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CALIBRATION: A REVIEW FOR ANALYTICAL CHEMISTS. This paper presents a fairly com-
plete revision of several aspects of the calibration procedure that are of practical interest to ana-
lytical chemists. After a discussion of least squares fitting, expressions are given for calculating
calibration parameters and their confidence intervals, and for estimating the concentration of an
unkown. The crucial question of model validation and interpretation is addressed, and then a
numerical example, based on real spectrophotometric data, is solved in detail. Finally, practical
advice on experimental design is given for three different analytical problems.
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1. INTRODUCAO

A concentracdo de uma amostra ndo € uma grandeza fisica
observivel. Num processo analitico qualquer a concentragio
sempre € obtida de forma indireta, a partir de medidas de ou-
tras grandezas como absorcio ou emissdo de luz, condutivida-
de, e até mesmo pesos ou volumes, como nos métodos da qui-
mica analitica cldssica. Isto significa que para chegar ao valor
da concentragdo, cuja determinagido ¢ o objetivo final da ana-
lise, o quimico analitico precisa antes encontrar uma fungio
que relacione as medidas efetivamente realizadas com a con-
centragdo procurada. Em outras palavras, em qualquer andlise
€ necessdrio fazer uma calibragao.

O processo de calibragdo normalmente consiste em duas
etapas. Na primeira, a etapa descritiva, medidas feitas numa
série de padrdes analiticos de concentragdes conhecidas sdo
usadas para construir um modelo que relacione a grandeza
medida com a concentracdo da espécie de interesse. Na segun-
da etapa, conhecida como preditiva, usa-se esse modelo para
prever concentracdes de novas amostras, a partir dos sinais
analiticos medidos para elas.

A calibragdo evidentemente é uma parte fundamental do
processo analitico. Ela afeta a aplicabilidade, a exatiddo, a
precisdo, a duracdo e o custo global de uma andlise. Existe
uma vasta literatura tratando dos varios aspectos desse impor-
tante procedimento', mas sua assimilagio pelos profissionais
da quimica em geral é bastante limitada.

O objetivo deste artigo de revisdo é reunir num sé texto,
para divulgacdo na comunidade quimica, os procedimentos ma-
temdticos e estatisticos indispensédveis a uma abordagem corre-
ta do processo de calibracdo. Essa informagdo, embora possa
ser encontrada na literatura, acha-se dispersa em vdrias publi-
cagdes, muitas das quais num jargdo pouco familiar aos quimi-
cos. Aqui procurou-se reduzir esse jargdo e empregar exem-
plos retirados da quimica analitica. Os aspectos mais impor-
tantes da calibragdo sdo discutidos, tanto do ponto de vista
tedrico quanto do ponto de vista prético, e procedimentos de
rotina para obter curvas precisas e bem ajustadas sdo sugeri-
dos. Por razdes diddticas apenas modelos univariados sdo con-
siderados, mas a extensdo para modelos multivariados nio
apresenta dificuldade.
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2. CONSTRUCAO DA CURVA DE CALIBRACAO

Quando se deseja construir uma curva de calibragdo costu-
ma-se fazer a suposicfio, alids perfeitamente razodvel, de que a
curva deve passar “o mais perto possivel” dos pontos experi-
mentais. O modo mais empregado de obter corretamente essa
méxima proximidade é o método dos minimos quadrados,
que fornece resultados ndo tendenciosos e com varidncia mini-
ma, dentro de certas suposi¢Bes de natureza estatistica'®!,

Uma relagdo linear entre uma varidvel aleatéria y e uma
varidvel ndo aleatéria x € descrita pelo modelo

y=ﬁ(;+[31x+£ (1)

onde By e B; sdo os pardmetros do modelo e € é o erro aleats-
rio associado a determinagdo de y. Na quimica analitica, y nor-
malmente € o sinal ou a resposta dada por algum instrumento
e x € a concentracdo da espécie quimica que se quer determi-
nar. Para cada sinal y; observado num padrao analitico de con-
centracdo x; o modelo linear fornece uma estimativa (y,);, dada
pela equagédo

(Ye)i = by + byx; (2)

onde by € b; sdo as estimativas dos parAmetros 3y e fB;, obtidas
na etapa descritiva da calibragfio. As diferencas entre os valo-
res observados e os valores estimados sdo os residuos e;:

ei =y - (Ye)i=yi- by- bxi 3)

No método dos minimos quadrados os valores de by ¢ by
sdo estimados minimizando-se a soma quadritica dos residuos,
dada por

SO, =X2(ef =Z[yi- )i P =Z(yi-by-bxi )} (4

O somatério deve ser feito sobre todos os valores experi-
mentais, ou seja, de i = / até i = n, onde n é o niimero total de
medidas. Os indices foram omitidos do simbolo do somatério
para simplificar a notagdo.

Para minimizar a soma quadrética residual deriva-se a Eq.
(4) em relagdo a by e b; e iguala-se as derivadas a zero. Isto
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leva, depois de alguns rearranjos, As seguintes expressdes para
o célculo de by e by:

b()=(Eyi-b12xi)/n (5)
bl = (nZyixi- Zxi Zyi) /[ nX xi ) - (Zx )] 6

O tratamento estatistico dos resultados obtidos com o método
dos minimos quadrados exige que sejam vilidas (pelo menos
aproximadamente) algumas suposigdes sobre a natureza dos er-
ros associados as medidas. Na presenca de violagbes grosseiras
dessas suposigdes, amostras diferentes extraidas do mesmo sis-
tema podem levar a equagdes bastante diferentes, isto €, a mo-
delos sem estabilidade!®. Especificamente, é preciso admitir que:
¢ Os tnicos erros nas medidas sdo devidos a flutuagdes na

varidvel dependente y (o sinal analitico). Se por acaso a

varidvel independente, x (a concentracdo), também estiver

sujeita a erros, estes devem ser despreziveis quando com-

parados com os erros em y.

e Os erros & sdo varidveis aleatérias com média zero e
variincia constante o°.
¢ Os erros & nio sdo correlacionados.

Para a realizag@io de testes estatisticos e a construg@o de in-
tervalos de confiancga, é necessdrio acrescentar mais uma supo-
sicdo referente & forma da distribuicdo populacional dos erros:
e Os erros & seguem uma distribui¢do normal.

A primeira hipétese normalmente € satisfeita, se os padrdes
de calibragio forem preparados com todo o cuidado. Uma falta
de controle nessa etapa do processo analitico, porém, causard
um erro adicional a & que se propagard até a calibracdo
preditiva, afetando a confiabilidade das estimativas!¢-1+102,

A segunda suposigdo é comumente violada em algumas téc-
nicas analiticas onde a faixa de trabalho € extensa, como ICP-
AES. Nesses casos a varidncia do sinal ndo é constante ao
longo de toda a faixa de calibragfio, e sim proporcional a in-
tensidade do sinal analitico®. Isto significa que o método dos
minimos quadrados ordindrios ndio deve ser empregado, pois
embora as estimativas dos pardmetros continuem ndo sendo
tendenciosas, ndo mais terdo varidncia minima’. Pode-se entdio
adotar trés procedimentos alternativos:

* Restringir a faixa de calibracdo a um trecho onde a
varidncia seja constante;

* Realizar uma transformacio estabilizadora da variancia e en-
tdo aplicar o método dos minimos quadrados ordindrios! >4

* Usar o método dos minimos quadrados ponderadosx'u.

A ocorréncia de varidncia constante nos erros aleatérios,
exigida pela segunda suposigdo, € conhecida como homosce-
dasticidade. Os testes estatisticos comumente usados para veri-
ficar se a hip6tese de homoscedasticidade ¢ satisfeita sdo o
teste F e o teste de Bartlett'™!3, Para aplicar esses testes é
preciso realizar determinagdes repetidas num mesmo conjunto
de amostras ou padroes. E imprescindivel que essas repeticdes
sejam auténticas, isto é, cada medida deve ser o resultado da
repeti¢do de todo o processo analitico, desde a preparagio da
amostra até a leitura do sinal. Ndo basta simplesmente
reintroduzir a amostra no aparelho.

Para que a terceira suposi¢cdo (a que trata das correlagbes
entre os erros) ndo seja violada € necessério preparar os pa-
drdes analiticos separadamente. Além disto, os padrdes devem
ser preparados de maneira semelhante em cada nivel de con-
centragdo, para que ndo ocorra uma variagdo sistemética em
determinado nivel provocada pela técnica de preparagio, o que
comprometeria a hip6tese de varidncia constante ao longo de
toda a faixa de interesse. Por exemplo, deve-se tentar efetuar
um mesmo nimero de diluicGes da solucdo estoque para cada
nivel de concentracdo. Se algum padrdo for preparado a partir
de um nimero maior de dilui¢des haverd o risco de a variancia
em y ser aumentada neste ponto pelo erro introduzido pelas
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dilui¢des adicionais. Finalmente, como norma geral da boa
experimentagdo, deve-se procurar medir a resposta analitica dos
padrdes em ordem aleatéria, a fim de evitar a associagiio de
possiveis desvios sistemdticos a determinadas concentragdes'®',

3. ERROS PADBAO E INTERVALOS DE CONFIANCA
PARA OS PARAMETROS DO MODELO

Tendo-se usado o método dos minimos quadrados para esti-
mar os parametros do modelo proposto, pode-se estimar os erros
padrdio associados a esses parimetros através das expressdes'®

s(by) = s [X x; ) nZ (x; - xm)? ] -
e
s(by) = s/ [Z(x - x,,,)z]”z ®

onde x,, ¢ a média de todas as concentragGes x; usadas no ajus-
te do modelo ¢ s é uma estimativa do desvio (ou erro) padréo
das respostas y; determinadas repetidamente na mesma concen-
tragdo x;. Quando o modelo é correto, uma estimativa néo ten-
denciosa do erro padréo s é obtida a partir da soma quadrética
residual dada pela Eq. (4):

s = (8Q, W) = (MQ, )" &)

onde v é o mimero de graus de liberdade associado & estima-
tiva s, dado pela diferenga entre o mimero total de medidas
realizadas, n, € o nimero de parimetros que estdo sendo esti-
mados. Neste exemplo, como apenas dois parimetros sio esti-
mados, v = (n-2). A notagdo MQ, vem de média quadrdtica
residual, o nome que se dd ao valor calculado pela Eq. (9)
numa andlise de varidncia.

Admitindo que os erros se distribuam normalmente (quar-
ta suposi¢cdo), podemos agora usar a distribui¢do de Student
para construir intervalos de confianca em torno das estima-
tivas de By e B;:

By = by £t s(by) (10)

B

onde ¢ é o ponto da distribui¢do de Student correspondente ao
nivel de confianga desejado, com v graus de liberdade.

b] *t S(b]) (11)

4. ERROS PADRAO E INTERVALOS DE CONFIANCA
PARA A RESPOSTA ANALITICA

Considere-se uma determinacgéo realizada numa nova amos-
tra de concentragdo x,, num sistema analitico para o qual ji
tenha sido feita a calibracdo descritiva. Pode-se usar a curva
de calibragdo para estimar a resposta nesse ponto, y;, através
da Eq. (2). A presenca de erros aleatérios fard com que essa
estimativa seja afetada por uma certa incerteza, que pode ser
quantificada através da expressio!©!t4

so = s {1+ (1/n) +[ (xo - xu)* / Zxi - x)* ]} (12)

onde sy representa o erro padrdo da estimativa y,.

Imagine-se agora que, ao invés de uma unica determinagio,
seja feita uma série de g determinacGes repetidas (autenticamen-
te) na mesma amostra de concentragio x;. A resposta média
obtida, (ys), , serd um resultado mais preciso, porque os erros
aleatérios tenderdo a se cancelar no cédlculo da média. O erro
padrio da estimativa dessa resposta média a partir da curva de
calibragdo terd portanto um valor menor, dado pela expressdo

(s0)g = s {(1/g) + (1/n) + [(xy - X J* / Zx; - %2 ]2 (13)
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que ¢ idéntica & equacdo anterior, exceto pela substituicdo da
parcela I pela parcela 1/g. Admitindo-se a validade das quatro
suposi¢des bdsicas, pode-se mais uma vez usar a distribuigio
de Student para obter intervalos de confianga em torno das
respostas estimadas. Esses intervalos, cuja largura é determi-
nada pelo produto do erro padrdo pelo valor de ¢ apropriado,
como nas Eqgs. (10) e (11), podem ser usados para avaliar a
confiabilidade dos novos resultados.

A variagdo dos intervalos de confianga ao longo. da reta
ajustada define uma faixa limitada por duas curvas hiperbdlicas.
De acordo com a Eq. (13) a largura dessa faixa depende, atra-
vés do termo (xy - x,)°, da localizagio de x, em relacdo &
média das concentragdes empregadas no ajuste do modelo. Essa
dependéncia implica que a largura do intervalo de confianga é
minima em x, = x,, ¢ aumenta a medida que x; distancia-se de
Xm , €m ambas as dire¢des. Este € um dos motivos pelos quais
€ preciso ter cuidado ao se fazer extrapolagdes além da faixa
de calibrag@o. Pode-se ver, ainda na Eq. (13), que a largura do
intervalo também é influenciada pelo somatério Z( x; - x,)%,
que é determinado pelo planejamento experimental empregado
na construgdo da curva, isto é, pelos valores das concentragtes
utilizados na etapa descritiva. Este assunto, que merece toda a
atencfio, serd discutido adiante, na Secdo 10.

5. REGRESSAO INVERSA

A reta de regressdo, com seus intervalos de confianga, re-
presenta uma sintese grafica do conhecimento que se tem da
relagdo entre as concentragdes das amostras e os sinais anali-
ticos correspondentes. A partir dela, como se viu, pode-se fa-
zer previsdes do valor do sinal esperado para um certo valor
da concentragdo. O que mais interessa ao quimico analitico, no
entanto, é o oposto: usar a curva de calibragdo para prever o
valor da concentragdo a partir de uma resposta analitica medi-
da, além, é claro, de ter uma estimativa do erro associado a
essa previsdo. Esse procedimento, chamado de regressao in-
versa, esta representado na figura 1.

E simples calcular a estimativa da concentragdo correspon-
dente a um certo sinal y,. Basta resolver a Eq. (2) (no caso de
um modelo linear) para x :

(xe)o = (yo - by )/ by (14)

Chegar a uma expressdo que nos dé os intervalos de confian-
¢a exige um pouco mais de manipula¢Ges algébricas e resulta,

Yo

(Xo}t Xo)s : . .

1 L L

0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 5 -

X

Figura 1. Regressdo inversa. As linhas curvas sdo as hipérboles que
definem os intervalos de confianga em torno da reta de regressdo. O
intervalo de confianga para a concentragdo estimada a partir de um
sinal observado yo vai de (xo)i a (Xp)s.
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para uma média de ¢ determinacdes feitas na mesma amostra,
no intervalo aproximado

x0= (%o £ {15 / bi}f(1/g) + (IMm) + [(x.)y - Xuf / Txi - X2 117 (15)

Esta expressdo ¢ vélida quando o coeficiente angular b, &
estatisticamente significativo ¢ bem determinado, que ¢ a situ-
agio em que normalmente se usa a regressio inversa'™c!4,
Todos os pardmetros que afetam a largura dos intervalos de
confianga para a média de g novas observagdes de y [Eq. (13)]
também influenciam estes intervalos de confianga. E preciso
salientar, porém, que a presenca de um sé desvio padréo s
nesta expressio baseia-se na suposig¢do de que os erros aleatd-
rios na amostra de concentragdo desconhecida sdo os mesmos
erros associados aos padrdes usados para tragar a curva de
calibra¢do. Por isso, caso se deseje empregar a Eq. (15), ¢
importante que os padrdes e as amostras sejam preparados e
analisados da mesma maneira, de forma que todas as possiveis
fontes de erro envolvidas na determinagfo das amostras este-
jam presentes também na preparagio e na anélise dos padrdes
durante a calibrag@o descritiva.

6. VALIDACAO DO MODELO

S6 faz sentido calcular as estimativas e seus intervalos de
contianca se o modelo empregado estiver correto, isto &, se ele
se mostrar capaz de descrever satisfatoriamente o comporta-
mento dos valores experimentais. A validade do modelo e a
significancia estatistica da curva ajustada podem ser testadas
por meio da Analise da Varidncia, cujos elementos estdo reu-
nidos no quadro I. As expressdes mostradas nesse quadro se
aplicam ao ajuste, por minimos quadrados, de um modelo ge-
ral com p parimetros'?. A tnica restri¢io & que o modelo deve
ser linear nos parametros, isto é, os pardmetros s6 podem figu-
rar na equagdo do modelo como coeficientes de um polindmio.
No quadro I estd sendo admitida a possibilidade de que haja
determinag6es repetidas do sinal analitico num mesmo nivel da
concentragdo. Cada resposta individual é portanto identificada
com dois indices: i, que indica o nivel da concentragdo, e j,
que distingue as repeti¢des feitas em cada nivel.

O ponto de partida da andlise da varidncia é a decomposi-
¢do da soma quadritica dos desvios de todas as observacdes
em relagdo a média, SQ,, em duas parcelas, SQ,., ¢ SO

SQr = 5Q0reg + SO, (16)

O termo SQ, nada mais é que a soma quadrética dos residuos
deixados pelo modelo, como se pode constatar comparando-se a

Quadro 1. Tabela de andlise da varidncia para o ajuste de um
modelo pelo método dos mfnimos quadrados. #; = nimero de
repeti¢des no nivel {; m = nimero de niveis distintos da vari-
dvel x; n = X n; = nimero total de medidas; p = nimero de
pardmetros do modelo. O indice / indica o nivel da varidvel x;
o indice j refere-se as medidas repetidas da varidvel y em um
dado nivel de x. O segundo somatério das expressdes para SOy,
S$Q.p e SO, vai de j =1 até j = n;. Os outros somatdrios vio de
i=]at€i=m.y,¢éamédia de todos os valores de y; y;, é a
média das determinagdes repetidas no nivel i.

Fonte Soma Quadrética G. L. Média Quadratica
Modelo sQreg = Znf (yy)i - ym]Z P'I MQreg = SQreg /(P'I)
Residual SQ,= £ X [y:'j - ()’e)i]z n-p MQ, = SQ, /A(n-p)

Falta de  SQp; = Zn; [(ye)i - Yim® m-p MQpu; = SQpj Am-p)
Ajuste

Erro Puro §Q.,

ZZ (i Yim)®
SQr = Z X (yij -ym) n-1

n-m M QL‘[)

Ser /(n"m)

Total
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Eq. (4) com a expressdo dada no quadro 1. O termo SQ,., €
calculado a partir dos valores estimados pelo modelo, e repre-
senta a parcela da variagdo das observagdes em torno da média
global que o modelo consegue reproduzir. O indice reg apenas
reflete o fato de que o ajuste por minimos quadrados também
é conhecido como andlise de regressio.

Intuitivamente poder-se-ia acreditar que uma boa maneira
de avaliar a qualidade do modelo seria comparar a soma
quadritica explicada pelo modelo com a soma quadritica resi-
dual. Quanto maior fosse o valor de SQ,., em relagdo ao valor
de SQ,, melhor seria o modelo. E um fato da matemtica, po-
rém, que quanto maior o nimero de termos de um modelo
maior a variagdo que ele consegue explicar. Se apenas isso
fosse importante, 0 melhor modelo seria automaticamente o
que tivesse a equagdo mais longa. Acontece que hd um outro
aspecto a ser considerado: cada termo acrescentado tira do
modelo um grau de liberdade, e o nimero de graus de liberda-
de sempre precisa ser levado em conta nos argumentos estatis-
ticos. Em cada caso é preciso avaliar se o grau de liberdade
retirado por um termo adicional é compensado pelo aumento
na quantidade de variagdo que passou a ser explicada pelo
modelo. A maneira de fazer isto é comparar ndo as somas qua-
dréticas, e sim as médias quadraticas que sdo obtidas dividindo-
se essas somas por seus respectivos graus de liberdade, cujas
expressdes sdo dadas na dltima coluna do quadro 1. Quanto
maior o valor da razdo MQ,./MQ,, melhor serd o modelo.

Quando héa determinagdes repetidas no mesmo valor da
concentracdo, nenhum modelo, por mais termos que tenha,
podera explicar toda a variagio dos valores em torno da média.
A razio é que a curva do modelo ndo pode passar por mais de
um valor de y em cada valor de x. Nesses casos, entdo, hd uma
parte da variagdo total que ndo pode ser explicada, e que cha-
mamos de soma quadrética devida ao erro puro (SQ,, no Qua-
dro 1). A soma quadrética devida ao erro puro obviamente estd
contida na soma quadrética residual. Na verdade, pode-se de-
monstrar que a soma quadrética residual € a soma de SQ,, com
a soma quadritica devida a falta de ajuste do modelo, SQy; :

SQr = SQfaj + Ser (17)

Dividindo-se esses dois novos somatérios pelos seus graus
de liberdade, obtém-se duas novas médias quadrdticas, MQy,; e
MQ,.,. S3o essas médias que permitem fazer uma avaliagdo
estatfstica da qualidade do ajuste do modelo.

Teste da Falta de Ajuste

Se o modelo estd bem ajustado, a média quadrética devida
a falta de ajuste reflete apenas os erros aleatérios'™'*!, Como
a média quadratica devida ao erro puro também ¢ uma estima-
tiva dos erros aleatdrios, nesse caso tanto MQf,,j quanto MQ,,
estariam estimando a mesma grandeza, a varidncia populacwnal
0% E de se esperar, portanto, que os seus valores numéricos
ndo sejam significativamente diferentes. Isto pode ser testado
comparando-se a razdio entre as duas médias com o ponto da
distribui¢gdo F correspondente aos mesmos niimeros de graus
de liberdade, no nivel de confianga escolhido. Se MQy,;/MQ.,
for maior do que Fypvep, conclui-se que ha evidéncia de falta
de ajuste, e que o modelo pode ser melhorado. A reciproca é
verdadeira: se a raziio entre as duas médias quadriticas for
inferior ao valor de F, o ajuste do modelo pode ser considera-
do satisfatério. Esta é a melhor forma de se verificar se o
modelo é ou ndo adequado. Para tornar possivel a aplicagdo
deste teste, no entanto, o planejamento experimental deve pre-
ver a realizagdo de repeti¢cGes auténticas em pelo menos um
dos valores da concentragdo. Caso as repeticdes nio sejam
auténticas, a média quadritica devida ao erro puro subestimard
o’ ¢ o teste F poderd indicar uma falta de ajuste que na reali-
dade ndo existe.
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Teste da Significincia da Regressao

Na hipétese de que B8;=0, ou seja, de que nio exista relagio
linear entre as varidveis y e x, tanto a média quadrética devida
a regressdo quanto a média quadratlca residual serdo estimati-
vas de 0%, a varidncia populacional'®!, Em outras palavras,
ambas refletirdo apenas o erro aleatério. Essa hipétese pode
ser avaliada, mais uma vez, por meio de um teste F. Basta
comparar a razio MQ,.,/MQ, com o valor apropriado de Fyeg vr.
Um valor estatisticamente significativo da razdo entre as médi-
as (isto é, maior do que o valor tabelado para F) indicard a
existéncia de uma relagdo linear entre as duas varidveis. Quan-
to maior for a razdo entre MQ,./MQ, e o valor de F, mais
significativa serd a relagfo. Alguns autores recomendam que
MQ,., deve ser pelo menos cinco vezes maior que MQ, , para
que a regressdo tenha utilidade prética'®,

Analise dos residuos

Tao importante quanto fazer os testes F ¢ examinar cuida-
dosamente os resfduos deixados pelo modelo. Num modelo bem
ajustado esses residuos devem dar a impressdo de ter sido pro-
duzidos por uma distribui¢do normal, ou melhor, ndo devem
apresentar nenhum indicio de anormalidade. A figura 2 ilustra
trés possiblidades. O caso (a) mostra a situacio ideal, em que
o modelo estda bem ajustado: os residuos estdo distribuidos ale-
atoriamente, e ndo ha nada que indique que sua variincia nio
é constante. J4 na figura 2(b), embora a distribui¢do continue
aleatdria, pode-se perceber claramente que os residuos crescem
com o valor da concentragéo, indicando a presenca de heteros-
cedasticidade. Nesse caso, deve-se tomar uma das atitudes re-
comendadas na Secdo 2. Finalmente, em 2(c), é evidente o
aparecimento de uma estrutura n3o aleatdria, de aspecto
curvilineo. Os residuos sdo menores nas extremidades da faixa
de calibracdo, e maiores na regido intermedidria. Isto significa
que parte da estrutura sistemdtica dos dados nido foi explicada
pelo modelo adotado. E necessério portanto modificar o mode-
lo, possivelmente acrescentando-lhe um termo quadrético.

7. COEFICIENTE DE DETERMINACAO

(0] coeficiente de determinagfo, ou coeficiente de correlagdo
miltipla, R?, € a razdo entre a soma quadritica explicada pela
regressdo € a soma quadrética total:

2= SQreg / SQt =X ni[ (ye)i - ym]Z /12X (yij 'ym)2 (18)

O somatério SQ, representa a variagdo total dos sinais ana-
liticos em torno de sua prépria média. O termo SQ,., é a par-
cela dessa variagdo que o modelo consegue descrever. A razio
entre eles, R?, é comumente chamada de variagio percentual
explicada pelo modelo. Como a capacidade explicativa de um
modelo pode ir desde zero até no miximo SQ,, concluimos que
0 < R?< 1. Quanto mais préximo de 1 estiver o valor de R?,
mais o modelo consegue descrever a variagdo em y. Este coe-
ficiente é usado com muita frequéncia para avaliar o ajuste de
um modelo, mas a sua interpretagdo requer uma certa cautela.

Um erro comum ¢ interpretar a raiz quadrada do coeficiente
de determinagfo (com o sinal apropriado) como sendo o coefi-
ciente de correlagio entre x e y, isto é,

r (x,y) = (sinal de b;)(R*)"? (19)

Na verdade isto s6 € vdlido para o ajuste de uma reta. O
que R realmente representa, em qualquer circunstincia, é o
coeficiente de correlagio entre os valores observados e os va-
lores estimados pelo modelo:

R=r .,y (20

Outro erro comum & usar o valor numérico de R?, ou de sua

271



0.5 T T T T T T T T T T

04r R

0.3r k

0.2f + + ]

residuo
o !
+

02t 1

-0.3f b

0.5, T T T T T T T T T T

04 h

0.1 4

residuo
(=]
T
+
+
+
.

-0.3f i

od O ]

0.5 T T T T T T T v T T

0.4 k
03r 1
0.21 + 4
o1 + + )

+

,g of + + + *t . + 4
01 : .
-0.2F 1
-03f 1

04t (c) J

05 2 L . L 1 L ) 1 L .
0

Figura 2. Grdfico dos residuos em fungdo da concentragdo. (a) Resi-
duos distribuidos aleatoriamente. (b) Residuos distribuidos aleatoria-
mente mas de varidncia crescente. (¢) Residuos ndo aleatdrios, apre-
sentando estrutura sistemdtica.

raiz quadrada R, para avaliar um modelo e concluir, caso esse
valor seja suficientemente alto, que o ajuste & satisfatério!*!>!6,
Um valor de 0,99 para R (isto &, R? = 0,98) é obviamente muito

272

alto, mas significa apenas que 98% da variagdo total em torno
da média foi explicada pelo modelo. E possivel que os 2%
restantes estejam concentrados numa Unica porgdo da curva, e
isso indicaria falta de ajuste. O modo correto de fazer a avali-
acdo € usar o teste F para a falta de ajuste, como ja se enfatizou.

E comum ainda, dado um valor de R préximo de 1, con-
cluir-se erroneamente que o intervalo de confianca para esti-
mativas da concentragfo serd estreito. Na verdade o valor de R
nfo fornece informacdo direta sobre a incerteza na concentra-
¢do'®. Como se pode observar na Eq. (15), a incerteza na esti-
mativa da concentragdo & influenciada nio sé pela qualidade
do ajuste e pela extensdo dos erros aleatdrios (s), mas também
pelo niimero de determinagbes repetidas na amostra (g), pelo
nimero de padrdes usados na calibracio (n e consequentemen-
te ) e pelo planejamento experimental, isto &, pela escolha das
concentragdes dos padrdes.

8. UM EXEMPLO NUMERICO

Para ilustrar os cdlculos envolvidos nas diversas etapas da
calibracfio serd apresentado nesta se¢do um exemplo numérico,
tirado de uma experiéncia realizada pelos autores'’. O exem-
plo baseia-se numa determinacéio espectrofotométrica de ferro
em 4guas naturais por absor¢do molecular, usando-se ortofe-
nantrolina como agente complexante!”'¥, A curva de calibragio
deve relacionar a resposta do instrumento, neste caso a absor-
vancia (varidvel dependente, y), com a concentragio de ferro na
amostra (varidvel independente, x). O objetivo & trabalhar ape-
nas na faixa linear, mas nfio se sabe previamente até onde vai
essa faixa. Isto significa que serd necessdrio testar se hd falta de
ajuste para o modelo linear na faixa de trabalho. Ao invés de
admitir a priori a Lei de Beer, que corresponde a equacio y =
Bix + € e é representada pela conhecida “reta passando pela
origem”, é preferivel adotar o modelo linear geral, y = By+fx
+ & Obrigar a curva de calibrag@o a passar pela origem € uma
restricdo desnecessdria, que equivale a supor que o ponto (x=0,
y=0) é exato e tem varidncia zero, o que dificilmente ocorreria
na prética. O emprego do modelo geral permite avaliar a signi-
ficAncia estatistica do termo f, a partir da qual pode-se entdo
decidir se ele deve ou ndo ser mantido na equagdo.

Para construir a curva de calibraciio foram preparados oito
padrdes, com concentragbes de fons ferro distribufdas em cin-
co niveis diferentes, como mostra a tabela I. A absorvéncia
desses padrdes foi lida em um espectrofotémetro Micronal B-
242, com cubetas de 4 cm. No nivel de concentragdo 0,2mg/L
foram feitas quatro determinagdes (repeti¢des auténticas), para
se obter uma estimativa do erro puro.

Para ajustar uma reta a estes dados usa-se as equagdes (5)
e (6), obtendo-se as seguintes estimativas para os pardmetros

ﬁa € ﬁﬁ

by = 0,011 b; = 0,693

Antes de se pensar em utilizar estes valores para fazer pre-
visdes, é preciso verificar se o modelo linear estd bem ajustado

Tabela I. Resultados de uma determinagéo de ferro por absor-
¢do molecular na regido do UV-VIS, usando ortofenantrolina
como agente complexante'”.

Concentragio dos Padrdes em mg/L (x) Absorvincia (y)

0,2 0,1351
0,2 0,1519
0,2 0,1344
0,2 0,1457
1,0 0,7169
1,5 1,0846
2,0 1,4416
2,5 1,6849
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aos dados coletados. Isto € feito através de uma andlise da
variancia, substituindo-se os dados apropriados nas expressdes do
quadro 1. Os resultados assim obtidos encontram-se na tabela II.

Tabela II. Anélise da variincia para o ajuste do modelo
y=Po+Bix+€ aos dados da Tabela I.

G. L. Meédia Quadritica
MQe = 2,90629
MQ, = 0,00120
MQy,; = 0,00233
MQ., =0,00007

Soma Quadrdtica
Modelo S$Qreg =2,90629 1
Residual SQ.= 0,00722 6
Falta de Ajuste SQy; = 0,00700 3
3
7

Fonte

Erro Puro SQ., = 0,00022

Total SO, = 291351

Como se dispde de uma estimativa do erro puro (gragas as
determinagdes repetidas), hd condigdes de se verificar se ndo
hé falta de ajuste, comparando-se a média quadrética de falta
de ajuste com a média quadrética devida ao erro puro. O valor
da razdo MQp/MQ,, é 32,26; o valor da distribui¢cdo F com o
mesmo niimero de graus de liberdade (3 ¢ 3) é 9,28, no nivel
de 95% de confianga. Como o valor de MQp/MQ,, é bem
maior que o valor de F tabelado, existe uma forte indicagdo de
que o modelo linear apresenta falta de ajuste.

O motivo pode ser percebido na figura 3, que mostra o gri-
fico dos residuos contra os valores da concentragdo. Embora o
nimero de pontos seja pequeno, percebe-se claramente um
padrio curvo, semelhante ao caso (c) da figura 2. Os residuos
inicialmente sdo negativos, depois passam a ser positivos na
faixa central, e voltam a ficar negativos no final. Tal compor-
tamento, como se viu, € tipico de um modelo inadequado.

0.1 . . , . .
0.081 1
0.0 1
0.04f 1
0021 -
i |

oot * 1
-0.04 1
-0.081 *

-0.081 b

1 . \ L ) e
o 0.5 1 15 2 25 3
concentragiio

Figura 3. Grdfico dos residuos em fungdo da concentragdo, para o
ajuste do modelo y=Py+pix +€ aos dados da Tabela I.

O coeficiente de determinagio para este ajuste é calculado a
partir da Eq. (18):

R? = SQ,, / SO, = 2,90629 / 2,91351 = 0,9975 ou R = 0,9987

Como a soma quadritica devida ao erro puro nio pode ser
explicada por modelo nenhum, o valor méximo que R? poderia
assumir é

R e = (SO, - SQpe) 7 SQr = (2,91351-0,00022) / 2,91351 = 0,9999

O modelo consegue explicar portanto (0,9975/0,9999)x100
= 99,76% da varidncia méxima explicdvel, o que é obviamente
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um valor muito alto, aparentemente satisfatério. Uma andlise
feita em termos da raiz quadrada de R? que ¢ o tdo usado
coeficiente de correlagdo, levaria 8 mesma conclusdo. Apesar
desses altos valores, a pequena percentagem de variagdo que o
modelo ndo consegue explicar é causada por uma falta de ajus-
te, conforme foi comprovado através do teste F.

Como o modelo y=f+f,x+¢ apresenta falta de ajuste, ndo
faz sentido, do ponto de vista estatistico, estimar os erros dos
pardmetros, construir intervalos de confianga ou fazer previ-
sdes a partir da equacdo de regressdo. Como alternativa seria
possivel tentar ajustar outro modelo (talvez uma parébola),
capaz de reproduzir a curvatura exibida pelos residuos. O pro-
cedimento mais comum em quimica analitica, no entanto, é
procurar trabalhar apenas na faixa linear. Assim, vai-se ajustar
novamente uma reta, mas numa faixa de concentragio reduzida
para 0,2 - 2,0 mg/L, isto &, retirando-se dos cdlculos o dltimo
nivel de concentra¢do da tabela I, 2,5 mg/L. Com isto a equa-
¢do ajustada passa a ser y, = - 0,003 + 0,723 x. A andlise da
varidncia para esse novo ajuste é mostrada na tabela IIL

Tabela III. Andlise da varidncia para o ajuste do modelo
y=Py+B,x+& aos dados da Tabela I, excluindo-se o nivel de
2,5 mg/L.

Fonte Soma Quadrdtica G. L. Média Quadratica
Modelo S$Qrey =1,77495 ) MQ,., = 1,77495
Residual SQ, = 0,00024 5 MQ, = 0,00005
Falta de Ajuste SQp; = 0,00002 2 MQy; = 0,00001
Erro Puro SQ., = 0,00022 3 MQ., =0,00007
Total SO0, = 1,77519 6

Desta vez o valor de MQy,/MQ., € apenas 0,14, muito infe-
rior ao valor de F com 2 e 3 graus de liberdade, que ¢ 9,55, no
nivel de confianca de 95%. Nao h4, com o tltimo nivel deixado
de fora, nenhuma indicacdio de falta de ajuste para o modelo
linear. Isto também fica claro examinado-se o gréfico dos novos
residuos, mostrado na figura 4. Os valores agora parecem flutu-
ar aleatoriamente, sem qualquer tendéncia perceptivel, num pa-
drao semelhante ao da figura 2(a). Neste novo ajuste o coefici-
ente de determinacfio, R?, passa a ter um valor de 0,9999.

Agora que a falta de ajuste foi eliminada pode-se realizar o
teste F de significincia da regressdo. O valor da razio MQ,.,/MQ,
¢ altissimo: 37289. O ponto da distribui¢iio F com 1 e 5 graus de
liberdade, no nivel de 95% de confianga, é apenas 6,61. Como a
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Figura 4. Grdfico dos residuos para o ajuste do modelo y=py +px+& aos

dados du Tabelu 1, excluindo-se o nivel de concentragdo de 2,5 mg/L.
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razdo calculada € muitas vezes maior que o valor de F tabelado,
pode-se concluir que a regressdo € altamente significativa.

Tendo-se verificado que o modelo linear descreve adequada-
mente a relagdo entre a absorvancia e a concentragio na faixa
0,2 - 2,0 mg/L, pode-se utilizar as equagdes (7) e (8) para cal-
cular os erros padréo associados as estimativas dos pardmetros e
com eles construir intervalos de 95% de confianga para By e B,.
Como nio hé falta de ajuste, pode-se usar o valor de (MQ,)""?
como estimativa do erro padrdo das respostas. Tem-se entdo

s(by) = 0,0038 e s(b;) = 0,0037

Com estes valores e o ponto da distribuicdo de Student com
5 graus de liberdade, 2,57, chega-se aos intervalos de 95% de
confianca para os dois parimetros do modelo:

B, = -0,003 + 0,010
B, = 0,723 0,010

Agora existem condic¢des de se utilizar a curva de calibrag@o
para fazer previsdes. Considere-se uma amostra de concentra-
¢do desconhecida para a qual tenham sido medidas, em dupli-
catas auténticas, as absorvancias 0,7304 e 0,7430. Para obter
uma estimativa da concentragdo da amostra basta substituir na
Eq. (14) o valor médio dessas duas medidas, 0,7367:

(x.)o = (0,7367 + 0,003) / 0,723 = 1,023 mg/L

O intervalo com 95% de confianca em torno de (x.)y ¢ dado
pela equacdo (15), fazendo-se g=2, ji que (x.)y foi calculado a
partir da média de duas observagdes. O resultado é

x =102 + 0,02 mg/L

o que significa, com 95% de confianga, que a concentragio de
ferro na amostra deve estar entre 1,00 e 1,04 mg/L.

9. NOTACAO MATRICIAL

Todas as equagdes apresentadas aqui podem ser reescritas em
termos de dlgebra matricial, isto €, empregando-se vetores e
matrizes. Além de fornecer uma notagdo mais compacta e clara,
o uso de matrizes tem a enorme vantagem de fazer com que as
equagdes se tornem gerais, podendo ser aplicadas a quaisquer
regressdes lineares, ndo importa o nimero de termos do
modelo'®. Como a igualdade entre duas matrizes na verdade
corresponde a vdrias igualdades entre seus elementos, as vérias
equacgdes necessdrias para fazer o ajuste e a validacdo do mode-
lo podem ser representadas por umas poucas equagdes matriciais.

Nesta secdo serd adotada a convencdio tipografica usual,
representando-se vetores e matrizes em negrito. A transposicio
serd indicada por um apéstrofo (‘). Para o ajuste do modelo
descrito pela Eq. (1), por exemplo, sdo necessdrios os seguin-
tes vetores e matrizes, escritos na forma transposta para econo-
mizar espaco:

B =B B1
X' =[711..1;x;x.x,]

Y =Diy2 ynl b' =[byb;] ¢ =[& &l

xo' = [1 xy]

O ponto-e-virgula na matriz X' indica mudan¢a de linha.
Para modelos mais complicados basta ampliar as dimensGes
destas matrizes de modo a acomodar os pardmetros e/ou vari-
dveis adicionais. Cuidando-se destes detalhes, sempre se pode-
rd representar um modelo linear qualquer por meio da expres-
sdo matricial

y=XB+e ' 1)
Os parimetros desse modelo sdo estimados por

b = X'X)X'y (22)
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e com estas estimativas é possivel calcular os valores yy espe-
rados para novas amostras Xg:

Yo = X' (X'X) X'y (23)

O intervalo de confianga em torno de uma resposta analitica
yo € definido pela expressio

Yo = (oo 2t ts[ (1/g) +x¢'(X'X)'xg 172 (24)

Os intervalos de confianga das Eqs. (10), (11) e (15) pas-
sam a ser dados por

B=b+:s [(XX))'"? (25)
[+
xg= (x)o £ [ts /7 bj1[ (1/g) +x0'X'X) %y 172 (26)

10. PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

Um quimico interessado em construir uma curva de
calibracdo sabe que precisa medir a resposta do instrumento
em um certo nimero de padrdes analiticos de diferentes con-
centragdes. O planejamento experimental, isto &, a escolha dos
niveis de concentragio para os quais a resposta serd medida,
deve ser feito de modo a fornecer uma curva com precisdo
6tima e ainda, caso seja necessdrio, permitir ao interessado
verificar se 0 modelo proposto é adequado e se a varidncia em
y pode ser considerada constante.

A precisdo da curva de calibragdo pode ser avaliada em
termos dos intervalos de confianca associados as respostas, as
estimativas dos parmetros, ou as estimativas das concentra-
¢coes. Todos estes intervalos, definidos pelas equacdes (24)-
(26), dependem do planejamento experimental, através da ma-
triz (X'X)"!. Isto sugere que um planejamento experimental
6timo, em termos de precisdo, serd aquele que de alguma for-
ma minimize a matriz (X'X)’!, que tem dimensdes pxp, onde p
é o nimero de pardmetros do modelo a ser ajustado. Como ndo
existe uma medida tnica para determinar quio pequena é uma
matriz, vdrias fun¢des dos elementos da matriz (X'X)"! foram
propostas como critério de otimizagdo, resultando em diversos
tipos de planejamento'®22, O mais usado e estudado é o plane-
jamento D-otimizado, que usa como critério de otimizagio a
minimizacdo do determinante de xX'x)l

Os planejamentos D-otimizados dependem do modelo adotado
e ndo permitem verificar se ocorre falta de ajuste, porque o niime-
ro de niveis recomendado com base na minimizagdo do determi-
nante de (X'X)"! é sempre igual ao nimero de parimetros do
modelo proposto®. Caso o modelo escolhido seja uma reta, por
exemplo, o planejamento D-otimizado terd apenas dois niveis de
concentragio e estes niveis serfio os pontos extremos da faixa de
calibrag@o. O quadro II apresenta planejamentos D-otimizados para
varios modelos polinomiais. Nesse quadro admitiu-se, para

Quadro II. Planejamentos D-otimizados para modelos
polinomiais. A faixa de calibragdo vai de -1 (o nivel mais bai-
x0) a +1 (o nivel mais alto). O nimero de niveis distintos da
concentragdo ¢ igual ao nimero de pardmetros do modelo. Um
polindmio de grau »n tem n+1 parimetros.

Grau do PLANEJAMENTOS Fragdo das
polind- medidas em
mio cada nivel
1 -1 +1 172
2 -1 0 +1 1/3
3 -1 -0,447 +0,447 41 1/4
4 -1 -0,655 0 +0,655 +1 1/5
5 -1 -0,765 -0,285 +0,285 +0,765 +1 1/6

QUIMICA NOVA, 19(3) (1996)



simplificar, que a faixa de calibragdo vai de -1 a +1. Na pritica,
a0 invés de se minimizar o determinante de (X'X)'!, o que en-
volveria uma etapa de inversdo, parte-se da chamada ma-
triz de informagdo, (X'X), e maximiza-se o seu determinante.

Os exemplos seguintes visam fornecer uma orientagéo para
a escolha de um planejamento experimental, baseada no que o
interessado sabe ou quer saber sobre o sistema analitico de
interesse. Como na maioria dos problemas de calibragdo em
quimica analitica a relagdo entre a resposta e a concentragio é
linear (reta) ou no méaximo quadrdtica (pardbola) vamos mais
uma vez nos deter nestes casos.

Caso 1. O interessado sabe, por experiéncia prévia,
que a relacdo entre a concentraciio e a resposta
é linear na faixa de calibracao

Este é um caso tipico de determinagdes de rotina, onde toda
a metodologia ja foi devidamente testada e onde j4 se acumulou
conhecimento suficiente sobre o método que se deseja empre-
gar e sobre suas limitacGes. Por exemplo, em técnicas como
ICP-AES, onde a faixa linear é bastante extensa, nio ha risco
de desvios da linearidade dentro da faixa de trabalho, uma vez
que o método tenha sido adequadamente desenvolvido. Em
situagbes assim, deve-se adotar o planejamento D-otimizado
para o ajuste de uma reta. O nimero de padrdes de calibracdo
ndo deve ser inferior a quatro, sendo dois repetidos em cada
extremo da faixa, como se mostra na figura 5(a), que correspon-
de ao primeiro planejamento do quadro II. As repeticdes permi-
tem verificar se ndo ocorreram erros sistematicos na preparagdo
dos padrdes, como, por exemplo, uma dilui¢do inadequada da

(a) . . E=100,0
(b) . ) ) E=687
(c) . ] ) 3 E=704
@ e . .e . fmse3
© cee . - . E= 59’3.
® .. .o . . E- s
@ E =656

Figura 5. Alguns planejamentos experimentais para o ajuste de um
modelo linear. A Fig. 5(a) mostra o planejamento D-otimizado. E re-
presenta a eficiéncia de cada planejumento em relugdo ao planeja-
mento D-otimizado.

solucdo estoque. O primeiro nivel de concentragdo pode ser x;
= 0, isto €, a determinagdo do branco.

Vale a pena lembrar que as repetiges devem ser auténticas.
Se isso ndo ocorrer, ndo s6 nido serd possivel detectar erros
grosseiros, como também ndo haverd condigbes de se obter
uma estimativa realista dos erros aleatdrios associados & prepa-
ragdo dos padrdes. Também se deve recordar que, para um
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mesmo planejamento, quanto mais repeti¢des forem feitas mais
estreitos serdo os intervalos de confianca,.

Caso 2. O interessado sabe que a relagio entre a
concentracio e a resposta tem uma grande possibilidade
de ser linear mas ndo esta absolutamente certo

Este também seria um caso tipico de determinagdes de roti-
na, porém em técnicas onde a faixa linear do instrumento nfo
é tdo extensa, como fotometria de emissdo em chama ou absor-
¢cdo atdmica. Nesses métodos a faixa linear pode ser alterada
com o tempo, e esse possivel desvio da linearidade ocorre no
extremo superior da faixa de concentragGes. Em casos assim
ndo convém adotar o planejamento D-otimizado, porque sdo
necessdrios no minimo trés niveis de concentragédo para verifi-
car se o modelo linear é adequado, e o planejamento D-
otimizado para uma reta s6 tem dois. Além disto, deve-se lem-
brar que para se estimar a média quadritica devido ao erro
puro, necessaria para o teste F, é preciso repetir pelo menos
uma determinacdo. Assim, o niimero minimo recomenddvel de
padrdes também seria quatro, o que levaria, por exemplo, ao
planejamento da figura 5(b). No entanto, se este planejamento
for adotado, tanto a média quadritica MQ,, quanto a média
quadrdtica MQy,; serdo estimadas com apenas um grau de li-
berdade, o que € desaconselhdvel. Seria melhor entdo trabalhar
com pelo menos 6 padrdes, distribuidos em 4 niveis de con-
centracdo, como nos planejamentos 5(c) - 5(f). Na verdade, do
ponto de vista estatistico, quanto maior o niimero de determi-
na¢des melhor, mas em andlises de rotina nfo automatizadas
em geral ndo € vidvel, em termos de custo e tempo, construir
curvas de calibragdo com mais de 6 padres, a nio ser em
casos onde a precisdo exigida justifique uma andlise mais de-
morada e dispendiosa.

Na decisdo sobre os niveis de concentragiio a serem adotados
(além dos pontos extremos) e sobre a localizagdo das repeti-
¢des € conveniente levar em conta a eficiéncia do planejamen-
to, definida por?

E = 100 [det(X'X) / det(X"X)otimizado] (27
onde o numerador é o determinante da matriz (X'X) para o
planejamento proposto e o denominador é o determinante cor-
respondente no planejamento D-otimizado. A figura 5 também
mostra as eficiéncias dos vdrios planejamentos apresentados.
Pode-se observar que dos planejamentos 5(c) a 5(f) o que tem
maior eficiéncia é o planejamento 5(c), o que significa que ele
€ mais parecido com o planejamento D-otimizado que os ou-
tros trés. Isto ndo quer dizer, porém, que ele seja obrigatoria-
mente o mais adequado. Caso ocorra falta de ajuste, que € a
possibilidade discutida aqui, o procedimento normal é eliminar
o nivel mais alto da concentracio, para restringir a faixa de
trabalho a regido linear. No planejamento 5(c¢) isto levaria 2
exclusdo de dois valores, enquanto nos outros trés planejamen-
tos somente um ponto seria desprezado, apesar de as eficiénci-
as serem menores. Com a eliminagio do dltimo nivel restariam
ainda 5 pontos, distribuidos em 3 nfveis e portanto, sob este
aspecto, os planejamentos 5(d) - 5(f) seriam preferiveis. Con-
siderando-se agora a eficiéncia, pode-se concluir finalmente que
seria aconselhdvel usar o planejamento 5(e). Um raciocinio
semelhante pode facilmente ser aplicado pelo usudrio a cada
caso especifico, de forma a levar em conta, além da eficiéncia
tedrica, suas expectativas em relagio ao comportamento da
curva de calibragiio, como neste exemplo.

Caso 3. O usudrio ndo tem qualquer informacio prévia
sobre a relaciio entre a resposta e a concentragio
na faixa de trabalho

Este é o exemplo tipico do desenvolvimento de metodologi-
as analiticas. Como cada caso é um caso, nio € possivel fazer
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recomendagdes muito especificas. O que se pode dizer € que o
planejamento deve permitir, no minimo, a realizacdo do teste
de falta de ajuste para os modelos linear e quadratico, com
razodvel significincia estatistica. Para que as médias quadrati-
cas MQ,, ¢ MQy,; possam ser estimadas com dois graus de
liberdade, por exemplo, é necessdrio usar pelo menos 7 pa-
droes, com concentragdes distribuidas em 5 niveis, como no
dltimo planejamento da figura 5.

No desenvolvimento de uma metodologia analitica muitas
vezes também € necessdrio, além de testar os modelos linear e
quadrético, verificar se a varidncia em y € constante ao longo
da faixa de calibragdo (suposicdo bdsica 3). Para fazer essa
verificagdo € preciso se dispor de estimativas confidveis do
erro padrdo das observagdes, que s6 podem ser obtidas a partir
de repeticdes auténticas, feitas pelo menos nos dois pontos
extremos da faixa. Assim sendo, convém aumentar o nimero
de medidas repetidas nos niveis de concentragio selecionados
(incluindo obviamente os extremos). Recomenda-se realizar no
minimo 4 repeticdes em cada extremo.

11. RESUMO DO PROCEDIMENTO GERAL
DE CALIBRACAO

Nesta secdo descreve-se resumidamente, na ordem em que
elas ocorrem, as etapas que devem ser seguidas numa
calibragidio, considerando-se tudo o que foi discutido neste ar-
tigo. Para que a metodologia seja a mais geral possivel, vai-se
admitir que haja necessidade de testar todas as hipéteses. Num
caso real, no entanto, o interessado pode eliminar algumas das
etapas propostas, dependendo do seu conhecimento prévio do
problema. A figura 6 mostra um fluxograma do procedimento
geral recomendado.

e A - O primeiro passo ¢ planejar a coleta dos dados, de
forma que se possam retirar todas as informag6es necessa-
rias, e ainda obter uma curva de calibrag@o ajustada com o
maéximo de precisio.

* B - Em seguida ¢ preciso verificar se os dados satisfazem

Planejamento
experimental

Varidncia
constanta?

+ Transformagao estabilizadora
+ Ponderagao i¢—Nao
v Restringir faixa

Sim

+ Transformagéao
+ Reduzir faixa
¢ Novo modalo

Ajuste do modelo

|

Andlise da varidncia
Andlise dos residuos

Falta de ajuste? Sim

Regresséo
significativa?

Sim

Intervalos de confianga
Regresséo inversa

Figura 6. Um fluxograma para o procedimento geral de calibra¢do.
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a hipétese de varidncia constante. Se ndo, empregar um dos
procedimentos recomendados na Seg¢édo 2.

¢ C - Ajustar um modelo linear (inicialmente)

¢ D - Construir a tabela de andlise da variincia e fazer uma
andlise critica dos residuos.

* E - Se ndo houver evidéncia de falta de ajuste, e se a re-
gressdo for estatisticamente significativa, calcular os inter-
valos de confianga e fazer a regressdo inversa. Caso con-
trario, voltar a etapa C e fazer um novo ajuste restringindo
a faixa de trabalho, aplicando uma transformacio ou usan-
do um novo modelo.

12. CONCLUSAO

Neste artigo pretendeu-se oferecer uma contribui¢do para
difundir os conhecimentos necessdrios para a realizagdo corre-
ta de todas as etapas de uma calibragdo, desde o planejamento
dos experimentos até a previsdo da concentragio de uma amos-
tra de interesse, e da estimativa da incerteza dessa previsdo.
Embora se baseiem em conceitos de estatistica que nem sem-
pre sdo incluidos na formagdo bésica de um quimico, os méto-
dos apresentados sdo de aplicagdo relativamente simples. Além
disto, todos os cdlculos necessdrios podem ser facilmente pro-
gramados num microcomputador, o que permite a obtengdo
rapida da resposta procurada, em procedimentos analiticos de
rotina. Atualmente estd na fase final de desenvolvimento, no
laboratério dos autores, um programa de calibragdo escrito em
linguagem QBASIC que deverd permitir aos usudrios obter os
resultados corretos sem necessidade de grandes conhecimentos
de estatistica.
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