
dos dados ordenados como Q; (primeiro quartil), que



corresponde a posi¢do dos primeiros 25% destes
dados; Md (mediana), que corresponde a posi¢do dos
primeiros 50% destes mesmos dados, e por fim; Qs
(terceiro quartil), que corresponde a posi¢do dos
primeiros 75% dos dados ja ordenados.

Considere um retangulo com base determinadas por
Q; e Qs3, conforme ilustra a Figura 1. Marcado com
um seguimento a posi¢do da mediana. Considere os
limites liminf = Q; — 1,5(Q; — Q) e limsup = Q; +
1,5(Q; — Q) onde liminf e limsup sd@o os limites
inferior e superior, respectivamente, para as
concentracdes de cada varidvel isoladamente. As
observagdes que estiverem acima do limite superior
(limsup) ou abaixo do limite inferior (liminf)
estabelecidos sdo observagdes destoantes das demais,
sdo chamados de valores discrepantes univariados
(Baxter, 1994; Bussab and Moretin, 2009).
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Figura 1. Box plot (desenho esquematico)

A figura 1 mostra a por¢io dos dados (50%) entre o
primeiro e o terceiro quartil e a posi¢do da mediana. O
Box plot dda uma idéia da posicdo, assimetria, caudas e
dados discrepantes univariados. A posicdo central é
dada pela mediana e a dispersdo é dada por Q; — Q.
As posigdes relativas de Q;, Q2 e Qs traz uma nocdo
da assimetria da distribui¢do.

2.3 - Distiancia de Mahalanobis

Para cada uma das n amostras no conjunto de p
varidveis, a distdncia p2 é calculada. Se X € a média

do vetor e S é a matriz de covaridncia amostral, entdo

S=Z(x,—7c)(x,—7c)7/(n—1) &y

onde (xl. - fc) € o vetor da diferenca entre os valores

da medida em um grupo e a média dos valores do
outro grupo (Oliveira and Camunita, 2003).

O valor desta distincia foi comparado ao valor
critico obtido pela expressao

p(n - 1)2 Fp,nfpfl;(f./n (3)
n(n —P- 1+ pr,n—p*];(f./n)

em que p representa o numero de varidveis, n o
ndmero de amostras, F é o teste F' também chamado

e . 2
de distribuicio de Fisher (F= s} /s7 onde se §) sdo
varidncias amostrais) com p graus de liberdade a um

nivel de significancia a/n, oo = 0,05 (Oliveira et all.,
2010).

2.4 — Decomposicao de valor singular

A principal caracteristica da decomposi¢do por
valor singular estd na capacidade do método em
determinar o “rank” ou o grau de singularidade de
uma matriz. Quando trata de dados de concentracdo
esta singularidade reflete-se no grau de correlacdo
entre os tragos de concentragdo. Quanto menor for o
"rank" maior serd a correlag@o entre o traco com a
informacdo da matriz de dados de contracdo
representada por X concentrada em poucas
componentes principais, que estardo associadas a
grandes valores singulares.

Para a elaboracdo do método da decomposi¢cdo do
valor singular, considere a matriz de dados de
concentragdo representada por X , ., na forma

X = UDV’ (C)

emque U'U=1, V'V=VV' =1I,eD = diag(d,, ...,
d,) comd, 2d, 2... 2d, =20. As matrizes X'X e XX’
tem os mesmos autovalores, e os elementos d; sdo as
raizes quadradas destes autovalores; a i-ésima coluna
vi = (Vi ..., Vv;p) da matriz V,, ., € o autovetor
correspondente ao i-ésimo maior autovalor d ,.2 de
X’X; enquanto a j-ésima coluna u; = (u;;, ... , uy;) da
matriz Uy, xp) € 0 autovetor correspondente ao i-ésimo

maior autovalor dl.2 de XX’;. A decomposi¢do (4)

possui a seguinte representacio elementar:

P
Xy = Zuitdtvtj (5)
=1

Esta representacdo € utilizada como uma base para
determinar a dimensionalidade do conjunto de dados
multivariados, se a estrutura dos dados € m-
dimensional, entdo a variacdo na dimensdo resultante
(p — m) pode ser tratada como ruido aleatdrio. As
caracteristicas principais dos dados estardo no espago



dos m primeiros componentes principais. A
correspondéncia entre as quantidades no lado direito
de (5) e os erros principais da configuracdo dos dados
sugerem o modelo correspondente

m
X, = Zuitdtvtj +€; (6)
t=1

Agora suponha o modelo (6) para um especifico
valor de m, mas que uma Unica observagdo x;, foi
perdida na matriz de dados. Entdo x;; é estimado por

A(ln) _ m
X, = Z”i;d;"g @)
t=1

em que uy, d, e v;; devem ser estimados com o restante
dos dados. Simbolizado por X;) a matriz dos dados
obtida retirando-se a i-ésima linha de X, e por, X, a
matriz dos dados obtida retirando-se a j-ésima coluna
de X. Tornando a decomposi¢do da matriz singular
dessas matrizes como:

X, =UDV oM 7 _( ), V =(s,) € b = diag(d,.,) (3)
(]
X )= Ubv com § = (ﬁ.vr)’ v=0,) ¢ ﬁzdillg(t;.,“'t;,,,|)(9)

A estimativa de u;; € v; em (7) com o miximo dos

dados,é u, e v,

. » €énquanto d; pode ser estimado por

d, ecz ou por alguma combinacdo dos dois. Um meio
termo adequado parece ser \/df' eyd, » em que uma

estimativa do valor predito x; (Krzanowski, 1987) é
dada por

-5 (5. o) 00

t=1

Por fim, seguindo o preceito do maximo de dados,
utiliza-se o valor mais elevado de m possivel. De (6)
este é p — 1, de f41lorma que o valor atribuido x;; serd

X = i[ﬁi,ﬁj(ﬁgﬁ) (1)

t=1

Para os casos em que ocorreram mais de um valor
perdido nos dados, foi implementado um programa
iterativo, em que as estimativas iniciais foram
atribuidas para todos os valores perdidos, e cada um
deles foi recalculado utilizando a expressdo (11). Cada
uma dessas estimativas requer duas decomposicoes de

valores singulares, isto é, de X(_i) e X(_j)para iej

necessdrios (usando a estimativa do valor perdido para
“completar” X). O processo € iterativo até ser
alcancada a estabilidade nos valores atribuidos
(Bérgamo, 2007).

3 — Resultados e Discussao

A andlise por INAA (Andlise por ativacdo por
neutrons instrumental) tem se destacado na
determinacdo da combinagdo quimica em amostras de
cerdmicas por apresentar vantagens como alta
sensibilidade, precisdo e exatidao (Toyota, 2009).

A Tabela 1 mostra os valores das concentragdes
elementares para 31 amostras de fragmentos
ceramicos e o valor da Distincia de Mahalanobis.
Inicialmente, os resultados foram transformados por
logl0 para compensar a diferengca de grande
magnitude entre os valores dos elementos medidos no
nivel traco e maiores que um (Oliveira and Camunita,
2010). Outra razdo para isto é o fato de acreditar que
em materiais manufaturados, medidas de
concentragdes elementares t€ém distribuicdo lognormal
e a normalizagdo dos dados é desejdvel (Santos et. all ,
2007). Na Tabela 1, observa-se que as concentracoes
marcadas em negrito sdo os casos detectados como
discrepantes univariados apds aplicar o método de
Box-plot, cujo resumo dos resultados € apresentado na
Tabela 2 para cada elemento que foi detectado pelo
menos um resultado discrepante e que as amostras e
valores de distdncia de Mahalanobis marcadas em
negrito sdo as amostras consideradas como
discrepantes multivariadas (amostras 5, 11 e 31) apés
aplicar o método da distancia de Mahalanobis.

A utilizagio do método de Box plot para
determinacdo de dados discrepantes univariados foi
motivado pelo fato de ser um método bastante
utilizado, facil de usar e de maior precisdo para a
detecc@o de observacdes verdadeiramente atipicas.

Tabela 2. Relacdo de amostras discrepantes por
elemento.

Elementos | Amostras discrepantes

La 21,22 e 31
Th 27,29,30¢e 31
Cr 8,23,27,29¢e 30

Cs 20

Sc 23e27
Ce 21e3l
Hf 6e29
Tb 21

Verifica-se na Tabela 2 que o elemento que
apresenta maior quantidade de amostras discrepantes é
o Cr (amostras 8, 23, 27, 29 e 30) e em todos os
elementos pesquisados foram encontrados 20 casos de
dados discrepantes apds aplicar o método de Box-plot.
Considerando que as causas que levam a ocorréncia de
dados discrepantes ji mencionadas anteriormente
(medicdo da concentrac@o elementar apds completar a
meia vida do elemento, troca inesperada das condi¢des
experimentais, pequena quantidade da concentracdo
do elemento na amostra a ser analisada entre outras)



podem ser consideradas como faltantes. Para este
trabalho foi aplicado um método de imputac¢do para
dados faltantes que foi o método de decomposicdo
singular.

O método de decomposic¢do singular, diferente de
outros métodos de imputagdo como imputagdo pela
média, imputacdo pela normal univariada e imputacdo

normal multivariada dentre outros; trata-se de um
método de atribuicdo perfeitamente geral e livre de
qualquer restricdo quanto a distribui¢do de valores
(Bergamo, 2007).

Tabela 1. Resultados para os dados de concentra¢do para amostras de cerdmica em g/g, exceto caso contrdrio
indicado e valores da distdncia de Mahalanobis.

Amostras Na(%) Iw U Yb La Th Cr Cs Sc  Fe (%) Eu Ce Hf Tb D; D, D;
1 0.05 034 3.02 245 3631 14.13 5754 776 13.80 309 102 74.13 891 060 51 73 7.0
2 0.07 040 3.39 2.09 3548 13.18 63.10 708 14.45 309 079 6607 676 0.79 7.8 84 8.0
3 0.05 030 3.09 229 33.11 12.88 6607 9.12 13.18 251 079 7244 794 1.10 153 150 146
4 0.05 030 3.72 1.82 27.54 13.80 6761 794 1585 380 0.60 4898 6.17 0.79 150 183 176
5 0.07 030 3.72 240 28.84 15.14 5248 14.13 12,59 229 0.79 63.10 6.03 0.79 21.8 23.0
6 0.10 040 3.24 2.69 38.02 12.30 50.12 525 11.22 282 089 74.13 1202 1.02 13.6 153 148
7 0.09 034 3.24 257 2291 1047 6026 1175 13.80 288 0.69 44.67 468 0.41 16.6 199 192
8 0.10 030 2.88 1.82 2692 10.96 4786 891 1148 302 071 53.70 7.59 040 14.7 142 137
9 0.15 033 3.31 251 34.67 15.14 6457 1023 15.14 339 095 63.10 741 065 7.1 78 8.5
10 0.18 033 3.24 234 2291 14.79 63.10 7.76 13.80 331 0.74 4571 7.59 037 74 80 9.2
11 0.37 028 2.51 2.14 25.12 10.72 4898 1349 12.59 302 0.09 53.70 479 0.65 28.3
12 0.20 0.60 5.25 2.88 39.81 14.45 6607 10.00 15.49 347 129 77.62 692 0.71 16.7 162 164
13 0.20 0.50 3.47 3.02 40.74 14.79 6457 832 1549 347 120 7943 813 0.60 34 40 5.1
14 0.20 0.50 4.17 3.47 43.65 14.45 6607 11.22 1622 347 141 7943 724 079 64 62 59
15 0.20 040 3.98 3.02 39.81 14.45 6026 10.72 15.14 347 129 77.62 692 0.89 47 47 120
16 0.22 045 4.17 3.16 39.81 14.45 6457 955 1585 398 135 7244 871 081 59 73 118
17 0.20 0.60 3.63 3.24 3981 15.14 6457 891 15.85 398 141 77.62 832 0.89 11.4 150 150
18 0.20 040 4.37 3.09 43.65 15.14 5888 12.02 16.22 331 141 10471 9.12 1.00 12.7 123 130
19 0.20 040 3.47 2.82 3548 12.30 5623 10.72 1445 302 120 8511 7.08 1.10 87 120 125
20 0.10 034 3.89 240 3631 12.02 6457 2291 1445 263 1.15 11220 6.03 0.69 21.1 20.0 195
21 0.20 050 4.17 3.72 67.61 14.79 63.10 6.17 15.14 372 191 138.04 851 1.82 157 154 153
22 0.20 0.60 4.68 447 56.23 1698 69.18 9.12 17.38 380 170 123.03 955 1.20 66 11.6 113
23 0.20 048 5.13 3.80 44.67 17.38 77.62 1148 1995 447 166 9550 794 120 86 89 9.6
24 0.20 0.50 2.69 2.69 3631 13.49 6026 575 14.79 302 1.02 70.79 6.61 050 13.6 14.6 14.1
25 0.19 037 3.55 2.75 3631 14.13 63.10 479 15.85 398 123 7586 692 0.76 70 86 83
26 0.30 044 4.27 2.82 37.15 13.18 5888 468 14.79 331 1.17 7244 813 0.83 11.2 114 112
27 0.10 0.51 3.89 3.89 47.86 18.20 7943 1230 1995 490 166 12023 676 0.71 13.6 149 146
28 0.35 035 3.89 257 31.62 13.80 6166 288 1445 501 095 6026 724 0.65 17.6 17.0 16.7
29 0.07 0.55 5.37 3.80 3548 27.54 100.00 933 17.78 5.13 1.17 89.13 1445 0.89 189 180 173
30 0.07 047 3.98 3.63 3236 19.95 77.62 891 15.85 407 1.15 8318 11.48 0.81 96 9.1 8.9
31 0.06 042 331 295 67.61 24.55 6607 661 13.80 200 132 141.25 1148 0.68 24.2

D critical value at significance level of 0.05 23.6 22.8 223

A Tabela 3 mostra os valores das concentracdes
elementares e em negrito mostra os valores dos dados
discrepantes calculados apds aplicar o método de
decomposi¢do do valor singular que substituiram os
valores discrepantes existentes na Tabela 1.

Pode observar que os valores de concentragdo em
negritos foram os valores discrepantes univariados
obtidos para os dados apds ser feita a substituicdo
destes dados pelos valores estimados pelo método de
imputacdo de decomposicdo por valor singular, cujo
resumo € mostrado na Tabela 4 e os nimero de
amostras e distancia de Mahalanobis estdo em negrito
na Tabela 3 é a amostra (amostra 11) detectada como

discrepantes multivariada apds aplicar a distancia de
Mahalanobis.

Tabela 4. Relacdo de amostras discrepantes
univariadas por elemento apds ter sido aplicado o
método de imputagdo por decomposi¢cdo do valor
singular.

Elementos | Amostras discrepantes
Th 31
Cr 31
Ce 22,2829
Hf 23,30e31




E possivel verificar na Tabela 4, que ocorreu uma
diminui¢do na quantidade de dados discrepantes
univariados (de 20 na Tabela 2 para 8 na Tabela4) e a

maior quantidade foi detectada para os elementos Ce
(amostras 22, 28 e 29) e Hf (23, 30 e 31) com tres
amostras em cada uma.

Tabela 3. Resultados para os dados de concentra¢do para amostras de cerdmica em g/g, exceto caso contririo
indicado, apds substitui¢cio dos dados discrepantes por valores plausiveis obtidos pelo método de decomposicao

singular e valores da distdncia de Mahalanobis.

Amostras Na (%) Lu U Yb La Th Cr Cs Sc  Fe (%) Eu Ce Hf T D D
1 0.05 0.34 3.02 245 36.31 14.13 57.54 7.76 13.80 3.09 1.02 74.13 891 0.60 7.51 770
2 0.07 0.40 3.39 2.09 35.48 13.18 63.10 7.08 14.45 3.09 0.79 66.07 6.76 0.79 7.55 821
3 0.05 0.30 3.09 2.29 33.11 12.88 66.07 9.12 13.18 251 0.79 72.44 794 1.10 1658 16.25
4 0.05 0.30 3.72 1.82 27.54 13.80 67.61 794 15.85 3.80 0.60 4898 6.17 0.79 1539 15.10
5 0.07 0.30 3.72 240 28.84 15.14 52.48 14.13 12.59 229 0.79 63.10 6.03 0.79 19.75 19.10
6 0.10 0.40 3.24 2.69 38.02 1230 50.12 525 11.22 282 0.89 74.13 583 1.02 17.30 18.88
7 0.09 0.34 3.24 257 22.91 1047 60.26 11.75 13.80 2.88 0.69 44.67 4.68 0.41 21.18 2223
8 0.10 0.30 2.88 1.82 26.92 1096 54.21 891 1148 3.02 071 53.70 7.59 0.40 18.84 18.20
9 0.15 0.33 3.31 251 34.67 15.14 64.57 10.23 15.14 339 095 63.10 741 0.65 759 1730
10 0.18 0.33 3.24 2.34 2291 1479 63.10 7.76 13.80 3.31 0.74 4571 7.59 0.37 10.27 10.87
11 0.37 0.28 2.51 2.14 25.12 10.72 4898 13.49 12.59 3.02 0.09 53.70 4.79 0.65 27.90
12 0.20 0.60 5.25 2.88 39.81 14.45 66.07 10.00 1549 347 1.29 77.62 692 0.71 1649 1691
13 0.20 0.50 3.47 3.02 40.74 1479 64.57 832 1549 347 1.20 7943 8.13 0.60 427 4.82
14 0.20 0.50 4.17 347 43.65 1445 66.07 11.22 16.22 347 141 7943 724 0.79 797 1785
15 0.20 0.40 3.98 3.02 39.81 14.45 60.26 10.72 15.14 347 129 77.62 692 0.89 342 3.67
16 0.22 0.45 4.17 3.16 39.81 1445 64.57 955 1585 398 1.35 7244 871 081 6.63 6.55
17 0.20 0.60 3.63 3.24 39.81 15.14 64.57 891 1585 398 141 77.62 832 0.89 11.46 1454
18 0.20 0.40 4.37 3.09 43.65 15.14 58.88 12.02 16.22 331 1.41 104.71 9.12 1.00 12.18 13.31
19 0.20 040 3.47 2.82 35.48 1230 56.23 10.72 1445 3.02 1.20 85.11 7.08 1.10 14.98 14.80
20 0.10 0.34 3.89 240 36.31 12.02 64.57 1255 14.45 2.63 1.15 11220 6.03 0.69 20.09 19.83
21 0.20 0.50 4.17 3.72 50.45 14.79 63.10 6.17 15.14 3.72 191 120.76 851 1.09 6.68 8.15
22 0.20 0.60 4.68 4.47 48.04 1698 69.18 9.12 17.38 3.80 1.70 123.03 9.55 1.20 6.30 7.77
23 0.20 0.48 5.13 3.80 44.67 1738 67.03 1148 17.39 447 1.66 9550 794 1.20 653 7.86
24 0.20 0.50 2.69 2.69 36.31 1349 60.26 5.75 14.79 3.02 1.02 70.79 6.61 0.50 13.84 14.04
25 0.19 037 3.55 2.75 36.31 14.13 63.10 479 1585 398 1.23 7586 692 0.76 7.19 8.64
26 0.30 0.44 427 2.82 37.15 13.18 58.88 4.68 14.79 331 1.17 72.44 8.13 0.83 11.22 11.43
26 0.10 0.51 3.89 3.89 47.86 16.18 68.73 12.30 18.51 490 1.66 120.23 6.76 0.71 13.65 13.34
27 0.35 0.35 3.89 2.57 31.62 13.80 61.66 2.88 14.45 5.01 095 6026 724 0.65 15.42 1497
28 0.07 0.55 5.37 3.80 35.48 19.83 78.42 933 17.78 5.13 1.17 89.13 13.24 0.89 14.56 15.61
30 0.07 047 3.98 3.63 32.36 17.71 68.82 891 15.85 4.07 1.15 83.18 1148 0.81 9.75 953
31 0.06 042 3.31 295 34.46 15.05 66.07 6.61 13.80 200 1.32 7327 1148 0.68 17.52 19.52

D critical value at significance level of 0.05 23.56 23.17

Ao aplicar a distancia de Mahalanobis nos dados da
Tabela 1 nota-se a presenga de trés amostras
discrepantes (5, 11 e 31), enquanto que para os dados
da Tabela 3, apds substituir os valores discrepantes
univariados pelo método da decomposicdo singular,
nota-se que apenas uma amostra foi considerada
discrepante (amostra 11) e essa diminui¢do deve ter
sido motivada pelo fato de que ao substituir as
amostras discrepantes univariadas pelos valores
plausiveis obtidos pelo método de imputacdo mostrou-
se que muita delas deixaram de ser discrepantes
ocorrendo uma melhora na distribui¢do dos dados da
Tabela 3 ao serem comparados com os dados da
Tabela 1.

4 — Conclusoes

Ao fazer a substituicdo dos dados discrepantes
univariados aplicando o método de imputagdo por
decomposi¢do singular foi possivel concluir que
ocorreu uma diminuicdo da quantidade de dados
discrepantes por varidvel e menor quantidade de
amostras discrepantes multivariadod apds aplicar o
método de distancia de Mahalanobis.
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