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RESUMO

O método de reamostragem bootstrap vem sendo estudado e utilizado desde 1979. Em
Radioecologia existem dificuldades operacionais na obtencdo de amostras de campo, levando
0 pesquisador algumas vezes a trabalhar com um namero insuficiente de dados. Além disso, é
frequente o surgimento de valores discrepantes nos dados amostrais. Como consequéncia, a
andlise estatistica das amostras pode requerer a utilizacdo de métodos analiticos paramétricos.
O método bootstrap é executado utilizando o poder de processamento dos microcomputadores
atuais. As reamostras sao obtidas pelo método Monte Carlo através de um sorteio aleatério
dos dados reais fornecidos, considerando que eles sejam independentes. Este trabalho foi
desenvolvido com o objetivo de aplicar o método bootstrap na analise estatistica de dados
radioecologicos e auxiliar o pesquisador na obtencéo dos estimadores mais adequados para 0s
parametros populacionais. O método utiliza o aplicativo R, uma ferramenta interativa
poderosa para calculos estatisticos. A ferramenta permite também programacdo orientada a
objetos através de interpretacdo. Os dados utilizados para os célculos foram 14 concentraces
do **Ra na palma forrageira (Opuntia spp) que apresentaram variaces entre 1.495 a 25.000
mBq.kg™ na matéria seca, com média aritmética simples de 5.965,86 + 5.903,05 mB.kg™. A
aplicacdo do método de reamostragem bootstrap com 1.000 iteracOes, atraves do algoritmo
desenvolvido, obteve um valor médio de 6.012,85 + 1.597,83 mBaq.kg”. Este, mais
representativo que o do conjunto amostral, pois ndo sofreu influéncia dos valores
discrepantes. Foi possivel concluir entdo que o método bootstrap tem aplicacdo valida para a
analise estatistica univariada de dados radioecologicos.

Palavras-chaves: estatistica univariada; reamostragem; radioecologia; simulacéo.



ABSTRACT

The bootstrap resampling method has been studied and used since 1979. There are, in
Radioecology, operational difficulties in obtaining samples, leading the researcher sometimes
work with insufficient data. Moreover, it is often the appearance of outliers in the sample
data. As a consequence, the statistical analysis of samples may require the use of parametric
analytical methods. The bootstrap method is performed using the processing power of current
computers. The pseudo samples are obtained by Monte Carlo method through a randomly of
the actual data provided considering that they are independent. The present work was
developed aiming to apply the bootstrap method in statistical radioecological data analysis
and to assist the researcher in obtaining the most appropriate estimators for the population
parameters. The method uses the software R, a power interactive tool for statistical
calculations. The tool also allows object-oriented programming through interpretation. The
data used were 14 concentrations of 2°Ra in forage palm (Opuntia spp) and they showed
variations between 1,495 to 25,000 mBq.kg™ in dry matter, with simple arithmetic average
5,965.86 + 5,903.05 mBq.kg™. The application of the bootstrap resampling procedure with
1,000 iterations through the developed algorithm obtained an average value of 6,0129.61 +
1,597.83 mBqg.kg™. This, more representative of the whole sample, because it was not
influenced by the outliers. It was possible to conclude then that the bootstrap method has
application valid for univariate statistical analysis of radioecological data.

Keywords: univariate statistic; resampling; radioecology, simulation.
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1. INTRODUCAO

O ser humano, através da pesquisa cientifica, busca o desenvolvimento do conhecimento
de forma objetiva e estruturada, avan¢ando na procura de solugdes para os seus problemas. O
pesquisador, para desenvolver a pesquisa, precisa de aprofundamento nos estudos, observacao e
analise de experimentos que geram conjuntos de dados, estes muitas vezes insuficientes para
uma anélise estatistica confiavel.

Uma investigacdo cientifica, s6 pode ser levada a bom termo, através do método
cientifico, que considere os valores experimentais estudados, no ambito de amostra,
representativos da populacdo. E através da inferéncia estatistica que generalizacdes e
conclus@es sobre as caracteristicas de uma populacdo podem ser obtidas, partindo do principio
de que uma amostra pode ser uma representacdo adequada dessa populacdo. Por esse motivo,
surgem os estimadores de medidas de tendéncia central e de medidas de dispersdo, que sao
utilizados para analisar a representatividade desses dados em relacdo ao conjunto universo
(WILCOX, 2009).

Em Radioecologia, area de estudo que engloba elementos da Quimica, da Fisica e da
Biologia, e que tem como objetivo avaliar os efeitos das radiacdes ionizantes sobre as
populacdes e sobre o0s ecossistemas, as pesquisas cientificas dependem basicamente da
obtencdo de amostras de campo e de uma andlise estatistica segura sobre os dados obtidos
(WHICKER; SCHULTZ, 1982). Os radioecologistas utilizam também, além das amostras de
campo, o poder de processamento dos computadores para simular dados de radiois6topos
naturais e artificiais (CHERNICK, 2007).

Através de estudos radioecoldgicos, pesquisadores do Grupo de Estudos em
Radioecologia (RAE) do Programa de Pos-Graduacgdo em Tecnologias Energéticas e Nucleares
(PROTEN) do Departamento de Energia Nuclear (DEN) da Universidade Federal de
Pernambuco (UFPE) e do Centro Regional de Ciéncias Nucleares do Nordeste (CRCN) da
Comissdo Nacional de Energia Nuclear (CNEN) analisaram a presenca de mineralizagOes de
uranio e torio, precursores dos isotopos “*Ra e *Ra respectivamente, nos solos de fazendas
produtoras de leite dos municipios de Pedra e Venturosa, localizadas na microrregido do Vale
do Ipanema na mesorregido Agreste do estado de Pernambuco, regido Nordeste do Brasil.
Surgiu entdo a necessidade de se estabelecer um estudo completo do comportamento

radioecologico dessa area, avaliando os dados obtidos de amostras de solos e rochas da regiéo,
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objetivando verificar a exposi¢cdo da populacdo da regido as radiagdes ionizantes desses
radioisotopos (SANTOS JUNIOR, 2009; SILVA, 2006).

Estudos anteriores sobre a presenca dos radioisétopos naturais em diversas regides da
Terra mostram que a distribuicdo destes em locais considerados anémalos apresenta uma alta
assimetria decorrente do efeito de valores discrepantes (SILVA, 2006; SINGH et al., 1997,
OTT, 1994). Na interpretacdo dos resultados experimentais radioecoldgicos, na classificagéo,
no estudo da similaridade/dissimilaridade, na proveniéncia das amostras e na tecnologia de
producdo sdo utilizados diversos métodos estatisticos multivariados, como 0s métodos de
agrupamento e o de analise fatorial. Contudo, para que seja viavel a utilizacdo dessas técnicas
estatisticas, faz-se necessario que o conjunto amostral ndo possua valores discrepantes e que
ndo existam intervalos com lacunas de valores. Além disso, os fendmenos radioativos sdo
governados por eventos probabilisticos que fogem totalmente ao controle do pesquisador, ja
que sdo fendmenos naturais. A dependéncia desses fatores, que ndo podem ser controlados no
momento de definir a amostragem dos dados radioecoldgicos, e o surgimento de quantitativos
que variam desde valores de fundo até nameros considerados muito elevados, tornam o uso da
analise estatistica multivariada inadequada para a determinacdo de um valor médio
representativo dos dados, e esse € um dos principais objetivos do tratamento estatistico dos
valores amostrais (SILVA et al., 2012; 2011; SILVA, 2006).

Quando os valores experimentais se apresentam coesos em relagdo a uma medida de
tendéncia central, ndo significa que esta seja adequada para representar a populacdo. E
suficiente que entre os dados amostrais obtidos apareca um valor discrepante para exigir do
pesquisador a aplicacdo de métodos que ou despreze esse valor, ou repita a amostragem, ou
ainda a verifique e corrija 0 processo de obtencdo e tratamento das amostras. O desafio do
radioecologogista é encontrar, para suas amostras, uma medida de tendéncia central que
apresente um menor valor possivel de dispersdo, sem perda de informacdes. A partir desse
valor € possivel estimar o erro padréo e, consequentemente, intervalos de confianca. (SILVA et
al., 2012; CHERNICK, 2007; UPTON; COOK, 2000; WHICKER; SCHULTZ, 1982).

A coleta de material para estudos radioecoldgicos, imprescindivel para a pesquisa, se
caracteriza pela dificuldade operacional, pelo alto custo financeiro e ainda por demandar longos
periodos. Essas caracteristicas fazem com que a repeticdo da coleta para obtencdo de novas
amostras se torne um problema para o pesquisador e sua equipe. Dessa forma, o
radioecologista depara-se constantemente com a dificil tarefa de fazer uma anélise estatistica
em seu conjunto de dados no qual o nimero de amostras é insuficiente (SILVA et al., 2012,
2011, 2007).
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A utilizacdo de simulacdo através do uso intensivo de computadores, em conjunto com o
método de reamostragem bootstrap, evita que o pesquisador da &rea de Radioecologia fique
limitado as solucdes analiticas paramétricas a partir de uma distribuicdo amostral pequena e,
precise extrapolar os resultados obtidos para realizar uma anélise estatistica segura e confiavel.
As técnicas de simulagdo, inclusive o método bootstrap, contornam o problema de obtencéo de
novas amostras quando a populacdo ndo estd mais disponivel nas condigdes em que a pesquisa
foi iniciada (SILVA et al., 2012, 2011, 2007).

Em diversas situacdes os dados experimentais obtidos a partir de amostragens aleatorias
se adequam bem ao perfil da distribuicdo normal, o que permite grande facilidade no
desenvolvimento de toda inferéncia estatistica da pesquisa. Em situa¢es mais gerais, 0 célculo
dos intervalos de confianca para a média aritmética simples é imediato (WILCOX, 2009). Uma
das tarefas do pesquisador é verificar se os dados, discretos ou continuos, obtidos de seus
experimentos seguem um determinado tipo de distribuicdo de probabilidade (SILVA, 2006).

A utilizacdo do poder de processamento de um microcomputador, utilizando o método
bootstrap, permitiu a realizacdo de simulacdes, com diferentes valores de iteracdes, para
producdo de pseudoamostras de concentracdes de *°Ra em palma forrageira (Opuntia spp),
partindo de uma pequena amostra experimental com quatorze valores de concentracdo. Foram
obtidas estimativas representativas da populacdo subjacente estudada, sem necessidade de
suposicOes sobre a distribuicdo de probabilidade da populagdo, intervencdo humana nos
calculos, descarte de valores andmalos e utilizacdo de métodos analiticos. Dessa forma, a
determinacdo de um estimador para um parametro de interesse e a avaliacdo da acuracia desse
estimador atraves do erro padrédo, aléem do célculo do intervalo de confianga para o pardmetro,
puderam ser estudados.

Avaliando o contexto descrito acima, o objetivo do presente trabalho foi aplicar o método
bootstrap, através de um algoritmo computacional desenvolvido no aplicativo R, na analise
estatistica de dados radioecoldgicos com valores discrepantes presentes, considerando o caso
em que as observagdes sdo amostras, de uma unica variavel, selecionadas ao acaso,
independentes e provenientes de uma populacdo desconhecida. Para tanto, foram utilizados os
valores de concentracdes de “°Ra na palma forrageira (Opuntia spp), vegetal cultivado em uma
area anbmala situada no agreste do estado de Pernambuco, nos municipios de Pedra e

Venturosa, e, frequentemente, utilizada na alimentacao do gado leiteiro dessas regides.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 Distribuicao dos radionuclideos naturais e artificiais na crosta terrestre

A radiacdo ionizante pode ser produzida naturalmente ou ser proveniente de alguma
atividade antropogénica, porém seus efeitos sobre os organismos vivos sdo 0s mesmos. A Terra
¢ continuamente submetida a radiacdo cosmica proveniente do sistema solar e de outros
sistemas planetarios. Além disso, existe a radiacdo da prépria crosta terrestre definida como
primordial e proveniente dos elementos quimicos radioativos presentes (COLGAN et al.,
2008).

Os radionuclideos primordiais, que incluem is6topos do uranio, tério, potassio e rubidio,
surgiram no periodo de formacédo da Terra e estdo distribuidos de forma heterogénea na crosta
terrestre. O uranio é de fundamental importancia nos estudos e pesquisas sobre radioatividade
ambiental. Ele estd presente naturalmente em rochas e solos, e na crosta terrestre é encontrado
em concentracdes médias de 3 mg.kg™. Porém, em rochas ricas em fosfato, a concentragdo do
minério de uranio pode alcancar valores de até 40.000 mg.kg™. Os principais is6topos do
uranio séo o 2**U, com 99,3% de ocorréncia natural; o “*U, com 0,7% de ocorréncia na
natureza e 0 2*U com apenas 0,005% de ocorréncia no meio ambiente. O **®U inicia a série
radioativa natural do uranio, uma sequéncia de decaimentos radioativos sucessivos de varios
elementos quimicos diferentes e que se encerra com a formacao do is6topo estavel do 2°°Ph. O
2%\ inicia a série radioativa dos actinideos que termina com a formacao do isétopo estavel do
207ppy (SHAW, 2007; CEMBER, 1996).

O torio, outro elemento de grande importancia em Radioecologia, € mais abundante na
natureza do que o uranio, sendo que a sua concentracdo média no solo pode chegar a valores
entre 6 e 9 mg.kg™ (SHAW, 2007; CEMBER, 1996; SCHULZ, 1965). O is6topo **Th é o
radionuclideo inicial da série radioativa natural do tério que termina com a formacdo do
isétopo estavel “®Pb (SHAW, 2007; CEMBER, 1996). Em rochas, a concentracdo de %*2Th
varia de 1,6 a 20 mg.kg™, com uma média crostal de 10,7 mg.kg™, atingindo concentracdes
cinco vezes superiores as do uranio (SANTOS JUNIOR, 2009). Observam-se, através da Figura
1, trés diagramas parciais com as séries radioativas naturais de acordo com Cember (1996),
Santos Junior (2009) e Okuno e Yushimura (2010).

Como consequéncia do decaimento natural dos is6topos das trés séries radioativas, sao
produzidos elementos radioativos filhos de grande importancia nos estudos sobre radioecologia
como o **Ra, *Ra, “’Rn e #°Pb (SHAW, 2007). Segundo Amaral et al. (2005)
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aproximadamente 70% de toda radioatividade que incide sobre a populacdo é proveniente de
fontes inatas das trés séries radioativas naturais. De acordo com Shaw (2007), uma das
principais caracteristicas de um radionuclideo em termos radioecoldgicos € o seu tempo de
meia vida, periodo necessario para que uma quantidade de um radionuclideo perca metade da
sua atividade radioativa (OKUNO; YOSHIMURA, 2010; L’ANNUNZIATA, 2003). Sendo
assim, é razodvel considerar que quanto maior a meia vida do radioisétopo, mais tempo
permanecera nos sistemas bidticos e abiéticos, aumentando o impacto nos ecossistemas. O ***U
tem tempo de meia vida de 4,47 x 10° anos e emite particulas alfa com energias de 4,20 MeV
79% das vezes e 4,15 MeV em 21% das emissdes (FIRESTONE et al., 1996 apud SANTOS
JUNIOR, 2009). Além disso, produz radionuclideos filhos como o *Ra que apresenta alto

risco de provocar danos ao sangue humano (SILVA, 2006).

Figura 1 - Diagramas com as representacdes parciais das trés séries radioativas naturais.

Série do uranio-238

238U

S 234-|-h N 234m|:)a N 234U N 230-|-h BN 226Ra BN 222Rn N 218PO _‘

L 214Pb > 214Bi > 214PO EN 210Pb EN 21OBi S 210P0 S 206Pb

Série do uranio-235

235U

N 231Th N 231Pa BN 227AC N 227-|-h BN 223Ra N 229Rn BN 215P0 _‘

L> 211Pb N 21lBi EN 207-|-| EN 207Pb

Série do torio-232

232Th S 228Ra BN 228AC BN 228Th N 224Ra EN 220Rn BN 216P0 BN 212Pb _‘

L > leBi N 208-|-| EN 208Pb

Fonte: Okuno; Yushimura (2010), Santos Junior (2009), Cember (1996).

Os radionuclideos “°K, U e #*2Th, além de vaérios dos seus produtos radioativos filhos,
emitem radiacdo gama, tornando-se a principal fonte de exposicdo externa natural desse tipo de

radiagdo para os organismos vivos, inclusive o ser humano (SANTOS JUNIOR, 2009). Shaw



15

(2007) afirma que o impacto ambiental de um isétopo radioativo € fungdo das vias ambientais e
processos do qual ele toma parte, pois € através desses processos que pode ocorrer uma menor
Ou maior exposicao, interna ou externa, dos organismos a radiacdo. Atraves dessa perspectiva é
possivel considerar a importancia dos radionuclideos naturais de meia vida “curta” nos sistemas
bioticos, pois em um curto periodo metade de toda a sua emissdo radioativa afetara o meio.
Observam-se, através da Tabela 1, alguns dos elementos radioativos naturais de interesse para

os radioecologistas, com o tempo de meia vida em anos e sua respectiva origem.

Tabela 1 - Alguns dos contaminantes radioativos naturais estudados pelos
radioecologistas.

Radioisotopo Tempo de meia vida (anos) Origem
3H 12,33 Nat“®, CCN, ABN, RF
210pp 22,30 NatP*
222Rn 1,048 x 1072 Nat®
22%Ra 1.600 Nat®
*2Ra 5,8 anos Nate
20Th 7,538 x 10* NatP*
2%2Th 1,405 x 10* Nat"™"
28y 4,468 x 10° Nat™, CCN

Nat®™ — decaimento natural, Nat™" — radionuclideo primordial, Nat™ — natural cosmogénico, CCN —

ciclo do combustivel nuclear, ABN - artefatos bélicos nucleares e RF — radiofarmacos.
Fonte: SHAW( 2007).

O ??°Ra é um metal alcalino terroso e um dos produtos do decaimento natural do 2®U.
Através do seu esquema de decaimento, ilustrado na Figura 2, sdo exibidas as duas
possibilidades de emissdo de particula alfa para o radionuclideo. O radio entra no corpo
humano através da ingestdo de alimentos e agua, incorporando-se ao sistema 0sseo. Esse
radioisétopo e seus produtos de decaimento sdo responsaveis pela maior fracdo da dose interna
recebida pelo homem, devido as fontes naturais. Quando ingeridos ou inalados, seus produtos
de decaimento oferecem alto potencial de risco a saide dos seres humanos, podendo induzir o
surgimento de cancer (EISENBUD; GESELL, 1997 apud SILVA, 2006).

As transformag0es radioativas ou decaimentos radioativos acontecem sempre através dos
seguintes processos: emissao de particulas alfa, emissdo isobarica (beta positiva, beta negativa
e captura eletrbnica) e emissdo isomérica (raios gama e conversdo interna). Todos esses

processos sao fendmenos probabilisticos, pois ndo é possivel determinar 0 momento exato em
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que a emissdo radioativa ocorre O fendmeno ocorre independentemente da origem do

radionuclideo, se natural ou antropogénico. (CEMBER, 1996).

Figura 2 - Esquema de decaimento alfa do Ra-226.

2XRa ZzgRa 0 22Rn + 4He 4,784 MeV
5,5% 94,5%
Ea =4,601 MeV Ea =4,784 MeV

Estado excitado do ??’Rn.

Ey=0,183 Mev %

2Rn

Fonte: OKUNO; YOSHIMURA (2010).

Diferentes radionuclideos apresentam diferentes taxas de decaimento radioativo, esses
valores séo definidos como atividade do elemento. No Sistema Internacional (SI) a unidade da
grandeza atividade é o numero de decaimentos por segundo, definida como Bequerel. O
nimero de decomposicdo por segundo dividido pela massa ou pelo volume do material
radioativo é definido como atividade especifica, uma importante caracteristica que relaciona a
radioatividade do radionuclideo com a massa ou volume da amostra (CEMBER, 1996).

A éarea de interesse da Radioecologia ndo se limita ao estudo dos radionuclideos naturais.
Os radioisotopos artificiais, provenientes de atividades antropogénicas, surgiram como
resultado das pesquisas voltadas para o desenvolvimento bélico. Em 16 de julho de 1945,
ocorreu o primeiro teste de detonacdo de um artefato atbmico no deserto do Novo México nos
Estados Unidos. Foi iniciado entdo, o periodo da historia denominado de “Era Nuclear”.
Seguiu-se um periodo de testes nucleares que, como consequéncia, langou no ambiente
atmosférico, substancias radioativas artificiais provenientes da fissdo do uranio, ocorrendo,
tambem a ativacdo de muitos elementos estaveis tanto no ar quanto no solo (SHAW, 2007). As
areas de testes nucleares utilizadas entre as décadas de 50 e 70 do século XX foram
selecionadas em locais remotos, contudo existem registros da presenga de radionuclideos
antropogénicos, provenientes dessas experiéncias, a milhares de quildmetros das respectivas
explosbes (GONZALES; ANDERER, 1989; SHAW, 2007).



17

Existem cerca de 70 radionuclideos diferentes originados de fontes naturais (EISENBUD;
GESELL, 1997 apud SANTOS JUNIOR, 2009). Os outros sdo gerados de atividades
antropogeénicas que vao desde produtos da fissdo do uranio, como **'Cs e *Sr, até produtos do
processo de captura de néutrons, como o 2**Pu proveniente do processo de ativagdo do **U
(GONZALES; ANDERER, 1989).

Na Tabela 2 estdo listados alguns dos contaminantes radioativos artificiais de interesse
para os radioecologistas. Da mesma forma que para os radioisétopos naturais, o tempo de meia
vida e a atividade especifica sdo grandezas que permitem determinar o impacto dos

radionuclideos artificiais nos ecossistemas.

Tabela 2 - Alguns dos contaminantes radioativos artificiais estudados pelos
radioecologistas.

Radiois6topo Tempo de meia vida (anos) Origem

0y 28,79 CCN, ABN
9mTe 6,891 x 10™ RF

®Tc 2,111 x 10° CCN, ABN

129) 1,57 x 10’ CCN, ABN, RF
13 2,197 x 10” CCN, ABN
Yics 30,07 CCN, ABN
“¥py 2,411 x 10* CCN, ABN
#Am 432,20 CCN, ABN

CCN - ciclo do combustivel nuclear; ABN — artefato bélico nuclear; RF - radiofarmaco.
Fonte: SHAW (2007)

As séries do uranio e do toério, naturalmente presentes nas rochas e no solo, representam,
para grande parte da populacdo, a principal fonte de exposicdo radiologica interna devido a
ingestdo de agua e alimentos contaminados naturalmente por meio de transferéncia do meio
abiotico para o meio bidtico. As areas onde ocorrem acumulos desses radionuclideos naturais
sdo definidas como anémalas (SHAW, 2007). RegiGes que apresentam rochas e solos com
concentracdes média de uranio natural da ordem de 2,8 a 3,0 mg.kg™ sdo classificadas como
ndo andmalas, pois esse é o valor meédio de concentragéo desse radionuclideo na crosta terrestre
(AIETA etal., 1987; TAYLOR, D.; TAYLOR, S., 1997).

Os municipios de Pedra e Venturosa, no Agreste do estado de Pernambuco, regido
nordeste do Brasil, apresentam valores de concentracdo méxima de U3zOg e de ThO, de 22.000
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mg.kg™ e 100 mg.kg™, respectivamente. Valores considerados andmalos (COSTA et al., 1977).
Os estudos de regibes habitadas e com elevada radioatividade natural sdo de grande
importancia ja que oferecem oportunidades de observacdo e avaliacdo dos possiveis efeitos
bioldgicos da radiacéo natural no homem e no meio.

Silva (2006), por exemplo, determinou as concentracdes de “Ra e ?’Ra na dieta de
bovinos de fazendas produtoras de leite na regido economicamente identificada como “bacia
leiteira” do estado de Pernambuco, no nordeste do Brasil. Esse estudo surgiu do interesse pelas
altas concentracdes de uranio e tério naturais no solo e nas rochas dessa regi&o. O 22U, **U e o
2%2Th produzem no final das suas respectivas séries de decaimento natural is6topos estaveis do
chumbo.

Santos Jdnior (2009) realizou um estudo radiométrico sobre a concentracdo do ***U,
°2°Ra, 2Th e K em uma &rea com mineralizacdes anomalas de uranio, com o objetivo de
identificar niveis elevados de radioatividade natural e estimar a exposicao da populagéo.

Alcoforado (2011) estudou a influéncia de ocorréncia de urénio e tério nos niveis de
chumbo estavel no leite e derivados também na regido leiteira do estado de Pernambuco.

Os estudos sobre a radioatividade ambiental permitem a analise do aproveitamento
tecnoldgico do proprio fendmeno. E possivel utilizar dados radiométricos como parametros
auxiliares na identificacdo dos tipos de solos. Andlises bioquimicas e fisico-quimicas e a
verificagdo dos valores radiométricos das razdes K/U e K/ThO de amostras de solos permitem a
sua identificacdo mineraldgica. 1sso é possivel porque os niveis radioativos das rochas podem
ser correlacionados com sua idade e forma de ocorréncia (NASCIMENTO et al., 2004).

O método de quantificacdo da erosdo de solos através do **'Cs, um radioisétopo artificial
proveniente do ciclo do combustivel nuclear ou de explosGes de artefatos bélicos nucleares,
pode ser utilizado para determinar a perda de areas produtivas para producdo agricola. O
processo ja estd bem difundido em paises do hemisfério norte e comeca a ser utilizado em
alguns estados do sudeste brasileiro (ANTUNES, 2010).

A importancia do conhecimento sobre os radioisétopos pode ser avaliada atraves da
frequéncia dos estudos existentes sobre: o comportamento dos radionuclideos nos sistemas
solo/planta, a radiometria nos ecossistemas florestais tropicais e subtropicais, a radioecologia
dos ecossistemas articos, a ocorréncia de radionuclideos naturais a partir de fontes industriais e

a protecdo do meio ambiente em relacdo a exposicdo a radiagédo ionizante (SHAW, 2007).
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2.2 Analise estatistica dos dados radioecoldgicos

O decaimento radioativo é um fendmeno aleatério. Logo qualquer medicdo baseada em
um radionuclideo esta sujeita a flutuacdes estatisticas. Estas geram incertezas em todos 0s
procedimentos experimentais radioativos e normalmente podem ser fontes de imprecisdo ou
erro (KNOLL, 2000). A anélise dos fendbmenos radioativos naturais e dos dados obtidos a
partir deles mostra que existem semelhancas e variabilidades extremas, impossibilitando a
aplicacdo da estatistica multivariada (SILVA, 2006). O pesquisador fica restrito a obtencao de
medidas de tendéncia central e de dispersao através da analise de uma Unica variavel estatistica
para caracterizar os dados experimentais (KNOLL, 2000). Portanto, a utilizacdo de modelos de
probabilidade univariada tem grande importancia na analise e interpretacdo dos dados que sdo
utilizados na monitorizacdo do meio ambiente. Para uma determinada variavel radiologica
ambiental, como a concentracdo de um radionuclideo no solo, sua caracteristica probabilistica
faz com que o inicio de uma andlise seja 0 exame da distribuicdo das medi¢fes da concentracao
em um dado local, de forma que o histograma de frequéncia das concentracdes permite uma
visdo da ocorréncia dessa variavel (OTT, 1976).

A utilizacdo da média aritmética como melhor representacdo de um conjunto de dados
provenientes de amostras radioecolégicas, principalmente de regides andmalas como as dos
municipios de Pedra e Venturosa, ¢ impropria devido aos valores discrepantes encontrados
(SILVA, 2006). Os estatisticos justificam a utilizacdo da mediana como um valor mais
apropriado para representar o conjunto de dados ja que essa medida nao sofre a influéncia dos
valores extremos. Outra técnica sugerida é a utilizacdo da média geométrica dos logaritmos dos
valores amostrais, que reduz a influéncia dos valores discrepantes (WILCOX, 2009).

O grande problema da aplicacdo da mediana ou da média geométrica dos valores
transformados em logaritmos ao conjunto de dados amostrais radioecoldgicos é que este tende
a uma distribuicdo de probabilidade assimétrica em decorréncia da presenca de discrepancias,
consequéncia da elevada dispersdo dos dados experimentais obtidos. Sendo assim, os valores
dessas duas medidas de tendéncia central se apresentam sempre menores que a média
aritmética simples, ndo convergindo entdo para um valor procurado mais representativo do
conjunto de dados amostrais (SILVA, 2006). O grafico de uma distribuicdo assimétrica a
direita esta representado na Figura 3 no qual a média aritmética simples e a mediana diferem
bastante.

Outro fator importante que limita a utilizacdo da mediana e da média geométrica dos

logaritmos na obtengdo de um valor procurado de medida central para o conjunto de dados
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radioecologicos € o fato de que os valores dessas estatisticas excluem ou discriminam 0s
valores extremos (WILCOX, 2009). Essa caracteristica gera perda de informagdes durante a
analise estatistica dos dados (SILVA et al., 2007).

Figura 3 - Distribuicao assimétrica a direita com a representacéo da mediana e da média
aritmética simples.

Mediana

Média

\

Fonte: WILCOX (2009)

O fato dos dados radioecol6gicos apresentarem uma distribuicdo de probabilidade
assimétrica faz com que empiricamente a distribuicdo lognormal se adeque bem para
representa-los estatisticamente. A lei do efeito proporcional, teoricamente, parece ser uma
justificativa razoavel para utilizacdo da distribui¢cdo lognormal para um modelo de dispersdo
dos radionuclideos no meio ambiente. Assim, uma varidvel aleatdria qualquer deve, em
qualquer momento de sua alteracéo, ter seu valor atual como uma proporcdo aleatoria do valor
anterior. A demonstragdo matematica da lei é complexa, porem ja foi demonstrado que a
distribuicdo assintética dessa variavel tem comportamento lognormal, justificando a sua
utilizacdo para dados ambientais. Mesmo assim, € o empirismo que tem determinado a
utilizagdo da distribuicdo lognormal como uma das primeiras opg¢Oes na representacédo
estatistica dos dados ambientais (BLACKWOOD, 1992).

Eberhardt e Gilbert (1980) observaram que a distribuicdo de frequéncia de dados de

elementos transuranicos era sempre fortemente assimétrica, sugerindo o uso da transformacéo
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logaritmica desses dados antes de realizar qualquer andlise estatistica. Para Dennis e Patil
(1988) a distribuicao lognormal é a forma ideal de descrever dados de estudos ecolégicos e de
radionuclideos no meio ambiente. As caracteristicas que permitem essa afirmacdo sao:
intervalo positivo, assimetria a direita, uma longa calda a direita e a existéncia de expressoes
para o célculo das estimativas dos parametros estatisticos. Observam-se na Figura 4 quatro
graficos de distribuicdes lognormais sobrepostos, com valores de média aritmética simples
igual a zero, porém com diferentes desvios padrdes. A funcdo de densidade de probabilidade

que define a curva da distribuicdo lognormal esta representada na Equacéo 1.

Figura 4 - Gréficos de quatro distribui¢cdes lognormais com média aritmética simples igual a zero
e diferentes desvios padrdes.
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2.3 0 método de reamostragem bootstrap na analise estatistica dos
radionuclideos naturais.

Problemas de otimizacdo e integracdo surgem frequentemente na inferéncia estatistica.
Na realidade, a impossibilidade de calcular analiticamente estimadores associados a um
determinado paradigma como, por exemplo, o de maxima verossimilhanca, ou da estatistica
bayesiana, ou ainda do método dos momentos, faz com que solucBes atraves de simulacbes
numericas geralmente sejam procuradas qualquer que seja a inferéncia estatistica desejada
(ROBERT; CASELLA, 2010).

SolucBes numéricas, através de simulacdo, para analise de dados da area de
radioecologia, exigem a geracdo de nimeros aleatdrios para criar distribuicbes que possam ser
usadas no célculo das quantidades desejadas. A possibilidade de gerar grande quantidade de
valores para variaveis aleatdrias, de acordo com uma dada distribuicdo, permite a obtencéo de
resultados assintéticos da inferéncia classica, confirmados através da aplicacdo da Lei dos
Grandes NUmeros e do Teorema do Limite Central (ROBERT; CASELLA, 2010).

O termo bootstrap estd relacionado a uma situagdo romanesca de solucdo quase
impossivel, mas que de forma inverossimil foi resolvida. A interpretacao estatistica do termo é
passar a ideia de que em situacdes de alta complexidade, talvez seja possivel encontrar soluctes
simples que aparentemente pareceriam impossiveis de serem executadas. Em Estatistica,
situacBes dificeis podem levar o pesquisador a se confrontar com problemas de solucfes
analiticas complexas (SILVA et al.; 2011). Chernick (2007) afirma que bootstrap é o método de
reamostragem para realizar inferéncia estatistica em situacdes analiticas complexas e Cohen e
Cohen (2008) afirmam que o método bootstrap deve ser utilizado quando ndo se conhece a
distribuicdo subjacente aos dados e quando o nimero de amostras € pequeno.

A necessidade de fazer uma inferéncia em amostras pequenas, principalmente quando a
populacdo ndo estd disponivel para obtengdo de novas amostras, € uma situacdo complicada
para qualquer pesquisador. Para essa situacdo alguns resultados analiticos ja foram obtidos
através da expansdo de Edgeworth, porém a complexidade do método gera grande dificuldade
para 0 pesquisador (HALL, 1992). Com o uso sistematizado de ferramentas computacionais,
outra solucdo para esse caso € obtida substituindo-se a resolucdo analitica pelo poder de
processamento dos computadores através do método de reamostragem bootstrap proposto por
Bradley Efron em 1979 (DAVISON; HINKLEY, 1997).

A utilizacdo do método bootstrap exige a producdo de pseudoamostras utilizando o
processo de escolha aleatdria de numeros inteiros, conhecido como método Monte Carlo.
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Dimov (2008) afirma que o método Monte Carlo funciona como um conjunto de métodos de
aproximacédo de solucdo de problemas de matemética computacional utilizando o processo de
sortear numeros inteiros. O meétodo sempre produz uma aproximacdo da solucdo. Logo, a
qualidade do processo de aproximacdo do valor real depende da taxa de convergéncia do
algoritmo utilizado e que pode ser controlada pela funcdo de erro do método. Algoritmos
baseados nesse método calculam estimativas estatisticas através de amostragem aleatdria de
uma variavel estudada.

A inferéncia estatistica tem como objetivo estabelecer as propriedades de uma populagéo
a partir da analise de dados amostrais aleatorios provenientes da propria populagio. E possivel
afirmar que a inferéncia estatistica procura estimar caracteristicas da distribuicdo de
probabilidade da populacdo através de uma amostra aleatéria. O método bootstrap é um
procedimento de reamostragem computacional desenvolvido de forma a fornecer uma medida
de uma inferéncia estatistica mais segura, como a media aritmética, a mediana, a moda, a
variancia, o desvio padréo e o intervalo de confianga, utilizando uma amostra de tamanho finito
baseada na distribuicdo empirica dos dados (LUCIO, et al., 2006).

Uma situacdo de grande dificuldade para o pesquisador da area de radioecologia é o
surgimento de valores discrepantes de atividade nas amostras de solo e rocha contendo
radionuclideos naturais. 1sso pode ocorrer devido a trés importantes fatores: anomalias naturais
do terreno, erros na obtencdo e no tratamento das amostras, ou ainda erros no calculo das
respectivas incertezas (SILVA, 2006).

Véarios métodos, como o da limitacdo dos pesos estatisticos relativos, o bayesiano
modificado e o de Chechev-Egorov, ja foram propostos com o objetivo de obter um valor de
medida de tendéncia central mais apropriada para um conjunto de dados discrepantes, porém
todos levam em consideracdo que esses dados sdo decorrentes de erros nos calculos dos
desvios, e ndo alteram e nem recalculam o valor de medida de tendéncia central, apenas
modificam os valores das incertezas através da aplicacdo de fatores apropriados (HELENE;
VANIN, 2002).

Helene e Vanin (2002) aplicaram os métodos citados no paragrafo anterior, além do
bootstrap, em medic¢Oes dos tempos de meia-vida e incertezas obtidos experimentalmente com
valores discrepantes e observaram que todos apresentaram resultados considerados coerentes e
aceitaveis quando aplicados ao conjunto completo de dados experimentais. Contudo, quando
aplicado o teste de auto consisténcia de Rajput e MacMahon (1992), que consiste em analisar
em separado dois subconjuntos dos dados amostrais e calcular a média dos resultados obtidos,

nos métodos utilizados, apenas o bootstrap apresentou valores consistentes. Demonstrou-se
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entdo que quando aplicados ao conjunto completo de estimativas iniciais ja calculadas, todos os
métodos apresentaram resultados confidveis, porém se aplicados a subconjuntos de dados,
apenas 0 bootstrap mostrou-se consistente. A utilizacdo do método bootstrap na analise de
dados discrepantes apresentou as seguintes caracteristicas: reducdo real de dados, estabilidade
diante dos dados discrepantes e obtencdo de informagOes a partir dos dados andmalos sem
nenhum pressuposto em relacdo a distribui¢do de probabilidade (HELENE; VANIN, 2002).

No caso da analise estatistica de dados radioecologicos, as situacdes dificeis, de que trata
o0 termo bootstrap, encontram-se ainda relacionadas com a distribuicdo dos valores de
concentragcOes de radionuclideos naturais existentes no meio ambiente, pois essa distribuicéo
em locais tipicamente andmalos possui elevada assimetria a direita quando plotados em um
sistema de eixos ortogonais, fazendo com que a curva de densidade de probabilidade tenha uma
longa calda convergindo para o eixo horizontal positivo. A calda a direita pode ainda apresentar
picos devido a valores discrepantes existentes (SINGH et al., 1997). E possivel que o
pesquisador utilize as melhores técnicas de amostragem, com extremo cuidado na obtencéo, no
tratamento e na analise das amostras. Porém, as amostras podem fornecer um conjunto de
dados no qual a concentracdo dos contaminantes, aferida através das atividades dos
radionuclideos, varia desde valores de fundo até valores considerados anémalos (SILVA,
2007).

O método bootstrap, quando aplicado na reamostragem dos dados originais obtidos,
fornece uma média aritmética resistente as flutuacGes causadas pelos efeitos dos valores
andmalos. Neste caso, a reamostragem € utilizada para diminuir a assimetria, acomodando 0s
valores de tal maneira, que a discrepancia em torno da média aritmética simples passa a ser a
menor possivel (EFRON; TIBSHIRANI, 1993).

Existem varios métodos de reamostragem que calculam estimativas a partir de repetidas
amostras utilizando o conjunto de dados amostrais originais. Alguns dos mais discutidos séo 0s
testes de permutacdo ou aleatorizacdo, validacdo cruzada, jackknife e bootstrap. Os dois
ultimos, jackknife e o boostrap, tém caracteristicas muito semelhantes e s&o muito estudados e
aplicados. Ambos podem ser utilizados para reduzir a tendéncia dos estimadores e construir
intervalos de confianca para pardmetros como, por exemplo, a média aritmética simples. Os
dois métodos tomam a informacgdo da amostra e a reproduz de forma a chegar a distribuicoes
amostrais de interesse. Eles ndo exigem nenhuma suposicao sobre a distribuicéo estatistica para
a populagdo subjacente, por isso sdo definidos como ndo paramétricos. A diferenca entre o
jackknife, apresentado por Quenouille (1956), e o bootstrap, introduzido por Efron (1982), é

que o primeiro faz n estimativas de um parametro sempre excluindo um ndmero de observagdes
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a cada rodada de simulacdo, enquanto que no bootstrap um nimero B de amostras de tamanho
n, com reposicdo, é gerado a partir do conjunto de observacdes iniciais (SINGH et al., 1997).

Varios esquemas diferentes de bootstrap tém sido propostos e, muitos deles, apresentam
bom desempenho em uma ampla variedade de situacGes. O método pode ser implementado
tanto na estatistica ndo-paramétrica quanto na paramétrica, dependendo apenas do
conhecimento do problema. No caso ndo-paramétrico, reamostra-se os dados com reposicao, de
acordo com uma distribuicdo empirica estimada, tendo em vista que, no geral, ndo se conhece a
distribuicdo subjacente aos dados. No caso paramétrico, quando se tem informacéo suficiente
sobre a forma da distribuicdo dos dados, a amostra bootstrap é formada realizando-se a
amostragem diretamente nessa distribuicdo com os pardmetros desconhecidos substituidos por
estimativas paramétricas (SILVA, 2006).

O processo de reamostragem consiste em gerar conjuntos de dados a partir da amostra
original. Esses sdo aleatoriamente retirados e utilizados na formacdo de cada amostra bootstrap.
Dessa forma, todo resultado depende diretamente da amostra original. A distribuicdo da
estatistica de interesse aplicada aos valores desse tipo de amostragem, condicional aos dados
observados, € definida como a distribuicdo bootstrap dessa estatistica (EFRON, 1982).
Operacionalmente, o procedimento bootstrap ndo-paramétrico consiste na reamostragem de
mesmo tamanho, com reposicdo dos dados da amostra original e calculo da estatistica de
interesse para cada reamostra (MURTEIRA, 1990).

Efron e Tibshirani (1993) apresentaram as ideias basicas do método bootstrap, no &mbito
da inferéncia classica da estatistica, como se segue. Com X = (X1, Xa, ... , Xn) Sendo uma amostra
aleatoria obtida a partir de uma populacdo com funcdo de distribuicdo F desconhecida, seja
B(X1, X2, ..., Xn) Uum estimador do pardmetro 8(F) que, como se indica, depende naturalmente
de F. Seja F a funcio de distribuicio empirica discreta associada & amostra obtida, tal que a

cada valor observado x;, onde i = (1, 2, ..., n), recebe probabilidade de ocorréncia (massa
probabilistica) % . Entdo, o valor de F é calculado pela Equacio 2, onde P“(n)(x) é o estimador

ndo-paramétrico de maxima verossimilhanca de F e I(x; < x) € a funcdo identidade.

o [ I(xi=x)]
Py ()= 220 (2)
n
Uma amostra bootstrap € uma amostra X = (xj, X3, ..., Xp) de tamanho n obtida de

forma aleatoria e uniforme, com reposicdo, a partir da amostra original X = (X1, X2, ..., Xp),
também designada populacdo bootstrap. Cada valor da amostra original pode ndo aparecer ou

aparecer varias vezes na amostra bootstrap. Por exemplo, x; = Xg, X3 = Xg, X3 = Xq4, X3 =
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Xg, ..., X5 = Xs. A notacdo com asterisco indica que X ndo é um novo conjunto de dados reais
X, mas sim uma versdo reamostrada de x. A amostra bootstrap consiste dos correspondentes
membros de X, onde: x;=x;, X;=X;,, ..., X,=Xx; . O conjunto (x;, X}, ... ,X{) representaa i-
ésima amostra de tamanho n dos dados originais do conjunto X = (X1, X2, ..., Xn).

No método bootstrap, a média amostral calculada é denominada por X; e calculada pela
Equacdo 3. A cada procedimento de reamostragem do conjunto original X = (X1, X2, ..., Xn),
correspondem estimadores, nesse caso as médias amostrais X, X,, ..., X;. Assim, 0 estimador
bootstrap da média da populacéo é a média aritmética X, calculada através da Equacéo 4, dos n
estimadores X;. Entdo, da distribuicio F(n) (x) obtém-se B amostras bootstrap de mesmo

tamanho n da amostra original, como apresentada na sequéncia representada pela Equacéo 5.

n o _,
2= ) sin 3)
! n
1=1
* _ VB X
Xg = 21:13 4)
X = [X],,X1,, 0, X] ]
X2 = [X3,,X5,, e X5 ]
)
xB = [xp,,Xp,, ) Xp_]

Dessa forma, o estimador do desvio padrao da populacéo é calculado pela Equacéo 6.

B
. |1 %2
S~ mz (X;-Xp) (6)

Especificamente, X; pode ser substituido pelo estimador 8;, para cada procedimento de

reamostragem. A média Xz pode também ser substituida por 8, que é a média aritmética dos n
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estimadores bootstrap. A diferenca 65 — 8; é 0 estimador do enviesamento de 8. Desse modo, 0

estimador do erro padréo de 8 é calculado pela Equacéo 7.

B
1 n
Sg = (B-1) i21(91 — 6p)? (7

A grande vantagem do método bootstrap é que ele pode ser aplicado a praticamente
qualquer estatistica 6, ndo se limitando apenas @ média ® = X. Isso é muito importante, uma
vez que para algumas estatisticas ou ndo existem formulas analiticas ou, quando existem, s&o
complexas e aproximadas para a estimativa dos seus respectivos erros padroes. A
reamostragem bootstrap tenta realizar o que seria desejavel realizar na pratica: repetir os
procedimentos experimentais (HELENE; VANIN, 2002).

2.3.1 O algoritmo bootstrap

A técnica de reamostragem bootstrap utiliza o algoritmo Monte Carlo, onde um
dispositivo gerador de numeros aleatérios uniforme seleciona inteiros (1, 2, 3, ... , n) e 0s
relaciona com as posi¢des dos elementos do conjunto original X = (X1, X2, ..., Xn) (EFRON,
1982). Na prética, constrdi-se a distribui¢do bootstrap F por Monte Carlo com um niimero de
repeticdes B suficientemente grande. Um indicador do tamanho adequado de B, independente
do custo computacional, € a qualidade da convergéncia da estimativa do pardmetro para a
estimativa natural do parametro 8g(B — o) — O(F), sendo a construcdo do algoritmo
geralmente simples. Sua convergéncia estd garantida pela Lei dos Grandes NUmeros, pois, 0S
valores (xj, x3,...,X;) nada mais sdo do que uma amostra de variaveis aleatorias
independentes e uniformemente distribuidas com distribuicdo condicional 8g. Assim, quando B
tende a infinito, o estimador 8 aproxima-se do parametro 8 (EFRON; TIBSHIRANI, 1993).

A construcdo do seguinte algoritmo foi sugerido por Silva (2006) utilizando o método
Monte Carlo para estimar os parametros estatisticos na analise de dados por bootstrap:

(1) Da amostra experimental, sorteia-se, utilizando um gerador de nimeros aleatdrios uniforme,

0s n valores com reposicao para formar as amostras bootstrap de mesmo tamanho da original.



(2) Computa-se a estatistica desejada 6; em cada procedimento de reamostragem.

(3) Repete-se os passos (1) e (2) um numero B de vezes, obtendo-se, dessa maneira, B valores

de éi'
(4) Seréo obtidas as B estimativas para formar a distribuicéo F.

(5) Determina-se o estimador 85 da distribuicéo F.

O valor de 65 pode ser o valor da média aritmética simples ou outra estatistica desejada.
O procedimento de simulacdo pode ser realizado utilizando um aplicativo computacional com
um gerador de nimeros aleatérios confiavel, geralmente implementado nas linguagens de

programagdo mais comuns. A Figura 5 mostra o diagrama de blocos para construir a

distribuicdo bootstrap pelo algoritmo Monte Carlo.

Figura 5 — Diagrama de blocos para implementar o método Monte Carlo Bootstrap.
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Fonte: SILVA (2011)

2.3.2 O numero de iteragfes do método bootstrap

O ndmero de iteracGes B define a quantidade de amostras bootstap que serdo geradas e
permite verificar a qualidade da estimativa do parametro desejado. Em varios estudos esse
namero foi definido de acordo com estudos experimentais de simulacdo. Em outras situagdes,

pesquisadores formalizaram expressdes tedricas utilizando expansdo de Edgeworth, reducédo de
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variancia, aproximac@es lineares e variaveis antitéticas. Porém, qualquer microcomputador
atual permite de forma simples e sem um grande custo computacional, a rapida execucdo de
100.000 ou mais repeticdes, facilitando a eficiéncia da simulacdo e, consequentemente, a
definicdo do numero de iteracbes adequado para o calculo do pardmetro pretendido
(CHERNICK, 2007).

2.4 Aplicativo computacional R

O aplicativo R é um ambiente estatistico computacional de uso livre disponivel na rede
Internet (BATES et al., 2012). Caracteriza-se por envolver um sistema planejado, completo,
dindmico e coerente, com disponibilidade de armazenar, manipular e representar graficamente
dados, além de permitir a realizacdo de calculos simples até aqueles de alta complexidade.

O programa também possui uma linguagem orientada a objetos que permite desenvolver
solugdes automatizadas para problemas estatisticos. A execugdo de programas em R € realizada
através de um interpretador, ou seja, apés a digitacdo de uma ou mais linhas de comando e o
pressionamento da tecla de entrada do comando do computador, as instrugdes sé&o
imediatamente interpretadas e os comandos sdo executados.

O aplicativo foi desenvolvido em versdes para funcionamento nos computadores que
utilizam os sistemas operacionais Linux, Windows® ou Maclntosh®. O objetivo principal do
aplicativo R é desenvolver solucBes para problemas de estatistica aplicada e de estudos
cientificos. Por esse motivo, 0 usuério encontrard as técnicas da estatistica classica e também os
modernos avancgos desenvolvidos através de pesquisas mais recentes (COHEN, Y.; COHEN J.,
2008).

O fato de ser um aplicativo livre faz com que qualquer usuério possa utilizar, modificar,
desenvolver e submeter novas implementagdes, que sdo chamadas de “pacotes”, a0 comité
técnico mantenedor. Este é formado por um corpo técnico-cientifico da Fundacdo R,
organizagao sem interesse econdmico e mantida por centenas de pesquisadores e instituicdes de
desenvolvimento e pesquisa. O comité avalia as submissdes e as disponibiliza através da rede
Internet (WILCOX, 2009; BATES et al., 2012).

O aplicativo R ndo é uma ferramenta comercial de utilizagdo intuitiva, porém ja existe um
vasto material de apoio tanto para o uso das ferramentas estatisticas, como para a linguagem de
programacédo. O programa € fornecido com uma interface voltada para a digitacdo através de

linhas de comando, o que faz com que o usuario iniciante tenha uma dificuldade maior no
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processo de aprendizagem, necessitando de mais tempo para se tornar habil no programa
(DALGAARD, 2002).

O R pode ser considerado um dos melhores programas existentes na area de estatistica. O
programa € distribuido de forma livre, apresenta todos os métodos da estatistica classica, além
dos métodos considerados mais atuais e modernos. Uma das principais caracteristicas que
determinam a qualidade do programa em termos da pesquisa cientifica é a existéncia de uma
equipe académica, trabalhando em diversas universidades e centros de pesquisas, procurando
desenvolver e adicionar constantemente novas técnicas através de rotinas computacionais,
chamadas de “pacotes”, ao sistema (WILCOX, 2009; BATES et al., 2012).

2.4.1 O pacote boot

O pacote boot é formado por um conjunto de fun¢Ges computacionais desenvolvidas por
Angelo Canty, professor da Universidade McMaster em Ontario, Canada, e publicado por
Davison e Hinckley (1997) e, posteriormente, adaptado ao aplicativo R por Bryan Ripley,
professor de Estatistica Aplicada da Universidade de Oxford, Inglaterra. A versdo mais recente
do codigo foi disponibilizada em 16 de janeiro de 2012, depende dos pacotes stats e graphics, e
funciona na versdo 2.14.0 ou superior do aplicativo R. O aplicativo e 0 pacote boot estdo

disponiveis no sitio do Comprehensive R Archive Network (CRAN — Rede Abrangente de

Arquivos R) sob licenga Berkeley Software Distribution (BSD — Distribuicdo de Programas
Berkeley) que permite basicamente o uso e a copia sem limitacbes (McKUSICK, 1999).

A principal funcdo do pacote boot recebeu este mesmo nome e utiliza 0 método bootstrap
ndo paramétrico ou paramétrico para gerar uma estimativa estatistica dos valores amostrais
informados. Para o bootstrap ndo paramétrico é possivel realizar a reamostragem através dos
métodos: bootstrap ordinario, bootstrap balanceado, reamostragem antitética e permutacdo. A
Equacdo 8 exemplifica a forma de utilizar a fungdo de maneira simples e padréo, onde data é
um vetor contendo os dados fornecidos e que serdo reamostrados, statistic € uma funcéo que ao
ser aplicada ao vetor data retorna um vetor com a amostra bootstrap, R é o numero de amostras
bootstrap desejadas, as reticéncias representam argumentos opcionais adicionais da fungéo
(DAVISON; HINKLEY, 1997).

boot (data, statistic, R, ...) (8)
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A Figura 6, adaptada de Efron e Tibshirani (1993), resume o funcionamento da fungéo
boot. O processo comega com a producdo de um grande nimero de amostras bootstrap

independentes definido na funcao pelo argumento R.

Figura 6 — Esquema representativo da funcéo boot para estimar uma estatistica.

Estatistica calculada a
eB partir das amostras
bootstrap.

Amostras bootstrap cada uma
com n elementos.

Conjunto dos dados
amostrais.

X= (X]_, X21 . XN)

Fonte: EFRON; TIBSHIRANI, 1993.

As amostras bootstrap tém o mesmo numero de elementos do conjunto X dos dados
medidos. A quantidade B de amostras geradas, que corresponde ao nimero de iteracbes do
método Monte Carlo (CHERNICK, 2007) e ao argumento R, pode ser testada empiricamente
para cada estatistica estudada. Efron e Tibshirani (1986) sugerem que nimeros tipicos para a
estimativa do erro padrdo da média aritmética simples devem ser definidos entre 50 e 200.
Ap0s a geracao das amostras, a Figura 6 mostra que para cada uma delas a fungéo boot calcula
a estatistica ® desejada gerando uma distribuicdo de valores normalmente denominada de
distribuicdo bootstrap (EFRON; TIBSHIRANI, 1986).

Os valores resultantes obtidos formam, no aplicativo R, um objeto em forma de lista. Este
é um conjunto que pode conter varios objetos diferentes como vetores e matrizes. O Unico item
obtido dessa lista, quando a funcdo é utilizada na sua forma mais simples, € a distribuicdo

bootstrap, ou seja, um nimero B de uma estatistica representada pelo argumento “statistic” de
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cada reamostra bootstrap. Pela Lei dos Grandes Numeros e pelo Teorema do Limite Central
quanto maior 0 nimero de reamostras bootstrap, mais proximo fica o valor do parametro
desejado da populacdo bootstrap, limitado pelos erros sistematicos que surgem na geracdo das
pseudoamostras (EFRON; TIBSHIRANI, 1993, 1986; EFRON, 1982).

2.4.2 O gerador de nameros aleatorios do aplicativo R

A geracdo de amostras bootstrap € realizada pela escolha aleatdria com repeticdo de n
, . . . 1 ~ , ’
nameros inteiros com probabilidade - Essa acdo é executada por um gerador de nimeros

aleatorios programado no microprocessador do equipamento utilizado. Porém, maquinas geram
sequéncias que se repetem, ou seja, sd0 sequéncias previsiveis que sdao denominadas de
sequéncias de numeros pseudoaleatérios. Considerando essa informacéo, é possivel afirmar que
no nivel computacional uma sequéncia de numeros € aceita como aleatéria, se o algoritmo
gerador for distinto e ndo relacionado com o algoritmo que utilizard os nimeros produzidos
(PRESS, et al., 1992).

Define-se nimeros aleatérios como aqueles que estdo dentro de um intervalo real,
normalmente entre 0 e 1, ndo sdo previsiveis e formam uma sequéncia cuja funcdo de
densidade de probabilidade é constante (PARK; MILLER, 1988). Os principais programas de
computador para a area cientifica como o R, o S-Plus, 0 SAS e o MatLab apresentam funcgdes
que produzem numeros randémicos. Essas fungdes produzem os ndmeros através de um
algoritmo gerador que utilizam métodos matematicos computacionais. O aplicativo R permite a
geracdo de sequéncias de numeros aleatdrios através da funcdo “runif” que tem a sintaxe
apresentado na Equacédo 9, onde n é o nimero de elementos da sequéncia, min é a funcdo que
determina o valor minimo da sequéncia e max é a funcdo que determina o valor méximo da
sequéncia (COHEN, Y.; COHEN, J., 2008).

runif(n, min, max) ©)

Para gerar a sequéncia, a fungdo utiliza um valor “semente”, um valor inteiro positivo
para iniciar o gerador de nimeros aleatorios, que pode ser controlado através do comando
set.seed (definir semente). O valor do argumento semente € um numero inteiro e sempre
alterado automaticamente pelo proprio R quando uma nova sequéncia € gerada, fazendo com

que 0 usudrio ndo precise se preocupar com a definicdo desse argumento (CHAMBERS, 2008).
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A funcdo boot, a principal fungéo do pacote de mesmo nome, utiliza 0 mesmo gerador de
nameros randémicos da fungdo “runif”. O aplicativo R utiliza para gerar os nimeros aleatorios
o0 algoritmo “mersene twister” que foi desenvolvido por Matsumoto e Nishimura (1988). Uma
das principais caracteristicas desse algoritmo é o seu periodo, tempo em que ocorre a repeti¢éo
de uma sequéncia ja gerada, da ordem de 2'°%’- 1, além de uma preciséo de 32 bits e uma
equidistribuicdo 623-dimensional, e que faz o algoritmo ser considerado um dos mais rapidos e
confiaveis (PARK; MILLER, 1988).
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Dados utilizados na pesquisa

O grupo de pesquisa RAE do PROTEN do Departamento de Energia Nuclear da UFPE
tem como é&rea de estudo principal as atividades dos radionuclideos naturais de regides
anomalas no meio ambiente.

Dissertacdes, teses e trabalhos cientificos ja foram publicados e os dados amostrais
obtidos sdo normalmente atividades especificas de radionuclideos, em unidades de mBg.kg™
ou pCi.L™ provenientes de diversos tipos de materiais bi6ticos e abiéticos, como: leite, agua,
solo, rocha, vegetais e alimentos produzidos através de manufatura ou industria (queijo e leite,
por exemplo). Esses dados estdo disponiveis em meio digital, normalmente em arquivos no
formato de texto ou no formato de planilha eletrbnica nos microcomputadores do grupo de
pesquisa, ou ainda em tabelas incluidas nas teses, dissertacdes e em periddicos nacionais e
internacionais.

Os dados utilizados neste trabalho, mostrados na Tabela 3, foram obtidos do estudo
experimental de Silva (2007), em que 14 (catorze) amostras de palma forrageira (Opuntia spp)
foram coletadas de 09 (nove) fazendas produtoras de leite localizadas nos municipios de Pedra
e Venturosa. As amostras foram analisadas quanto a atividade especifica do radionuclideo
?2°Ra em mBq.kg™. A area mostrada na Figura 7 j& vem sendo objeto de estudos radiométricos
desde 1970 por apresentar anomalias de uranio e tério. As fazendas foram identificadas por
codigos de F1 a F9. A fazenda F7 foi a area onde a extinta empresa estatal Nuclear Brasileira
S/A (NUCLEBRAS) realizou os primeiros estudos sobre a viabilidade de explorar
economicamente o minério de uranio encontrado. Analises realizadas em amostras de rochas
dessa fazenda encontraram concentragcbes maximas de UzOg e de ThO, de 22.000 mg.kg'1 e 100
mg.kg™ respectivamente. (COSTA et al., 1976, 1977).

A selecdo das areas de coleta seguiu o critério da proximidade das fazendas em relacao as
ocorréncias de uranio. As coletas foram realizadas no més de junho de 2002 (periodo chuvoso),
dezembro de 2003 (periodo seco) e maio de 2004 (periodo chuvoso). Em cada local de
amostragem foram coletados 5 kg de palma forrageira diretamente no cocho dos bovinos das
fazendas escolhidas e armazenados em sacos plasticos.

Os dados obtidos foram provenientes da determinacdo da atividade especifica de ?*°Ra
em mBqg.kg™" no material coletado através do método de emanagdo de ?*’Rn. Na data das
andlises o Laboratério de Monitoracdo Ambiental do DEN-UFPE fazia parte do Programa
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Nacional de Intercomparagédo do Instituto de Radioprotecdo e Dosimetria (PNI/IRD), que tem
como um dos objetivos padronizar, manter e disseminar as grandezas do sistema internacional
referentes as medidas das radiagdes ionizantes (IRD, 2012; SILVA, 2007).

Tabela 3 - Concentracéo de ?°Ra nas amostras de palma das fazendas F1 a

F9.
Fazenda Ano “®Ra
da Coleta (mBqg.kg™ na MS)”
F1 2002 1.985
F1 2003 1.990
F2 2004 9.300
F3 2003 5.992
F3 2004 2.150
F4 2003 1.495
F5 2003 4.500
F5 2004 5.350
F6 2003 5.060
F6 2004 6.800
F7 (fornecida as vacas) 2004 5.400
F7 (a 30 m da ocorréncia) 2004 5.500
F7 (no centro da ocorréncia) 2004 25.000
F9 2004 3.000

*MS = matéria seca. Fonte: SILVA (2006).

Duas estagdes experimentais do Instituto Agronémico de Pernambuco (IPA), localizadas
nos municipios de Arcoverde e S&o Bento do Uma, distantes 40 e 85 km respectivamente das
principais ocorréncias de urédnio e torio, serviram como locais de controle. As fazendas
controles foram identificadas como F10 e F11. A Tabela 4 exibe as concentracdes do *°Ra das
amostras obtidas nas fazendas controles. Esses valores de controle ndo foram utilizados na
pesquisa devido aos valores excessivamente altos. O fato foi explicado pela adubacgéo da &rea
com fertilizantes fosfatados que contém chumbo, radbnio, polénio e outros materiais

radioativos.
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Figura 7 - Regido dos municipios de Pedra e Venturosa na qual estéo localizadas as
fazendas que apresentam anomalias radioativas em seus terrenos.
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Fonte: SILVA (2006)

Tabela 4 - Concentracéo de “°Ra nas amostras de palma das fazendas

controles.
Fazenda Ano da Coleta “*Ra
(mBag.kg™ na MS)”
F10 2002 5.990
F10 2003 6.900
F10 2004 9.900
F11 2002 7.990
F11 2003 1.995

*MS = matéria seca. Fonte: SILVA (2006)
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3.2 Desenvolvimento do algoritmo computacional para a simulacéo

bootstrap

O aplicativo R oferece um ambiente de desenvolvimento computacional integrado com
uma interface no formato de console que funciona de forma interativa com o usuario. Essa
interface ndo é intuitiva e nem dispde de recursos visuais. Para obter melhor produtividade na
utilizacdo dos recursos de desenvolvimento do algoritmo, foi utilizada a interface gréfica
RStudio desenvolvida para facilitar tanto a entrada de dados através de um console, como a
criacdo de linhas de cddigo na linguagem de programacéo R.

O RStudio é um aplicativo desenvolvido por empresa de mesmo nome e disponibilizado
de forma gratuita sob Licenca Publica Geral (LPG). O projeto LPG desenvolve e divulga a
ideia de colaboracdo na criacdo de programas de computador no qual a unica exigéncia é que
todo aplicativo sob licenca LPG possa ser modificado e distribuido gerando uma nova
ferramenta sob licenca LPG, ou seja, devera ser um programa de computador de uso livre para
qualquer usuério (McKUSICK, 1999). Foi utilizada a versdo RStudio 0.97.48-2012 para o
sistema operacional Microsoft Windows®. A instalacdo do aplicativo requer o programa R na
versdo 2.11.1 ou superior. O sistema operacional utilizado foi o Microsoft Windows® 7
Profissional de 64 bits com o complemento de correcBes Service Pack 1.

Para realizar a analise estatistica através do método bootstrap utilizando a ferramenta R,
através do RStudio, foi necessario criar pequenos roteiros computacionais, com varias linhas de
cddigo, que quando executados a partir do R ou do RStudio, faz a simulacdo de reamostragem
bootstrap, os calculos estatisticos desejados, a criacdo de graficos e a gravacdo dos resultados
obtidos. Esses roteiros computacionais sdo denominados de scripts de programacéo e neste
trabalho foi desenvolvido um script para o calculo da estatistica classica e para o calculo da
estatistica utilizando o método bootstrap. O script foi gravado com o nome de “Projeto
Bootstrap” e todas as vezes que foi executado realizou as atividades programadas que foram

solicitadas. O cddigo é mostrado no Apéndice A.
3.3 Procedimentos para a analise estatistica dos dados
O R tem dois modos basicos de trabalho: o interativo e o programavel. O modo interativo

utiliza as fungbes em linhas de comando. As fungdes sdo distribuidas em cddigos chamados de

pacotes que podem ser obtidos livremente pela internet. O modo programavel utiliza conceitos
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de programacdo orientada a objetos para o desenvolvimento de scripts e aplicativos
(CHAMBERS, 2008).

O script “Projeto Bootstrap” utiliza os dados experimentais de campo, obtidos por Silva
(2007), para realizar a analise estatistica desejada. Neste trabalho, o autor utilizou uma Unica
variavel aleatdria na formacdo do conjunto de dados amostrais independentes e provenientes de
uma populacdo desconhecida. Porém, é possivel substituir esses dados por qualquer outro
conjunto amostral com as mesmas caracteristicas, ou seja, uma Unica variavel amostral
aleatdria, proveniente de uma populacdo desconhecida de concentracdes de radionuclideos

naturais ou artificiais de um sistema biotico ou abidtico.

3.3.1Andlise estatistica das concentracdes do **Ra utilizando a inferéncia classica no

algoritmo desenvolvido no RStudio

Inicialmente, a atividade especifica do “°Ra, obtida da analise das amostras de palma
forrageira (Opuntia spp) de uma regido caracterizada por apresentar anomalias de
mineralizacbes de uranio, foi tratada com as fungdes da inferéncia estatistica classica no
aplicativo R através do ambiente integrado de desenvolvimento RStudio. Os pacotes base, stats
e graphics, todos na versdo 2.15.0, apresentam os principais recursos da inferéncia classica
utilizados nessa etapa.

Os 14 valores de concentracdo do *°Ra obtidos por Silva (2007) foram digitados como
um vetor de valores no script “Projeto Bootstrap” com 0 nome de dados (Apéndice A). A partir
do vetor dados foram calculadas as seguintes estatisticas: valor minimo, primeiro quartil,
mediana, média aritmética simples, terceiro quartil e valor maximo, todas utilizando a funcgéo
“summary” do pacote base na versdo 2.15.0. Utilizando funcdes especificas do pacote base
para cada estatistica ou através de férmulas desenvolvidas no script foram calculados também o
desvio padrdo para a média aritmética simples, o desvio interquartilico e a amplitude.

A presenca de valores atipicos no conjunto de dados amostrais foi verificada atraves de
dois métodos ja consolidados na estatistica descritiva. O primeiro utiliza a média aritmética
simples X, e o desvio padrdo da amostra S através da Equacédo 6. Nesse método, qualquer valor

maior ou igual a 2 sera considerado um valor discrepante (WILCOX, 2009) .

) (6)
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O segundo método € definido como diagrama de caixa ou “boxplot” e utiliza os valores
do primeiro e terceiro quartis. De acordo com esse método, um valor do conjunto amostral €
considerado andmalo se uma das duas Equacdes 7 for verdadeira, onde X é um valor amostral,

g1 € o primeiro quartil e gz € o terceiro quartil.

X < 01— 1,5(g3-01)
(7)
X >z + 1,5(q3-01)

O método diagrama de caixa permite ainda uma visualizacdo em forma de gréfico
destacando os valores dos quartis, da mediana e dos valores discrepantes (WILCOX, 2009).

Um histograma com as frequéncias das concentracfes foi criado e sobreposto com o
grafico da distribuicdo normal para que a forma dos dados amostrais pudesse ser exibida. Os
dados numéricos foram gravados em um arquivo no formato de texto com o nome de “Rédio-
226 — Estatistica Classica.txt” e os graficos foram gravados em um arquivo no formato de
“portable document format™” ou pdf ndo editavel com o nome “Grafico Radio-226 — Estatistica
Classica.pdf”. As func¢des dos pacotes utilizados tém suas sintaxes e argumentos definidos no
sistema de ajuda interno do aplicativo R (BATES et al., 2012). Como ndo existem fungdes
prontas no aplicativo R para o célculo da amplitude e do desvio interquartilico, essas
estimativas foram calculadas através das equacdes disponibilizadas na literatura da estatistica
classica e documentadas no proprio cédigo (WILCOX, 2009; BLACKWOOD, 1992).

3.3.2 Analise estatistica das concentracdes do “*Ra utilizando o método bootstrap no

algoritmo desenvolvido no RStudio

O script “Projeto Bootstrap”, desenvolvido para este trabalho, utilizou o pacote boot e as
funcBes boot e boot.ci desse pacote. A primeira é utilizada para calcular qualquer estimativa
estatistica desejada pelo método bootstrap; a seguinte, para o calculo de intervalos de confianca
baseado na populacdo de amostras geradas pela funcdo boot. Evidentemente, o intervalo de
confianca para a media aritmetica simples, so foi calculado apds o célculo da prépria média.

Os dados amostrais, 0 niUmero de reamostras e a estimativa estatistica a ser reamostrada
foram digitados diretamente no codigo do programa. As estimativas estatisticas calculadas a

partir das amostras geradas foram a média aritmética simples, o desvio padrdo e o intervalo de
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confianca. Para o célculo da média aritmética simples foi utilizada a fung¢do “mean” do pacote
base do aplicativo R.

O numero de amostras bootstrap geradas foi definido, de acordo com sugestdes de Efron
e Tibshirani (1986), para um valor inicial de 100 até um limite maximo de 100.000, com
incremento multiplicativo de 10, ou seja, 0 nimero de reamostras foi formado pelos elementos
do vetor (100, 1.000, 10.000, 100.000). Dessa forma, a primeira simulagéo gerou 100 amostras
bootstrap, a segunda gerou 1.000, a terceira 10.000 e a ultima 100.000. Apos a geracdo das
reamostras, as estimativas média aritmética simples, desvio padrédo, intervalos de confianca,
primeiro quartil, mediana, terceiro quartil, intervalo interquartilico, valor minimo, valor

maximo e amplitude foram calculadas.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Resultados da andlise estatistica das concentracdes do “°Ra utilizando as

funcdes da estatistica classica no aplicativo R

Os resultados, obtidos a partir dos dados experimentais registrados na Tabela 3, foram
gravados em um relatério e armazenado em forma de arquivo de texto com o nome “Ra-226
Estatistica Classica.txt” e estdo representados na Tabela 5. O arquivo ocupa apenas 1 kb
(quilobyte) de espaco em disco e fica armazenado no diretorio de instalagdo do programa R. Os
trés primeiros valores calculados: valor minimo, valor méximo e amplitude apresentam uma
visdo inicial da extensdo e dispersao dos dados das amostras analisadas em termos estatisticos.
Sdo valores iniciais e que podem ser facilmente calculados. Apesar de ndo apresentarem papel
fundamental nas conclus@es estatisticas obtidas, o elevado valor da amplitude permitiu inferir a

necessidade de verificar a existéncia de valores discrepantes no conjunto.

Tabela 5 - Resultados da andlise estatistica das concentracdes do “°Ra
utilizando as funcdes da estatistica classica no aplicativo R.

Estatisticas calculadas Estatistica classica para
atividade especifica do *°Ra
(mBag.kg™ na MS)”

Valor minimo 1.495,00
Valor méximo 25.000,00
Amplitude 23.505,00

Média aritmética simples 5.965,86
Desvio padrao 5.903,05
Primeiro quartil 2.362,50
Mediana 5.205,00
Terceiro quartil 5.869,00
Desvio interquartilico 3.506,50

*MS = matéria seca

A rotina do programa utilizou os métodos de verificagdo de valores anémalos ou
discrepantes através do método classico, baseado na média aritmética simples e no desvio

padrao da amostra, e também, no método do grafico de caixa ou “boxplot”, baseado nos quartis
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inferior e superior. Os valores obtidos para o primeiro método estéo relacionados na Tabela 6 e
apenas o valor 25.000 mBq.Kg™, da fazenda F7, foi calculado como discrepante ou anémalo
em relagdo ao restante dos dados. E possivel observar também que o valor 9.300 mBg.Kg™, da
fazenda F6, na Tabela 6, apesar de ndo ser indicado como discrepante, € um namero
consideravelmente alto quando comparado com o0s outros dados amostrais. Esse método
apresentou problemas de mascarar provaveis valores anémalos, pois dependeu da média
aritmética simples e do desvio padrdo da amostra, ambos fortemente influenciados no célculo

por valores amostrais limitrofes.

Tabela 6 - Resultados do teste de valor anémalo para os dados amostrais utilizando a média
aritmética simples e o desvio padrdo da amostra.

Fazenda Atividade Calculo Resultado

especifica g -y

(mBa.kg™) S 1
F4 1.495 0,76 Né&o discrepante
F1 1.985 0,67 Né&o discrepante
F1 1.990 0,67 Né&o discrepante
F3 2.150 0,64 Né&o discrepante
F9 3.000 0,50 Né&o discrepante
F5 4.500 0,25 Né&o discrepante
F6 5.060 0,15 Né&o discrepante
F5 5.350 0,10 Né&o discrepante
F7 5.400 0,09 Né&o discrepante
F7 5.500 0,08 N&o discrepante
F3 5.992 0,004 Na&o discrepante
F6 6.800 0,14 Na&o discrepante
F6 9.300 0,56 Né&o discrepante
F7 25.000 3,22 Discrepante

A utilizacdo do segundo método através da Equacdo 7 mostrou que o valor abaixo do
qual todos os valores seriam discrepantes foi -2.897,25 mBq.kg™, valor desconsiderado devido
a propria radioatividade natural existente na crosta terrestre, ou seja, ndo existe radioatividade

negativa. J& valores amostrais maiores que 11.128,75 mBg.kg™ foram considerados
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discrepantes. Nesse caso, novamente apenas o valor 25.000 mBq.kg™, da fazenda F7, na Tabela
6, foi considerado uma discrepancia em relagdo ao restante dos dados. O método “boxplot”
ainda produziu o relatério em forma de grafico exibido na Figura 8, gravado no formato pdf
(portable document format) com o nome de “boxplot_classico.pdf” no qual ficou destacado o
valor encontrado como discrepante. Os resultados obtidos através desse Gltimo método séo
mais representativos do espalhamento dos dados, pois os calculos dependem apenas dos quartis

inferior e superior, ndo sendo influenciados pelos valores extremos do conjunto amostral.

Figura 8 - Representacgdo do diagrama de caixas para analise da atividade especifica
do ***Ra em palma forrageira (Opuntia spp).
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O método “boxplot” permitiu uma visdo mais clara do espalhamento dos dados amostrais
em relacdo a uma medida de tendéncia central do conjunto. O méximo valor ndo anémalo da
amostra foi 9.300 mBq.kg™?, na Tabela 6, porém desse valor até 11.128,75 mBqg.kg” foi
calculado um intervalo ndo considerado anémalo e ndo representado na amostra. Esse € um
grande intervalo vazio que foi calculado pelo método “boxplot”. Apds esse intervalo foi que
ocorreu o Unico valor discrepante.

O histograma de frequéncia apresentado na Figura 9, também produzido pelo “script”
Projeto Bootstrap apresentou o intervalo de 10.000 mBg.kg™ a 20.000 mBg.kg™? como um

grande intervalo vazio da amostra original, o que confirmou uma grande dispersao de dados.
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Atraveés do gréfico da figura 9 ficou demonstrado ainda que ndo € adequado considerar a
distribuicdo normal como uma representacéo dos dados radioecologicos obtidos. Os valores do
histograma que representam os valores radioecologicos ndo se adequaram a curva normal,
ficando muito acima dos valores da curva. Além disso, ndo existiu simetria no histograma e um

grande intervalo vazio apareceu entre 10.000,00 mBg.kg™ e 20.000,00 mB.kg™.

Figura 9 - Grafico de densidade de probabilidade das amostras de
?2Ra em palma forrageira (Opuntia spp) sobreposto pela curva da

distribuicdo normal.
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O valor da média aritmética simples e do desvio padrdo apresentados na Tabela 5
sofreram influéncia do valor maximo do conjunto de dados amostrais devido a presenca de
valores discrepantes na amostra. O valor do desvio padréo calculado e colocado na Tabela 5 foi
de 5.903,05 mBg.kg™, um valor muito alto e que demonstrou novamente uma grande disperséo

dos dados.
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A utilizacdo da média aritmética simples como valor mais representativo dos dados
amostrais é uma tendéncia mundial (ARANGO, 2005 apud SANTOS JUNIOR, 2009) e se
adequa bem quando o conjunto de dados se aproxima da distribuicdo de probabilidade normal.
Porém, em amostras provenientes de regides com anomalias radioativas a distribui¢cdo normal
ndo é adequada. O programa plotou a densidade de probabilidade para a amostra e sobrep0s a
curva de distribui¢cdo normal construida com os valores da média aritmética simples e do desvio
padrdo da amostra. O resultado, apresentado na Figura 9, demonstrou que a distribuicdo normal
ndo é uma opcdo valida para representar a distribuicao estudada.

Os célculos realizados para a estatistica classica foram executados sempre no inicio do
script “Projeto Bootstrap”, utilizando operadores e fung¢Ges do aplicativo R e os resultados
obtidos ndo estdo relacionados ao método bootstrap utilizado para simular, a partir das 14

amostras iniciais, as pseudoamostras.

4.2 Resultados da analise estatistica das concentracdes do *°Ra utilizando o

método bootstrap no aplicativo R.

Para as simulacfes bootstrap, os resultados obtidos estdo na Tabela 7 e mostram que a
média aritmética simples obtida ndo variou de forma relevante em relacdo a média aritmética
classica exibida na Tabela 5. Porém, é possivel observar que os desvios calculados através do
método bootstrap foram bem menores que o calculado através do método classico.

A Tabela 7 apresenta também os resultados para os intervalos de confianga bootstrap com
90% e 95% de probabilidade. Para 100 reamostras o valor da média aritmética simples foi de
6.200,49 +/- 1.359,49, ou seja, o valor calculado esta no intervalo de 4.841 a 7.559,98. Entéo,
para as 100 amostras a media aritmética simples ficou dentro dos intervalos de confianca
bootstrap de 90% e 95%. Para 1.000 reamostras o valor da média aritmética e seu desvio
padrdo ficaram no intervalo de 4.415,02 a 7.610,68. Novamente o intervalo esta dentro dos
intervalos de confianca bootstrap nos dois niveis de probabilidade. Para 10.000 reamostras o
intervalo da média aritmética com seus respectivos desv (MBakg?) 5,46 a 7.456,13,
demonstrando mais uma vez a insercdo nos intervalos de confianca bootstrap calculados.
Finalmente, para 100.000 reamostras, o resultado para média aritmética simples foi de 4.440,63
a 7.480,35, dentro, com as probabilidades de 90 e 95%, dos intervalos de confianga calculados

pelo método bootstrap.
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Tabela 7 - Resultados das simulagdes bootstrap para 14 amostras de “°Ra em palma forrageira

(Opuntia spp).
N° de reamostras 100 1.000 10.000 100.000
Média aritmética simples 6.200,49 6.012,85 5.940,96 5.960,49
Desvio padréo 1.359,49 1.597,83 1.515,17 1.519,86

Intervalo de confianga 90% (3.495; 7.698) (3.291; 8.547) (3.499, 8.483) (3.471; 8.471)
Intervalo de confianga 95% (3.067; 8.396) (2.787; 9051) (3.021; 8.960) (2.992; 8.950)

Valor minimo 3.476 2.591 2.240 2.280
Valor maximo 10.064 12.271 13.486 14.573
Amplitude 6.588 9.680 11.246 12.293
Primeiro quartil 5.226 4.794 4.769 4.778
Mediana (segundo quartil) 6.067 5.834 5775 5.801
Terceiro quartil 7.222 7.067 6.878 6.909
Desvio interquartilico 1.996 2.273 2.109 2.131

Através do valor calculado da amplitude foi possivel perceber que com o aumento do
nimero de reamostras, nas simulacdes executadas, o espalhamento dos dados aumenta, pois
esse valor é calculado utilizando o valor méximo e o valor minimo. Porém, o desvio
interquartilico e a mediana permanecem com valores muito préximos em relacdo as quatro
simulagOes executadas, mesmo com o aumento dos valores de reamostras, demonstrando que
essas estatisticas sdo imunes aos valores limitrofes gerados nas pseudoamostras.

O método bootstrap ndo eliminou os valores discrepantes ou anémalos, eles continuaram
a surgir, como mostram os diagramas de caixa da Figura 10 para 100 reamostras, da Figura 11
para 1.000 reamostras, da Figura 12 para 10.000 reamostras, da Figura 13 para 100.000
reamostras.

Dessa forma, considerou-se que mesmo existindo valores andémalos ou discrepantes que
influenciaram no calculo da média aritmética simples, o processo de simulacdo manteve as
caracteristicas dos dados iniciais, de maneira que informagdes sobre as anomalias
radioecoldgicas ndao foram perdidas. Essas perdas seriam automaticas se fossem utilizadas
técnicas estatisticas que desprezassem os valores andémalos calculados no calculo da média

aritmética simples ou se fosse utilizada a mediana como medida de tendéncia central.



Figura 10 - Diagrama de caixa das 100 reamostras bootstrap do *’Ra em
palma forrageira (Opuntia spp).
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Figura 11 - Diagrama de caixa das 1000 reamostras bootstrap do
2Ra em palma forrageira (Opuntia spp).
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Figura 12 - Diagrama de caixa das 10000 reamostras bootstrap do
?2°Ra em palma forrageira (Opuntia spp).

Figura 13 - Diagrama de caixa das 10000 reamostras bootstrap do
?2°Ra em palma forrageira (Opuntia spp).
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As reamostras obtidas por simulacdo através do método bootstrap demonstraram ainda
que os valores tendem para a distribuicdo normal. As Figura 14, 12. 13 e 14 exibem,
respectivamente, os graficos de densidade de probabilidade das 100, 1.000, 10.000 e 100.000
reamostras bootstrap sobrepostos pela curva da distribuicdo normal. Os resultados demonstram
a tendéncia & normalidade das distribui¢fes bootstrap obtidas.

Figura 14 - Gréficos de densidade de probabilidade das reamostras do “?Ra em palma
forrageira (Opuntia spp) sobreposto pela curva da distribui¢do normal.
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Dessa forma é possivel considerar que todas as simula¢des fizeram com que as medidas
de tendéncia central se aproximassem e se tornassem mais representativas das amostras

geradas.



50

Figura 15 - Gréfico de densidade de probabilidade das 1000 reamostras do *°Ra em palma
forrageira (Opuntia spp) sobreposto pela curva da distribui¢do normal.
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Foi observado também que ndo ocorreram espacos descontinuados no eixo horizontal dos
gréaficos, o que demonstrou que o método bootstrap simula a obtengdo de amostras dentro do
intervalo das amostras originais sem resultar em auséncia de valores.

Apesar de ser utilizado apenas para a situacdo particular de uma amostra de 14 valores de
atividade especifica em mBq.kg™ do radionuclideo %°Ra e gerando 100, 1.000, 10.000 e
100.000 reamostras; o “script” Projeto Bootstrap pode ser modificado para outro radionuclideo,

para um numero diferente de amostras e qualquer valor de reamostras.
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Figura 16 - Gréfico de densidade de probabilidade das 1000 reamostras do 226Ra em palma

Densidade

forrageira (Opuntia spp) sobreposto pela curva da distribui¢cdo normal.
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Inicialmente, a simplicidade de uso do método bootstrap parece gerar dados sem
fundamento. Porém, o que o método faz é calcular as médias aritméticas simples das
reamostras de tamanho n, gerando uma populagédo que é utilizada para estimar uma medida de
tendéncia central amostral. Essa populacéo € originada de uma amostra, também de tamanho n,

dos dados reais obtidos da pesquisa de campo da populagédo que se deseja estudar.
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Figura 17 - Gréfico de densidade de probabilidade das 1000 reamostras do 226Ra em palma
forrageira (Opuntia spp) sobreposto pela curva da distribuicdo normal.
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5. CONCLUSOES

Os resultados obtidos para este trabalho demonstram que para a situacdo de néo
normalidade de uma varidvel aleatoria obtida da pesquisa radioecoldgica, situacdo considerada
muito particular em termos estatisticos, 0 método bootstrap fornece:

e Uma média aritmética simples mais adequada que a obtida dos dados reais e que
pode ser utilizada como uma medida de tendéncia central mais representativa para um conjunto
de valores amostrais de dados radioecoldgicos provenientes de regiGes andmalas devido a
reducéo na disperséo dos valores;

e Uma distribuicdo de reamostras em que ndo existem grandes lacunas vazias
entre os valores obtidos e que tende a distribuicdo normal. Além disso, os valores obtidos
mostram que os valores discrepantes ou andmalos permanecem na distribuicdo resultante, mas
ndo tem grande impacto no calculo da média aritmética simples e, dessa forma, ndo ocorre
perda de informacdes radioecoldgicas;

e Intervalos de confianca que garantem que a média da populacdo bootstrap esta
no mesmo intervalo da média da amostra bootstrap;

e A possibilidade de realizar inferéncia em pequenas amostras, apesar de ndo
substituir a obtencdo de novas amostras.

A utilizagdo do método bootstrap sem a utilizagdo do “script” Projeto Boostrap,
desenvolvido para este trabalho, produziria os mesmos resultados, porém demandaria um
grande esforco na execucdo dos célculos, provocando um periodo longo de espera e grande
probabilidade de geracdo de erros operacionais devido a participacdo humana nos calculos.

O “script” Projeto Bootstrap também permitiu armazenar todos os resultados em arquivos
do tipo texto ou pdf, ocupando pouco espaco em disco e de facil consulta em computadores

com sistema operacional Windows.
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6. PERSPECTIVAS

O Projeto Bootstrap e a utilizacdo do método bootstrap para inferéncia de dados
radioecologicos discrepantes podem ainda ser aprofundados de forma que as seguintes
sugestdes de estudos sdo colocadas:

e Expandir a utilizacdo do método bootstrap para analise de duas ou mais variaveis
randémicas provenientes de dados radioecoldgicos;

e Utilizar o método para execucao de testes de hipoteses;

e Desenvolver o “script” Projeto Bootstrap com uma interface grafica amigavel e que
possa ser utilizado como um aplicativo completo de cddigo aberto em qualquer

microcomputador que funcione com o sistema operacional Windows®;
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APENDICE A - Codigo desenvolvido como script com o nome Projeto Bootstrap

As linhas abaixo correspondem ao cddigo de programacdo desenvolvido na interface
grafica RStudio utilizando os recursos do programa estatistico R para gerar as amostras
bootstrap a partir dos dados amostrais originais. Se o codigo for copiado para 0 um arquivo

novo do RStudio e executado gera os dados discutidos neste trabalho.

#Dados do Ra-226 em Palma Forrageira utilizando Monte Carlo-Bootstrap
#Utilizando o pacote boot
#Concentracdo de Ra-226 em palma forrageira

#A linha abaixo define o nimeros de digitos no R incluindo as casas decimais e carrega 0s
pacotes.

options(digits=6)

require(boot)

require(graphics)

require(stats)

HHHEHIHHHHHHAHAHHHTUNCAO € dadOSHIHHIHIHHHHHHIHIHIHHHHHHHHEHIHEH

#Funcéo que define a estatistica ser calculada - no caso média aritmética

media_dados <- function(x,i){

mean(x[i])

}

#Vetor com os dados da palma forrageira

dados <- ¢(1985,1990,9300,5992,2150,1495,
4500,5350,5060,6800,5400,5500,25000,3000)

HHHHHEHEHHEHEHEHEHestatistica ClasSica HHHHHHIHHHHHIHIHEHHHHEHHEHHHE

#calculando valor minimo, valor maximo, amplitude, média aritmética simples,

#variancia, desvio padrao, mediana, primeiro e ultimo quartil,

#desvio interquartilico e média geométrica dos logaritmos dos valores amostrais

estatistica_classica <- summary(dados, digits=6)

amplitude <- max(dados)- min(dados)

#Calculo da variancia



variancia_classica <-var(dados)
erro_padrao_classico <- sd(dados)
num_dados <-length(dados)
#Desvio interquartilico
#primeiro quartil
quartill <- quantile(dados, probs=0.25)
#terceiro quartil
quartil3 <- quantile(dados, probs=0.75)
desvio_quartil <- quartil3-quartill
#histograma
histograma_classico <- hist(dados, main =" ",
xlab = "Atividade especifica do Ra-226",
ylab="N° de amostras",
cex.axis=0.9,
cex.lab=0.9
)
#Calculo dos valores discrepantes
#Método 1
valor_discrepante <- abs(((dados)-mean(dados))/sd(dados))
#Método 2
vdl <- quartill - 1.5*(quartil3-quartill)
vd2 <- quartil3 - 1.5*(quartil3-quartill)
HHHHEHEHEHHHHHHEHEHEHE A Dootstrap da média #HHHHHHHHHHEHIHIHEHHHH
#Utilizacdo da funcdo boot(data, statistic, R) existem outros argumentos
#data = dados, statistic = media_dados, R € o niUmero de reamostras.
options(digits=6)
resultado_boot <- boot(dados,media_dados,R=100000)
##Sumario do bootstrap

resumo_boot <- summary(resultado_boot$t)
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resumo_boot2 <- sapply(resultado_boot$t, mean, na.rm=TRUE)
#valor_min <- min(resultado_boot$t)

#valor_max

HiHHEHHEHEHHAE Dootstrap - intervalo de confianca da média ##H#HHH#
#utilizacao da fungéo boot.ci(boot.out, conf=0.95, type="all")

#€é necessario calcular o bootstrap da estatistica desejada primeiro
#resultado_boot é o objeto da classe boot com os valores do calculo bootstrap
#conf séo os intervalos de confianca desejados

#type é o tipo de intervalo de confianca requerido

options(digits=6)

intervalo_boot <- boot.ci(resultado_boot, conf=c(0.90,0.95),

type=c("'norm",

basic", "perc"))
HiHHHHHHH R HHHHHDOXplOt do bootstrap ##HHHHHIHIFHIHHHHH T
grafico_box <- boxplot(resultado_boot$t,ylab ="Atividade especifica do Ra-226",
cex.axis=0.9,
cex.lab=0.9,
varwidth=TRUE)
HHHEHHEHHHHHHEHH R esultad oS em arqUIVOSHHHHHEHHHHHHHHEHEHEHHHHHHEHE
HHHHHHHHHHHHHHE M UXU B
#Salva o resultado no arquivo Ra-226 Estatistica Classica

sink("c:/Ary/Meeeuuuu/Mestrado/Dissertacao/Defesa/Resultados no R/R-226 Estatistica
Classica.txt™)

print(estatistica_classica)
print(amplitude)
print(variancia_classica)
print(erro_padrao_classico)
options(digits=3)
print(media_logs)
options(digits=7)

print(desvio_quartil)



print("\Valor discrepante™)
print(vdl);print(vd2)

print("Valor discrepante™); print(dados<vd1l)
print("Valor discrepante™); print(dados>vd2)
sink()

#Salva o resultado no arquivo Ra-226 - 100000_1 amostras bootstrap

sink("c:/Ary/Meeeuuuu/Mestrado/Dissertacao/Defesa/Resultados no R/Ra-226 - 100000
amostras bootstrap.txt™)

#Imprime a média dos dados originais, 0 viés entre a populacao
#e 0 bootstrap e o desvio padréo do

print(resultado_boot)

#Imprime a média aritmética simples do bootstrap
print(mean(resultado_boot$t))

#Imprime a populacéo bootstrap

print(resultado_boot$t)

#Imprime o intervalo de confianga com probabilidade de 90 e
#95% com normal, basico e percentil

print(intervalo_boot)

#Imprime um sumario

print("Resumo usando summary")

print(resumo_boot)

print("Resumo usando sapply")

print(resumo_boot2)

#Imprime a variancia dos dados originais, 0 viés entre a populagéo
# e 0 bootstrap e o desvio padrdo do bootstrap
#print(resultado_variancia)

#print(var(resultado_variancia$t))
#print(resultado_variancia$t)

sink()
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HHHHHHHHHH
histograma_classico_relativo<-hist(dados, freq= FALSE, main="",
xlab = "Atividade especifica do Ra-226",
ylab="Densidade",
cex.axis=0.9,
cex.lab=0.9
)
curve(dnorm(x, mean=5965.86, sd=5903.05), add=TRUE)
densidade <- density(dados, main="",
xlab = "Atividade especifica do Ra-226",
ylab="Densidade")
plot(densidade, add=TRUE)
#print(x)
HHHHHHHHIHHHHEM graficos pdf HHHHHHHHIHHIHHTHHHHEHHHHHHHE
#Histograma da estatistica classica - em pdf

pdf(file="c:/Ary/Meeeuuuu/Mestrado/Dissertacao/Defesa/Resultados no
R/histograma_classico.pdf")

histograma_classico<-hist(dados, main =" ",
xlab = "Atividade especifica do Ra-226",
ylab="N° de amostras",
cex.axis=0.9,
cex.lab=0.9)
dev.off()
#Histograma da estatistica classica - em pdf - frequéncia relativa

pdf(file="c:/Ary/Meeeuuuu/Mestrado/Dissertacao/Defesa/Resultados no
R/histograma_classico_relativo.pdf")

histograma_classico_relativo<-hist(dados, freq= FALSE, main="",
xlab = "Atividade especifica do Ra-226",
ylab="Densidade",

cex.axis=0.9,
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cex.lab=0.9
)
curve(dnorm(x, mean=5965.86, sd=5903.05), add=TRUE)
#curve(dnorm(x,mean=2,sd=sqrt(4)),col=2,lty=2,lwd=2,add=TRUE)
#hist(rnorm(500,mean=2,sd=sqrt(4)),freq=FALSE)
dev.off()
#histograma da populagédo bootstrap
#Esta funcionando

pdf(file="c:/Ary/Meeeuuuu/Mestrado/Dissertacao/Defesa/Resultados no
R/histograma_media_100000.pdf")

histograma_media_100000 <- hist(resultado_boot$t, main =" ",
xlab = "Atividade especifica do Ra-226",
ylab="N° de amostras",
cex.axis=0.6,
cex.lab=0.6)

dev.off()

#boxplot da populacéo bootstrap

pdf(file="c:/Ary/Meeeuuuu/Mestrado/Dissertacao/Defesa/Resultados no
R/boxplot_boot100000.pdf")

boxplot_boot100000 <- boxplot(resultado_boot$t,ylab ="Atividade especifica das
do Ra-226", xlab = "100.000 reamostras", font.axis = "Times New Roman",
font.main = "Times New Roman",
font.lab = "Times New Roman",
cex.axis=0.9,
cex.lab=0.9,
varwidth=TRUE)
dev.off()
#Densidade de probabilidade do histograma e a curva normal

pdf(file="c:/Ary/Meeeuuuu/Mestrado/Dissertacao/Defesa/Resultados no
R/histograma_boot_relativo100000.pdf")

histograma_boot_relativo100000<-hist(resultado_boot$t, freq= FALSE, main="",
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xlab = "Atividade especifica de 100.000 reamostras do Ra-226",
ylab="Densidade",
cex.axis=0.6,
cex.lab=0.6
)
curve(dnorm(x, mean=mean(resultado_boot$t), sd=apply(resultado_boot$t, 2, sd)),add=TRUE)
dev.off()



