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Modelagem da curva de calibracéo

A cdibracgo é muitas vezes considerada como uma maneira de estabelecer
a eatiddo de um sistema de medicdo, ou sgja, 0 grau de concordancia entre o
resultado de uma medigdo e um valor verdadeiro convencional do mensurando
(Vocabulario internacional de termos fundamentais e gerais de metrologia, 2000).

Narealidade, a @libracd € um proces que cmpara valores de dois ou
mais sistemas de medicdo. O primeiro € o sistema de referéncia, ou laboratorio, e
0 segundo o sistema de medicéo que esta sendo cdibrado, por exemplo.

No procedimento de medicd qumica acomparacéo pode ser feita usando
medic¢Oes obtidas do mesmo Material de Referéncia Certificado, MRC. Considera-
se que cada quantidade do MRC utilizada € a mesma, pelo menos no que diz
respeito as propriedades do analito, embora se saiba que eistem incertezas até
mesmo para duas quantidades de um mesmo material. Quando amostras $0
utilizadas para cdibracd®, a homogeneidade ¢€ critica e a contribuicdo da
variabilidade do MRC deve ser dedarada no resultado analitico do laboratério.

Utili za-se aregressao estatisticapara avaliar o sissema de cdibragio e suas
incertezas asociadas.

O modelo de regressio assume que a variavel aeatoria x € mnhecida e a
variavel dependente y é desconhecida. Através dos minimos quadrados cdcula-se
as edimativas do coeficiente angular e do intercepto da arva de regressio
resultante. Este modelo é utilizado para predizer os valores de y a partir dos
valoresde x.

Ja no procedimento de medicdo quimica, a calibracd € mais complexa,
pois os valores de y sdo uilizados para predizer os valores de x, sendo assm
denominadaregressio inversa.

Os pressupostos na obtencéo da curva de calibracdo sdo: linearidade do
modelo; erro somente em Y, erros aeaorios e com variancia homogénea; e aros
com distribuicgo probabilistica normal.
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Nese a@pitulo serdo abordadas. a avdiacdo dos pressupostos na
modelagem da curva de aibragdo; o minimo valor detectavel; o minimo valor
guartificavel e as incerteza decorrentes da obtencdo e utiliza¢ggo da curva de

calibracdo, como aprimeira parte do processo de validacd dométodo analitico.

3.1
Sinal observado e funcédo de calibragcéo

A funcdo de calibracdo é definida cmo a relacdo funcional do
procedimento de medi¢Bes quimicas que se refere ao valor esperado do sinal
observado, y, ou variavel resposta, E(y), dada uma certa quantidade de andito x.

O gréfico correspondente é denominado de curva de calibracéo (ou curva
analitica), para dados multivariados, superficie de calibracéao.

A curva de calibracéo é uma funcdo monétona daresposta, y, determinada
pelos métodos de estimagdo, com a pressuposicdo de que a variancia da resposta
sgja onstante para diferentes niveis de quantidade.

Para acurva de alibracédo linear, o sinal observado ou resposta, y, € dado

por:

y=FX)+e (3.1)
Com

F(x) =B +Sn (3.2
Ou

F(x) = B +Ax (3.3)
Onde:

Sn denota o sina (puro sem ruido);

B, o sina do branco;

X, quantidade de analito ou concentracgo;

A é thamado de sensibilidade; e

g, €0 ero aeatorio, que segue umadistribuicdo norma com média zro e desvio-

padréo o, ou sga, g, ~ N(0, o).

A estimativado sind é dada por:
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De modo geral, a equacéo (3.1) abrangendo dados multivariados sra:
y = F(X)+ e (3.9)

Comy, x e g, vetores, e com a funcdo de calibracdo levando em consideracdo a
relacdo multidimensiona entre & respostas, analitos e interferéncias.

A funcéo estimativa éainversadafuncéo caibracdo, em gerd aplicando o
operador inverso G, G(F(x)) = G(E(y)), isto €, para G inversa de F, o operador

G(F(x)) retorna a mncentragcéd x. Desta forma, para uma funcé de calibracio

simples (reta),
X =G(y) (36)
x=U"B 37)
A

Ess processo ndo é smples, devido a possbilidade de interferéncias e
perdas, ndo-normalidade do erro alestério g, e nédo-linearidade da fungéo F.

Para 0 caso geral da equacdo (3.5), trabaha-se amm G(F(x)), sendo G a
inversa generdizada de F. Se G for um operador linea derivado da fungdo
caibracio, este sera estimado pelos minimos quadrados.

O clculo da inversa, G, pode ser dificultado por problemas de
multicolinearidade decorrentes da identificagcéo doanalito deinteresse.

3.2
Faixa de trabalho e linearidade do método

A faixa de trabalho de um método € determinada pelo exame de amostras
com diferentes concentragdes de adito, e € definida como a faxa de
concentracd ra qual podem ser acancadas a exatiddo® e predsio’® acdtaveis
(INMETRO, 2000).

A regido inferior da faixa de trabalho é delimitada pelos minimos valores
detedaveis e quantificaveis (abordados na secdo 3.3), enquanto a regido superior
tem sua delimitacdo por varios efeitos, entre os quais 0 sistema de resposta do

instrumento.

% Exatida do método é aproximidade do valor obtido do andito em relagéo ao valor verdadeiro
convencional .

® Predsio do método é o grau de concordancia entre os ensai 0s mutuamente independentes, sendo
normal mente apresentada em forma de desvio-padréo.
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A faixa de trabalho é determinada por regressio, utilizando-se 0 método
dos minimos quadrados; a quantidade ou concentracgo do analito pertencente a
esta faixa deve ter uma relacdo linear com a resposta ou sinal. Sendo recessarias
dez amostras independentes para pelo menos wis concentragdes do material de
referéncia (EURACHEM, 2000), para adeterminac@o dafaixa de trabalho.

A linearidade da curva de alibracdo (que servira para relecionar a
resposta ou sinal com a quantidade do analito), é determinada pelo ensaio de
amostras que posalem concentracbes de analito dentro da faixa de trabalho
pretendida

A curva de calibracdo usuamente édada genas pelafaixalinea da arva
gue reladona aresposta ou sinal com a quantidade ou concentracdo do analito,
onde é maior a variacdo da resposta do instrumento de medicdo, obtendo-se
melhor sensibilidade do método anditico. Além dis, se acurva de calibracdo
nd ¢é linear, o valor da sensibilidade varia ™m a concentrac® do analito,
enquanto gue, trabalhando na faixa linear, o valor da sensibilidade fica constante
em toda essa faixa. 1sso posali varias vantagens, em particular no caso de
aparelhos que convertem internamente e de maneira aitomética o sind em
guantidade ou concentracdo e trabalham com uma funcéo linea, ndo admitindo
outra forma de funcéo. Por essas razdes, 0 usua na pratica, é trabahar apenas na
faixalinear.

Avalia-se a linearidade da curva de @libracdo pelo teste de gustamento,
gue mnsste en decompor a variancia total em trés componentes devida a
regressio, ao modelo e aos residuos (Neto, 2001; Seber 1977).

Considera-se que, em cada concentracéo j, 0 modelo gera n residuos, um
para cada medicdo; assm, para b concentragfes, tém-se & seguintes somas de
quadrados resduais:

Soma de quadrados dos residuos (SQr ) na mncentracéo j:
(SQ), =Y ¥y -9,)°
R7j ; ik ]
Somade quadrados residuais:

SQR = Z(SQR)j :Zi(y]‘k _91,)2
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Cada residuo individual pode ser decompaosto agebricamente na diferenca

dedoistermos.
(yjk _91.):(ij _37].)_(9]._37].) (3.8)
onde y; € amédiadas respostas observadas na concentragéo j.

Pode-se demonstrar que o0 somatério dos termos cruzados £ awula quando
se eleva a guacdo (3.8) ao quadrado, obtendo-se:

XA DX T AR DD A AL

b

I
ik
=

I,
ik

I
ik
=

I,
ik
I
ik
=
I
ik

O primeiro somatério do lado direito reflete apenas a dispersdo do sind

(resposta), yik, eém torno de suas media, y;, oferecendo uma medida do erro

aleatorio, e sendo, portanto, denominado de Soma de Quadrados devido ao Erro
Puro, SQgp.

O segundo somatério decorre do modelo e sua magnitude depende do
afastamento da estimativa da concentracgo, ¥ , darespectivamédia, Y, .

Ess termo fornece uma medida da falta de guste do modelo as respostas
observadas, sendo chamado por isso de Sana de Quadrados devido a Falta de
Ajuste - SQr.

Assim, com a demmposicdo da soma de quadrados obtém-se a Tabela de

andlise de variancia, indicadana Tabda 3.1.

Tabela 3.1. Analise de variancia para o ajuste, pelo méodo dos minimos
quadrados, de um modelo linear nos parametros (n = nimero de medigdes, b

= numer o de concentragdes e p = numero de parametros do model 0).

Fonte Graus
De Deliberdade SQ QM F
Variagdo

Regressio p-1 SQkregy SQred/ (P-1) QM rey/ QM
Residuo nb-p SQr SQ//(nb-p)

FatadeAjuste b-p SOk SQr4 /(b-p) QM Fd/QM EP
Erro Puro nb-b SQep SQep/(nb-b)

Total nb-1 SQrota

% variagdo explicada SQrey/SQrota
% méximade variagdo explicavel : (SQrota — SQer)/SQrota
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3.3
Minimo valor detectavel e minimo valor quantificavel

As caracteristicas de desempenho do procedimento de medicdes quimicas
s80 aguelas que servem para medir as cgpacidades de deteccéo e de quantificacdo.

As medidas de cagpaddade de deteccéo e quantificagcdo sdo particularmente
Uteis quando as mensuragdes do andito ou de seus niveis sdo baixas, como por
exemplo, em andli se de elementos trago.

Para o proposito de validagdo de métodos analiticos é suficiente indicar em
gue concentracdo do analito a deteccdo € problemética. Assume-se que o branco
acrescido de trés desvios-padréo das medicOes € uma groximacdo suficiente e
usua desse limiar, pois em muitos casos o branco € dificil de ser obtido, de modo
gue seu desvio-padréo, napratica € diferente de zro (EURACHEM,1998).

Para uma andlise mais rigorosa, as equagdes (3.1) a (3.7) fornecem a base
dos conceitos de minimo valor detedave e minimo valor quantificavel (tanto para
0 sinal como para a concentragén) em anali se quimica.

O minimo valor detectavel ou (limite de deteccéo) é baseado na teoria de
teste estatistico de hipotese com as probabilidades de fdso postiva, a, e falso
negativa, 3.

O minimo valor quantificavd (limite de quantificacdo) € expres em
termos de desvio-padréo relativo, denotado por DPRq, e pode ser definido como a
mais baixa concentracdo do andito determinada, com nivel de exatidéo e
repetitividade acdtaveis.

E importante enfatizar que eses pardmetros s¥0 caracteristicas de
desempenho do proces® de medicdo quimica asociados ao valor verdadeiro
convencional da espéde de interesse, ja que representam niveis cuja quantificagdo
€ imposdvel, sendo, portanto uma groximagdo da incerteza na vizinhanga do
minimo valor deteaévd (Currie, 1999; EURACHEM, 2000).

Assim, o valor critico, Lc, €0 menor vaor td que:

Pl > Lot = 0)<a (3.10)
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O minimo valor detectavel, Lp, (limite de deteccd) referente a

concentracdo, Xp ou sinal, yp, € 0 menor valor tal que:
Pr(ﬁsLC|L=LD)=B (3.12)

O minimo valor quantificavel, Lo, (limite de quantificagdo) € o menor
vaor cujo DPRq (desvio-padréo relativo, definido como 0q/Vgo, sendo Vg
referente a concentragdo, xp ou ao sinal, yp) éigua a0 maximo tolerado.

De acordo com alSO e alUPAC, os valores convencionalmente para a e
3 s8o0 de 5% e o valor é de 10% para DPRq (Currie,1999).

Assm,

DPRg=0q/ Lo=0,1 (312
como kg =1/ DPRg e pelaexpressio (3.12) kq =10; logo,
Lo= 100q (3.13)

Se L é normalmente distribuida com variancia onhecida oo =0p, ent3o:

Lc= 71400 (3.14)
Lo=Lct 1 0Op (3.15)
Onde z.4 ez1g representamvalores criticosda distribuicéo namal padréo e
Op € 0 desvio-padrdo da quantidade estimada (sind ou concentracdo), sob a
hipétese nula (auséncia do analit o).
Como avariancia € ongante entreL =0 eL = Lp, entdo (3.15) sereduz a
Lo = (Z1-a + Z18)0D (3.16)

Considerando a = 3 = 5%, pode-se observar naFigura3.1

Sinal

Figura 3.1. Relacdo entre o valor critico eo minimo valor detectavel
Lo = 221400 (3.17)
Ou sga
Lp = 3,290p (3.18)
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Se afun¢do de cdibraggo F(x) for mondtona, com as incertezas de seus
parémetros despreziveis, o minimo valor detedave referente a concentracéo, Xp,
pode ser calculado a partir de F*(yp), onde yp € minimo valor detedtave referente
ao sinal, com

Yo = B+Snp (3.19)
e S o sina de deteccéo.
Para F(x) linear (3.2), F(x) = B+AX, Xp € obtido como:

Sn
X, = AD (3.20)
-B
X, = VDA (3.21)

Presaupando normalidade e homogeneidade de variancia, segue que:

2Sn.
= 3.22
0 == (322)
com Snc 0 sind critico.
Sea =5% e = 5%, tem-se que

329,
Xy = —=2 3.23
> =25 (3.23)

Nas mesmas condi¢des anteriormente mencionadas, 0 minimo valor
quantificavel referente a concentracgdo, xq, pode ser obtido por:
100,
X =
° A

(3.24)

3.4
Avaliacdo da curva de calibracéo

A curvade calibracdo representa arelacdo entre a concentracéo do analito
ou valor apropriado e o sinal. Como visto em 3.2, ela sO € definida na faixa em
gue essarelacdo € linear. Os célculos da regressio sdo insuficientes para garantir a
linearidade, por is se utili za aingpecdo visua e testes de ajustamentos, os quais
serdo apresentados nas etapas que fazem parte do diagrama da Figura 3.2.

Quando varias séries sdo utilizadas para aobtencéo da arva de aibragéo,
deve-se monduzir a andlise da resposta como funcéo das concentracbes e fazer

uma andlise de regressio para cada série individualmente. (Hubert et al., 1999).

34


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0116460/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 0116460/CA

35

A andlise e composicdo de duas <ries de dados serdo abordadas
posteriormente (através de um exemplo), a fim de analisar a resposta apartir de
duas séries de dados.

A seguir apresenta-se um procedimento em seis etapas para avaiacdo da

curvade calibragdo, sintetizado no diagrama daFigura3.2.
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Respostayi, @

v

Graéfico das $ries como fungéo das
concentragdes

v

Andlise do gréfico:
Ajustelinear?

Modelo de regressao e determinagao

dos residuos das séries.

Diagrama de residuos:
Dados aberrantes?

Diagrama de residuos:
Ajustelinear?

Transformacdo matematica

Outro tipo de modelo deregressio

Remocao
Teste
dados dos dados
discrepantes ou mudanca do
método analitico

Composicdo da resposta apartir das séries
|

\d

Heterocedasticidade?

Ajuste Linear?

Madeln linear resiiltante

Sim

Nao

Transformacéo matemética —

Ou

>

Outro tipo de modelo deregressio 1

Ponderagdo ou transformagéo

matematica

—>

Adequ

acdo da faixa de trabalho ~ F—————P»]

Ou

v

Limites de deteccdo e quantificagdo

v

Curva de calibragao

Outro tipo de modelo de regressio

Figura 3.2. Determinacdo da funcéo resposta (Adaptado de Hubert et al.,

1999).
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3.4.1
Etapa A; - Gréfico da resposta como funcéo das concentracdes

Fazse um gréfico de resposta por concentracéo para visuaizar desvios de
linearidade, mostrando a necessidade de transformacfes matematicas de modo a
se obter fungBes monotonas e lineaes, ou até mesmo, de redlizar outro tipo de
regresso (polinomial, quadrética, etc.).

Outra maneira, mais formal, de avaliar a lineaidade da curva de
calibracdo € dravés do teste de gustamento que nsiste an decompor a
variancia tota do modelo de regressio em trés componentes, como discutido no
Capitulo 5 deste trabalho.

3.4.2
Etapa A; - Modelo de regresséo e determinacédo dos residuos

Se ndo ha evidéncia de fdta de guste linear, utilizase o modelo de
regressso usual para obtencdo dos valores previstos, e, consegientemente, dos
residucs, peladiferenca antre os valores previstos e observados.

Dando prosseguimento a andise da resposta como funcéo da concentracéo,
testam-se a normalidade dos residuos, a existéncia de dados discrepantes e a

homogeneidade de variancia

3421
Teste de normalidade dos residuos

Como as analises nas etagpas seguintes envolvem testes de hipoteses e
congtrucdo de intervalos de mnfianga, desvios da normalidade afetam o nivel de
significancia e consequientemente, o poder do teste.

Apbs 0 guste do modelo, obtem-se um conjunto de residucs, cujo
comportamento em relacdo a normalidade desga-se verificar.

Uma investigac® grossira é a construcdo de intervalos de [-s, s] e
[-2s, 25] que devem conter respedivamente cercade 68% e 95% daos residucs.

Uma avaliacdo da normalidade pode ser feita através do histograma dos
residucs. Se a pressuposicdo de normalidade é satisfeita, o grafico devera se
parecer com o gréfico de uma amostra de distribuic& normal centrada na origem.

Entretanto, em pequenas amostras, flutuagdes consideraveis ocorrem com
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freqiéncia, por s 0 garente afastamento da normalidade n& implica
necessariamente an uma violagéo séria desse pressuposto.

Outro procedimento para o teste de normdidade dos residuos consiste na
congdrucdo do diagrama de probabilidade normal, que € um gréfico das
distribui¢es acumuladas (Montgomery,1996).

Para construir o diagrama, os residuos 0 postos em ordem crescente e
reladonados com as respedivas probabilidades acumuladas Py, obtidas pela
expressio (3.25).

(k-1
P=— 2 k=1,2,..nb (3.25)
nb

No gréfico em questéo, os residuos $0 relacionados com o vaor da

distribuicdo padr&o acumuladainversa. Assm:

X, - B~ ®7(R) (3.26)

z, =®7(P,) (3.27)
Com ®~N(0,1) acumulada.

Os pares (Xx, z) sA0 relacionados no grafico e se xx tem distribuicdo
normal, os pares formam uma linha groximadamente reta (sadvo flutuagdes
aleatorias).

Um dos testes empregados para verificagdo de normalidade, também
utilizando frequiéncias acumuladas é o teste do Anderson-Darling. E uma
modificacé do teste de Kolmogorov-Smirnov (K-s) (Shapiro, 1990) sendo um
teste mais sensivel. As hipoteses sio:

H o : Osdados sguem uma disgtribui¢céo normd.
H 1 : Os dados ndo seguem a distribuicdo norma
A edtatistica de teste édefinida cmmo:

Az =a2f+ 078, 2250 (3.28)
U n n- C
onde
Z (2k=D[In(Z,) +In(Q-Z ..., )]
A2 =_f3 -n (3.29)

n
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com Z sendo afuncdo de distribuicdo acumulada da distribuicéo normal padréo.
Os valores criticos para o teste do Anderson-Darling séo dependentes da
distribuicdo que estd sendo testada: normal, lognormal, exporencial, Weibull,
logistica. A hip6tese nula é rejeitada se A%, for maior do queo valor critico.
A Tabela 3.2 fornece os valores criticos A%, para distribuicdo normal, a0

nivel de sgnificanciade a.

Tabela 32. Osvalores criticos A  para distribuicéo normal.

0% 25 20 15 10 5 2,5 1 0,6
A%, | 0472| 0509| 0,561 0,631 0,752| 0,873| 1,035 1,159

3.4.2.2
Dados discrepantes (outliers)

E fregiiente, em andlise quimica, aparecerem dados de medicdo cujo
comportamento é bastante diferente dos demais; a estes dados de comportamento
diferente da-se 0 nome de dados discrepantes (outliers). A existéncia desses
dados pode provocar sérios problemas no resultado da andlise, no guste do
modelo e na estimagdo dos pardmetros. Por isso, € importante a avaliacéo desse
tipo de dado, envolvendo trés etapas bem definidas:

i) identificacdo de posdveis dados discrepantes;

i) avaliacdo dos efeitos bre os estimadores e previsoes;

iii) analise aiteriosa paraeliminac& ou rbo dos mesmos.

Existem véarios procedimentos para detedar dados discrepantes, que se

baseiam no exame dos residuos padronizados:

(3.30)

Onde:
gk €0 k-ésimo residuo da j-ésima cncentragéo
QM;, é o quadrado médio do residuo
Se os residuos sguem aproximadamente uma distribuicdo normal, entéo,

a0 serem padronizados, devem se aproximar de uma distribuico normal com
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média zero e variancia um, dix~N(0,1). Dessa forma, aproximadamente 68% dos
residucs padronizados pertencem ao intervalo de 1, 95% pertencem ao intervalo
de +2 €99,73% a0 intervalo de +3. Assm, residuos maiores em mdduo que 3 ou
4 desvios-padréo sdo considerados dados discrepantes em potencial.

O teste utilizado nesse trabalho, baseado nos residuos padronizados, € o
teste de Grubbs. Este teste € um teste unilateral, no qual os dados 0 dispostos
em ordem crescente, de modo a visualizar a discrepancia de dguns dados quando
comparadas com os demais. As estatisticas de teste séo:

Y=Y
G, = 2 Ymin 3.31
= (331)
G, = ymaxs -y (3.32)

Onde:
Ymin € Ymax SUSPeitos de serem dados discrepantes,
y é amédia das observaches amodgtrais,
S é 0 desvio-padrdo amostral;
As estatigticas G; ou G, sdo comparadas com os valores criticos tabelados

segundo o nivel de significancia eo tamanho da amostra.

3.4.2.3
Heterogeneidade da variancia

A avaliag@o da heterogeneidade da variancia pode ser feita pela analise do
gréfico dos residuos ou com um teste de hipotese formal.

Existem vérios testes para este propdsito. O mais utilizado € o teste de
Bartlett. O procedimento envolve uma amostra de distribuicdo X2, com b-1 graus
de liberdade, quando as amostras aleatdrias sdo oriundas de populagdes normais e
independentes.

As hipoteses s0:
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Com aestatistica de teste:

Xéalculado = 273026% (333)
comq = (nb-b)log,, S; Z(n -Dlog,, S’

i -)s
c=1+ 3(b- 1)%Z(n =)~ —(nb-b)” Ee = 5-b

Se Xéalcula( <XéritiC(:X25%(b) ndo se pode rgeitar Ho, ou sgja, as variancias
podem ser consideradas iguais

Varios estudos provam que o0 teste de Bartlett € muito sensivel a
pressiposicdo de normalidade e por is® ndo deve ser aplicado quando essa
pressposicéo é duvidosa (Montgomery,1996).

Uma alternativa ao teste de Bartlett é o teste de Cochran, que € indicado
pela ISO 5727 para omparar desempenhos interlaboratoriais. E um teste
unilateral e pressuupde que & variancias tenham sido obtidas de um mesmo
nuimero de amostras. Na comparacé de desempenho interlaboratoria, € utilizado
guando se desgja verificar se avariancia dos resultados obtidos por um laboratério
€ excessiva em relacé aos demais laboratorios.

As hip6teses s0:
OH,:0%0 —...—0: =0
QH;, Oke —-.— 05 >0

O procedimento é o seguinte:

1. Cacula-se asomadetodas ash variancias:

Cadaqual com o mesmo nimero de graus de liberdade (v=n-1);
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2. Obtém-se o coeficiente de Cochran como arazio entre amaior variancia e

asomadas variancias:
2
Smax
d 2
25
B
3. Compara-se o vaor C cacuado COM UM par de valores criticos

Ceritico= Ca% (bv): (C 1% (bv), Cs% (bv))
4, Tomase adedsio:

C

Calculado —

*  Se Ccacado< C (s%), aceita-se Ho, a variancia do laboratorio néo €
EXCESSIVE;

o Se Cs%)<C cacuado< Caw), Nada se pode mncluir;

*  SeC cacuao™ C 1) rejeita-se Ho, ou sgja, avariancia do laboratorio

€ ondderada excessva.

3.4.2.4
Transformacdes que podem estabilizar a variancia

Se «istir uma relacdo entre a média e a variancia, esta informacéo pode
ser utilizada para se fazer uma transformacéo que estabilize avariancia
Se E(y)=p é amédiade y e supondo qie arelacdo entre o desvio-padréo e

amédiadey sejadaforma:

o, 0
Com a>0, atransformacdo dos dados originais de y que torna sua variancia
constante €
y =y (3.34)
Pode ser mostrado que:
Oy<Op 2t (3.35)

Claramente, se b= 1 - a, a varidncia dos dados transformados y* é
constante.
As principais transformagdes que estabilizam a variancia séo apresentadas

na Tabela 3.3 a seguir.
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Tabela 3.3. Transformacdes que estabilizam a variancia.

Relecdo entreay e a A=1-a Transformagio

o, constante 0 1 N&o existe transformagéo
o,-Op’? 1/2 1/2 Raiz quadrada

oy-0l 1 0 Log

o,-Op? 32 -1/2 Raiz quadrada

o, 02 2 -1 Raiz quadrada

3.5
Etapa Az - Composicéo da resposta a partir das séries

As s&ries andlisadas sparadamente devem ser compostas em uma Unica

série para os procedimentos das etapas sguintes.

3.6
Etapa A, - Heterogeneidade da variancia

A avaliac® da heterogeneidade da variancia (heterocedasticidade), pode
ser feita pela andlise (inspecdo visual) dos graficos dos residuos, ou com um teste
de hipdtese forma como ja descrito na etapa A, e detalhado no Exemplo

Numeérico 6.2.

3.7
Etapa As - Avaliacdo da linearidade da curva composta para
estabelecimento da faixa de trabalho

Uma vez composta asérie, a lineaidade é avaliada, como proposto nos
procedimentos da etapa A;.

Negta etapa éestabelecida afaixa de trabalho, com a regido inferior desta
delimitada pelo minimo valor detectavel ou minimo valor quantificavel (etapa Ag)
e a superior pela descontinuidade da curva andlitica, que geralmente depende do

sistema de resposta do instrumento.
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3.8
Etapa As — Modelo linear resultante

Com o modelo resultante se estabelecem o minimo valor detectavel e o
minimo valor quantificavel, conforme detalhado na Segc&o 3.2 deste trabalho.
Para perfeita compreensdo, os procedimentos agqui descritos o ilustrados

no Capitulo 6 com exemplos.

3.9
Incerteza da curva de calibracédo

O intervalo de confianca calculado para a reta de regressio, utilizando a
distribuicdo t de Student, ao nivel de confianca a e nb-2 graus de liberdade, é
usuamente entendido como a incerteza da funcéo calibragdo. A incerteza para
qualquer ponto dentro da faixa de trabalho estudada para valores individuais pode

Ser eXpressa ammo:

u(Y)=% t w2 nb2) Sy (3.36)
Portanto, o intervalo de confiancaparay; , € dado por:
YiOlyitt @eno2) Sv] (3.37)
Com
S, = \/ Qr':f)E +S2 +S2 (x, -%.) (3.38)
e
, _0°
S, = a (3.39)
b n )
3
=2 g2 (3.40)
° nb§
b n
S = Z Z (X} —X..)? (3.41)

Para cada valor de y; existe um intervalo cujos limites sio estabelecidos
por duas curvas hiperbdlicas, definindo o limite superior e o limite inferior da

curvamédia da regressio.
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Na pratica, quando se usa 0 método analitico o interesse € de obter a
incerteza de Xx;, que corresponde aos valores dos limites do intervalo de confianca
dey..

O intervalo € conhecido como intervalo fiducial e estd4 asociado a
incertezados valores obtidos nos eixos das abcissas (Chui et al., 2001), o qua

pode ser obtido pela expressio:

]
C
X, 0 %{i D—B N t(a/Z;n;—Z)SY E (3.42)
1A A T

No entanto, a incerteza da curva de aibracdo é um problema de andlise
bivariada, pois ndo depende apenas das distribui¢des marginais do intercepto e do
coeficiente angular.

E posdvel observar na Figura 3.3, que @ se condderar o intervalo de
confianga para os parametros da curva de @libracdo, o ponto q pertence ao
intervalo de @nfian¢a conjunto (representado pela dipse), mas ndo ao intervalo
de confianca para B. J&A 0 ponto p, ndo pertence a intervalo conjunto, mas aos

dois intervalos marginais.
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|C 95% conjunto paraBe A

B
IC 95% para A
A
Figura 3.3. Incerteza dos parametros da curva de calibragdo (Adaptado de
ASQ, 2001)

Para esta questdo, ndo trivial, determina-se um intervalo conjunto para
uma familia de estimativas, uma familia de confianca dos coeficientes com a
verossimil hanga que indique que todos os parametros estimados estejam corretos
em repetidas amostragens. Isto envolve dgurs ajustes nos intervalos de confianca
convencionais.

Consideram-se 0s sguintes eventos:

E; = {aprobabilidade do primeiro intervalo de confianca de ndo conter B} ;

E, = {aprobabilidade do segundo intervao de mnfianca ndo conter A}.

Assim:
P(E,)=a e P(E,) =a (3.43)

Sabe-se que:
P(E, OE,) =P(E,) +P(E,) -P(E, n E,) (344

Em termos de probabilidades complementares:

P(E,0E,) =1-[P(E,) + P(E,) - P(E, n E,)] (3.45)
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Como P(E, n E,) =0, pode-se encontrar a desigualdade de Bonferroni

pela desigualdade:
P(E, n E,)=21-P(E,) - P(E,) (3.46)

Finalmente, se expressa adesiguadade de Bonferroni para o intervao de
confianga @mo:
P(E,nE,)21-a-a=1-2a (3.47)
Dega forma, pode-se congruir o intervalo de @nfianca cnjunto, de
1- a,paaB e A. Se a amostra utilizada para medicéo foi obtida da mesma
populacdo (mesma quantidade, mesmos niveis para x), B e A devem pertencer ao
intervalo conjunto denominado de elipse de confianca ao nivel de confianca
1-aq.

O intervalo de confianca mnjunto para & estimativas B e A é dado por:

B+B,S, (3.48)
A+B,S, (3.49
B, = t(l_%m_z) (3.50)

A desigualdade de Bonferroni é utilizada no desenvolvimento do teste de
hipotese simultaneo:

o
IZIDHIZI IZIDHIZI
356 308
e

I:DP I:II:IED
m[=Reml=

A estatisticateste, F, modificada éobtida pela seguinte expressao:

b n

(B -B)” +2(3 3 x,)(B ~B)A ~A)+(3 3 XC)A -A)?

E =1 k= ==

Calculado = 2QM E

(3.51)

Com Feritico= F 1-a (2 nb2). S€ Feacuado > Feritico, rej€ita-se Ho.
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A inceteza da aurva de cdibrac® é caculada baseada no intervalo de
confianga de Working-Hotelling. Nota-se que a etatistica teste F permite 2 e nb-2
graus de liberdade de modo que pode ser utilizada paratoda afaixa de trabalho da
curva de calibracéo de x, e ndo apenas de Xo.

Hunter apud ASQ (2001), menciona que o intervalo t € valido apenas para
predizer a resposta média de Xo, enquanto o intervalo de Working-Hotelling que
emprega F de Snédecor € valido paratodafaixa de trabalho.

u(yiH) =+ W Syn (3.52)
Onde:
W2:2F1_a (2; nb-2) (353)
Com intervalo de confianca para yiy , dado por:

Yin O Yin = W Syn] (3.54)

Sendo:

_ 01 (xy —-X.)°
SW _\/QMr%jL? (3.55)

X

i

O intervalo fiducial obtido do intervalo de confianga de Working-
Hotelling, asciado a incerteza dos vaores obtidos nos eixos das abcissas, pode

ser obtido pela expressio:

]
B 2F1—u(2;nb—2) SYH

- i (3.56)
A A

I+
rrrir
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