Quim. Nova, Vol. 25, No. 5, 856-865, 2002

RECOMENDAGCOES PARA CALIBRAGAO EM QUIMICA ANALITICA - PARTE |. FUNDAMENTOS E
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This paper is a translation from [UPAC nomenclature document by K. Danzer and L. A. Currie (Pure Appl. Chem., 1998,
70(4), 993-1014). Its goal is to establish an uniform and meaningful approach to terminology (in Portuguese), notation,
and formulation for calibation in analytical chemistry. In this first part, general fundamentals of calibration are presented,
namely for both relationships of qualitative and quantitative variables (relations between variables characterizing certain
types analytes of the measured function on the other hand and between variables characterizing the amount or concentration
of the chemical species and the intensities of the measured signals, on the other hand). On this basis, the fundamentals of
the common single component calibration (Univariate Calibration) which models the relationship y = f(x) between the
signal intensities y and the amounts or concentrations x of the analyte under given conditions are represented. Additional
papers will be prepared dealing with extensive relationships between several intensities and analyte contents, namely with
multivariate calibrations and with optimization and experimental design.

INTRODUCAO

A calibracdo, em gerd, € uma operagdo que relaciona umagran-
deza de saida com uma grandeza de entrada, para um sistema de
medida sob determinadas condices.

No processo de medi¢do quimica (PMQ)?, as grandezas de en-
trada s8o grandezas analiticas que caracterizam os tipos de analitos
(especies quimicas), ¢, e suas quantidades ou concentracGes, x. As
grandezas de saida s80 representadas por valores medidos, isto €,
sinais observados em posi¢des z com intensidades y,- O caso mais
comum, no qual se determina uma relagdo entre a quantidade ou
concentragdo (conteido) deum certo analito, X € aintensidadedeum
sinal, y,, € apenas um caso especial de calibracao.

Em um sentido mais amplo, a calibragdo em QuimicaAnalitica
serefere arelagcdo entre umafuncdo analitica, x = f(q), que represen-
ta um perfil de distribui¢do de analitos e suas quantidades ou con-
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centraces em uma dada amostra-teste (Figura 1, lado esquerdo), e
uma funcdo medida 'y = g(2), que pode ser representada por um es-
pectro, um cromatograma, etc. (Figura 1, lado direito)2

Existem portanto quatro grandezas, q, X, z ey, que precisam ser
relacionadas entre si, numa situagdo que pode ser caracterizada pelo
diagramapseudo-tetradimensional daFigura2. A relacdo entreaespé-
cieeseu sina caracteristico aparece em primeiro plano. Por trésdela,
arelagdo entre o sinal e a concentracdo é estabelecida. Juntas, estas
duas relacOes estabelecem a composi¢do da amostra. Estas relagoes
geraisserefletem emtrésaplicagdes analiticas relevantes:

1. Calibragdo g-z Calibragdo de grandezas que caracterizam posi-
¢Oestipicasde sinal, z, paraidentificacdo de componentes e an&-
lise qualitativa:

z=f(g)+e, ~L-g+e,

Z ——

Figura 1. Relag&o entre a fungdo analitica x = f(¢) e a fungdo medida y = g(z)

*e-mail: laga@quimicaufpb.br

# O presente artigo € uma traducdo para o portugués (aprovada pelo Comité Brasileiro para Assuntos de Quimica junto a IUPAC), do artigo
“Guidelines for Calibration in Analytical Chemistry. Part 1. Fundamentals and Single Component Calibration” publicado em Pure Appl. Chem. 1998,

70, 993, preparado por K. Danzer e L. A. Currie.
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onde f representa a relagéo funcional entreze g, e, representa o
erro de medicdo em ze L é o operador (aproximadamente) linear
que transforma g, (que € uma grandeza especifica do componen-
te, como nimero atébmico, nimero de massa, ou um valor de
energiatipico) em z

2. Calibracdo y — x: Calibrag8o de grandezas que caracterizam a
intensidade de uma resposta observada y para um dado analito
g, em andlises quantitativas de um componente:

y=F(x)+ey zM-x+ey

onde F éarelacdo funciona entrey e x (afuncdo de calibragso,
em sentido mais estrito), e representao erro de medicdoemy, e
M éo operador aproximadamente linear quetransformaxemy.

3. Calibracdo quantitativa multicomponente:
Y=AX+E

ondeY representaamatriz dos valores medidos, X éamatriz das
concentragdes ou quantidades dos analitos, A é amatriz de sen-
sibilidade que transforma X em Y, e E é a matriz dos erros. A
calibracdo quantitativa multicomponente, que sera o temade um
segundo artigo, é feita através de técnicas de regressdo multipla
ou multivariada.

X’ y

-~

calibragao y-x
(andlise quantitativa)

calibragéo g-z
(identificagiio de espécies, andlise qualitativa)

Figura 2. Representacdo pseudo-tetradimensional da ligacéo entre a
calibragao qualitativa ea calibragéo quantitativa. Arelacdo g-z corresponde
auma funcao deterministica, (i). Freqlientemente existemrelagdes empiricas,
como (ii) e (iii)

FUNDAMENTOS

Calibracéo em Quimica Analitica é a operagéo que determina a
relacdo funcional entre valores medidos (intensidadesy de sinaisem
certas posi¢les zj) e grandezas analiticas caracterizando os tipos de
analitos ¢, e suas quantidades ou concentracGes x. A calibragdo in-
clui aselecao do modelo (isto &, a especificagdio da suaformafunci-
onal), aestimativa dos parametros do modelo e dos erros associados
aessas estimativas, e avaidacdo do modelo.

Calibracao paraidentificacdo de espécies e andlise qualitativa
(cdibragdo q — z, ou, mais especificamente, calibracdo de parémetros

a Evaluation. (N.T.)
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anal iticos que caracterizam ostipos de espécies quimicas) €0 gjuste de
um modelo (estimativa e validag8o de seus parametros) paraarelacéo
entrezeq, parafinsdeidentificacdo eandise qualitativausando-seaEq.

.
z=f(g)+e~L.q+e¢, (1)

Na prética analitica, acalibragdo q — zrefere-se alocalizagdo de
sinais em uma configuragdo caracteristica da espécie presente, em
escalas de energia ou proporcionais a energia, como comprimentos
de onda, freqliéncias ou razdes massa/carga em espectrometros de
massas, ou 0 tempo em cromatogramas.

Naidentificagdo e naandlise qudlitativa, o operador linear L pode
serZ
i. umafung&o deterministica baseada em leis naturais, z = f(q),

como alei de Moseley sobre a dependéncia das freqiiéncias de

raios-X em relagdo ao numero atbmico?, ou

ii. uma funcdo empirica, z = fm(q), como os indices de Kovats
para normalizacdo de tempos de retencdo com base em uma sé&-
rie homdloga de referéncia, em cromatografia gasosa, ou

iii. uma relacdo empirica, z = emp(q), representada por tabelas e
atlas, como atabela de Colthup para vibragGes caracteristicas’,
os atlas do ferro em espectroscopia de emissdo atdmical e outros
tipos de tabelas de comprimentos de onda’.

Enquanto que asrelages z = f () sdo conhecidas com base em
leis naturais, as fungdes empiricas z = fam(q) para identificagdo e
andlise qudlitativa geralmente sdo estimadas através de um ajuste
por minimos quadrados (linear) de vaores z observados para uma
série de padrées dos componentes puros ou para um padréo
multicomponente. Calibragdes por meio de relages empiricas z =
emp(q) dadas por tabelas, atlas e gréficos sdo obtidas através da clas-
sificag8o dos resultados experimentais.

Calibragéo paraanalisequantitativa é adeterminagdo darela-
¢ao funcional entrey e x, daforma:

y= F(x) + ey (2)

onde F é afuncéo de calibracéo.

Na maioria dos casos, afuncdo de calibrac8o precisa considerar
ainfluéncia de todos os constituintes e interferentes rel evantes sobre
aresposta. Portanto, » depende de um vetor X = (X, X, ... X, X ... X))
que contém as quantidades ou concentracdes do analito de interesse,
X,, dos componentes que o acompanham, (x,...X.), € dos fatores in-

terferentes, (x_ ... xq):
y=F(x)+e, (4

Nas circunstancias mais desgjaveis, a Eq. (4) € uma equagdo
vetoria linear. O emprego da Eq. (4) para o gjuste de modelos é
assunto para o planejamento experimental e a otimizag&o, que serdo
abordados em um terceiro artigo.

Na calibragdo mais simples, de acordo com a Eq. (2), para uma
dada quantidade ou concentragdo de x = x.onde ndo sgja preciso
considerar outros componentes e fatores interferentes, y € umagran-
deza escalar. No caso mais gerd, y pode ser uma funcdo da variavel
z. A relagéo basica assume entdo a forma:

¥(2 = M(2x+ e, (4a)
e passa a representar um perfil de distribui¢do caracteristico, como
um espectro de um componente puro.

Func&o de avaliagdo'®
Em geral, a fungdo de avaliagdo? (funcdo analitica) € o inverso
dafuncéo de calibracéo daEq. 2:
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x=F(y) ®)

desde que arelagdo entre o valor medido y e aconcentragdo ou quan-
tidade do analito x tenha sido obtida por calibragéo, que € o usua em
Quimica Analitica. Entretanto, dependendo na natureza do método
analitico, existem outros tipos de procedimento de avaliagdo, como
os baseados em leis naturais. A determinag@o das quantidades ou
concentracBes dos analitos pode ser baseada em medidas absolutas,
medidas relativas ou medidas de referéncia’.

Medidas absolutas, medidas definidas e medidas de referéncia
s80 baseadas em equagdes do tipo geral:

y:A.x (6)

onde a sensibilidade A é geralmente definida como a derivada dy/dx.

No caso de modelos lineares, A € dado por Ay/Axt. Para trés

tipos de medidas analiticas, a sensibilidade é dada por relagdes ma-

teméticas bem definidas, a saber:

(a) Medidas absolutas: Por grandezas fundamentais, como a cons-
tante de Faraday e razdes entre as massas atbmicas e molares;

(b) Medidasdefinidas: Por grandezas fundamentai s combinadas com
constantes empiricas conhecidas e transferiveis (por exemplo,
coeficiente de absor¢do molar, condutividade a uma diluicdo
definida, coeficientes de difusdo para um determinado meio), e
agumas vezes complementadas por um fator empirico (titulo,
por exemplo);

(c) Medidas de referéncia direta: Pelarelagdo entre o valor medido
e o teor ou concentragdo de um material de referéncia (R):

A=y Ix, (7

Medidas absolutas ndo necessitam de calibragdo permanente®.
Medidas definidas ou medidas de referéncia direta precisam apenas
de umamedida para comparagéo (como um padréo titulométrico) ou
de uma medida de referéncia (material de referéncia ou amostra
fortificada, isto é, contendo uma quantidade adicionada conhecidar)
Medidas de referéncia indiretas se baseiam em fungdes de calibragdo
empiricas, que sdo freqlientemente descritas por modelos lineares:

y=B+Ax+e, (8)

onde ainterse¢do B corresponde ao branco experimental e o coefici-
ente angular A corresponde a sensibilidade experimental. Os
pardmetros A e B norma mente sdo estimados usando regressdo line-
ar com gjuste por minimos quadrados™. O termo g, representa o erro
nas medidas dey. Na prética analitica, alguns métodos que em prin-
cipio usam medidas definidas (como espectrofotometria ou
polarografia) também sfo calibrados por minimos quadrados, para
que sejam obtidas estimativas confiaveis de A.

Funcdes de calibragdo correspondendo a Eq. (8) geralmente ndo
sdo transferiveis ao longo do tempo, nem de um laboratério para
outro. Entretanto, no caso de relagdes sem branco ou corrigidas em
relacdo ao branco, dadas por

Quim. Nova
y= AX + ey (9)

0s métodos podem ser calibrados robustamente, sob condigdes ex-
perimentais fixas. Sob condi¢Bes operacionais padronizadas, 0s
coeficientes de sensibilidade experimentais (fatores de sensibilida-
de) sdo transferiveis ao longo do tempo e entre laboratorios. Por
causa desta transferibilidade, tais métodos as vezes sdo denomina-
dos de métodos “ isento de padréo” ©. Métodos deste tipo tém sido
desenvolvidos, por exemplo, em espectrografia de emisséo'’, em
espectroscopiade massas com fonte de centelhatt, e em espectroscopia
de fluorescéncia de raios-X'2, para analise multielementar
semiquantitativa. Deve-sedistinguir osmétodos* isento de padréo”
dos métodos sem calibracdo. Estes Ultimos usam medidas absolu-
tas, como jafoi mencionado®.

CALIBRAGAO POR MiINIMOS QUADRADOS

Modelolinear decalibracgéo

Admitindo-se que os erros nas medidas tém média zero e ndo
s80 correlacionados, umafuncdo linear (Eq. 8) pode ser ajustada aos
valores experimentais usando-se a estimativa por minimos quadra-
dos (MQ), também chamada de estimativa por minimos quadrados

ordinérios (MQO).

2. Com as relagbes fundamentais
*Modelo: y, =B+ Ax, +e, =E(y;)+e,, (10a)
« Estimativa: 3, = B+ Ax, (10b)
* Residuo: d,; =y, - J; =y, — B Ax, (100)

onde E(y,) € o valor esperado de y,, o critério geral dos minimos
quadrados é expresso pela soma quadrética residud’, SO, %, dada
por

m m
SO, =2 (i =9/ o) =3 (d,;/o)* (11
i=1 i=1
onde o, € 0 desvio padré&o no ponto i e m € o ndmero de medidas da
calibracdo [V. Eq. (20)].
Nota 1: Um critério correspondente pode ser formulado
para a determinagdo de x a partir de'y (admitido sem erro)
pela estimativa x = E}, + ﬁ},y , mas este modelo geral-
mente ndo € relevante para a calibragdo analitica.
A SQ, deve ser minimizada de acordo com a Equagéo (12):

m !
>.(d,;/o;)? =min (12)
i=1
O simbolo £ significa que a expressdo no lado esquerdo tem de
assumir seu valor minimo. Dependendo do comportamento dos er-
ros, o critério dos minimos quadrados deve ser modificado, como
esta especificado a seguir.

b Exceto pelo fato de que ambas as constantes de sensibilidade A e as condi¢tes em que elas séo vélidas (por exemplo, as condigdes em que uma reagdo se
processa quantitativamente) sdo algumas vezes determinadas tedrica ou experimentalmente (N. A.)

© Spiked (N.T).

4 Métodos gréficos ainda sdo as vezes aplicados. Ultimamente tem-se usado redes neurais para gjustar model os de calibragéo, particularmente para relagdes

ndo lineares (N.A.).
¢ Sandard-free (N.T.).

f No documento origina da IUPAC usa-se “sum of sguares of deviations’ . Preferimos a traducdo soma guadrética residual, porque se trata de desvios dos

valores observados em relacdo aos valores dados pelo modelo (N.T.).

9 A soma quadratica vem da fungdo de verossimilhanga, L = (2n)* o,* c,*

... 0,1 exp(-1/2 SQ)), que € o produto das probabilidades de que os valores

medidos y, correspondam as estimativas §,. Quando L é méximo, SQ, torna-se minimo (N.A.).
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(1) Os erros estdo somente (ou principalmente) nos valores medidos
paraavariavel dependente, y:

Ac,<<o, (13

Além disto, os erros o, s80 constantes nos diversos pontos da
calibracdo (Homoscedasticidade):

2 _ 2 2 _ 2
Oy =0, =..0,, =0, (14q)

ou, se expressados pelas estimativas de o,
(14b)

onde £ significaigualdade para um dado risco estatistico de erro, a.
Somente se houver homoscedasticidade, e se 0s erros em x puderem
ser desprezados de acordo com a Eq. 13, é que o critério dos mini-
mos quadrados se reduz a:

m !
z d yi 2 _ min (15)
i=1

e o critério classico dos minimos quadrados gaussianos, hormais ou
ordinérios (MQ, MQN ou MQO) pode ser aplicado.
(2) Quando os erros o, nas medidas variam (isto &, as Egs. 14 ndo
sdo vélidas), a heteroscedasticidade tem de ser admitida e o critério
de minimos quadrados da Eq. (12) se transforma em:

m !
>.(d,;/o,;)? =min (16)
i=1

Deste critério resulta 0 model o de minimos quadrados pondera-

dos (MQP), como se mostrara mais adiante.
(3) No caso maisgeral, se ambas as variaveis esto sujeitasaerros, e
portanto a Eq.(13) ndo é obedecida, tem-se

U,-z = 0')2,,. + Azaf,. (17)

Neste caso, em que ha erro no valor medido e na quantidade ou
concentracdo do analito, deve-se minimizar a somados termos dfﬂ,
(Figura 3), e fazer o gjuste por minimos quadrados ortogonais. Os
diferentes model os de minimos quadrados que podem ser calculados

s80 mostrados esquematicamente naFigura 3.

i

e X

Figura 3. Diferentes ajustes por minimos quadrados. B,,B,,4, e A, sio

y>Pxo Gy
asedimativasde B, B,,4, e 4,

A escolhado model o a ser usado nacalibraggo analitica depende
da concordéancia com as condi¢des mencionadas acima e do procedi-
mento de calibracéo.
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Deacordo comakEq. (2), ascalibragbes experimentaissdo realiza-
das princi pal mente fazendo-se determinages em umasérie de amos-
trasde calibrag&o contendo o analito de interesse em quanti dades ade-
quadas. Se possivel, os analistas usam materiais cujas concentraces
s80 conhecidas com 0 méaximo de confianga, isto €, com ataprecisio
eexatidao. Napréticaanalitica, usam-se como amostrasde calibracéo
materiais de referéncia certificados, padrdes contendo um ou vérios
componentes, e materiais padrdo sintéticos.

As quantidades ou concentragBes das amostras de calibracdo séo
tomadas como “verdadeiras’ e isentas de erro, ou entdo admite-se
que, de acordo com a Eq. (13), os erros a eatdrios de x sio desprezi-
veisem relacdo aos de y. Nessas condicles, deve-se usar afuncéo de
calibracéo:

y=B,+4,x+e, (18)

Se houver homoscedadticidade, os parémetros B, e A sfo estima:
dos pelo agoritmo gaussiano (norma) dos minimos quadradost* 5

‘21): = Qxy / Qxx (19)
B, =0 y-4.>x)/m (20)
onde m é o nimero total de experimentos da calibrago (indice j)

usados para construir a fun¢éo de calibragdo, com os seguintes
somatorios:

0. =2, =% =2 x] = (Xx,)* /m (21a)

0y =2 =7 =2y} Xy Im (21b)

Oy =2(x;=X) (y; = ¥) = 2 (x;¥;)—(mxy) (21c)
O coeficiente de correlagéo,

Py = 0 /{00, 22

gue é uma medida da relagdo entre duas variaveis aleatérias, nao
tem nenhum significado na calibrag&o feita nas condic¢8es mencio-
nadas, porque osvaloresde x em um experimento de calibragdo ndo
s80 grandezas aleatdrias.
Nota 2: O coeficiente de correlagéo r,, faz sentido paraa
relagdo entre variaveis a eatorias, mas ndo deve ser usado
na calibragéo.
Para avaliacdo das medidas analiticas, normamente se aplica a
func&o inversa da fungdo de calibracdo [Eq. (18)], dada por:

f=(y-B)/A, (23)

desde que as condigBes (1) e (2) mencionadas acima sejam satisfei-
tas.
Nota 3: Na realidade, a relagdo entre os valores medidos,
y, € a quantidade ou concentracdo do andlito, X, deve ser
caracterizada por um model o de calibragao tridimensional%

Y= T (X i @
ondex,., €aconcentracdo do material de referéncia (cer-
tificado) usado nacalibragéo, que é consideradacomo “ver-
dadeira’ (“sem erro”). Jaavaridvel X, = X € uma vari&
vel aleatoria, afetada por erros. N&o se pode determinar, a
priori, se a condigdo da Eq.(13) é satisfeita ou ndo por

Xesnm'
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Do modelo tridimensional (i) resultam as trés relacGes
bidimensionais seguintes:

a funco de calibracéo:

Y= KXo T, (i)

(por exemplo, de acordo com a Eq. 18);

a funcdo de avaliacéo analitica,

X = FaY) + €, (iii)
(por exemplo, de acordo com aEq. 23); e

a funcdo de validacéo (funcdo de tendéncia®, fungdo de
recuperacgao):

Xeslm = fV(Xvadal:l) + ex (IV)

gue caracteriza a exatiddo dos resultados analiticos. So-
mente para as fungdes de validagdo em que X, = X g @
relacdo tridimensional (i) torna-se bidimensional e a
calibragdo comum, por minimos quadrados, se justifica.

Errosnacalibracdolinear e suaestimativapor minimosquadra-
dos ordinérios

Fundamentalmente, asincertezasdosval oresdey estimadospela
calibracdo, de acordo com a Eq.(18), por exemplo, e dos resultados
analiticos (quantidades ou concentragdes dos analitos) estimados
através dos modelos de calibragéo, por exemplo de acordo com a
Eq.(23), diferem entre si. A incerteza nos valores de y na calibragdo
€ caracterizada pelo interval o de confianca, cnf(y) = Ay, enquanto a
incerteza nos valores estimados de x € caracterizada pelo intervalo
deprevisao, prv(x) = Ay, O interval o de previsdo de um valor medi-
dodey, prv(y) = Ay, também tem o seu papel na defini¢édo do valor
critico (limite de decisdo), do limite de deteccdo, e do limite de
quantificacao® 16%°,

A precisdo na calibragdo é caracterizada pelos seguintes erros
especiais:

Desvio padréo residual

—5 ) B —Ax,)
. /z(;j_zyj) _ JZ(yj LEYED o

Note que o0 nimero de graus de liberdade é gl = m — 2, neste
modelo com dois parametros, dado pela Eq.(8). Parauma calibracéo
linear passando pela origem, dada pela Eq.(9), gl = m—1.

Estimativa do desvio padr&o para a estimativa da intersecdo (bran-
co) B

2
Sp =5y, i+X7 (25)

XX

Estimativa do desvio padr&o da estimativa do coeficiente angular A

Sq4= Sy,x / V Qxx (26)

Quim. Nova

Estimativa do desvio padréo da estimativa de uma média $, na
oSG0 X,

=2
Sf’ = Sy . i + M (27)
¢ T\m Qxx

Estimativa do desvio padré&o de um valor previsto , na posicéo X,

-2
S, =8, 1-0—i+M (28)
yp ' m QXX

Estimativa do desvio padr&o de uma média y , Prevista a partir de
N repeticdes na posi¢ao X

2
S =8, l+i+M (29)
)p ' n m QXX

Estimativa do desvio padr&o de uma média x , previstaapartir den
repeticGes na posicao X,

_72
P O LI I € el ) (30)
=5

nom  AQ,

A regido de confianga, RC, da reta de calibragdo, mostrada na
Figura 4, é dada por

RC=Jjtsy \|2F,en-.g02-m— (31)

L Yep= ¥ PIV(y1)
Yo = S’\* enf{y;)

- aadin

=B +Ax
. o yi= - onfly;)
B+prv(B) Y= § - prviy1)
B + cnf{B)

>

X

Figura 4. Reta de calibracdo com as bandas relevantes de confianga e de
previsdo: Yo € o limite superior de previsdo, y_ € o limite superior de
confianga, y,, € o limite inferior de previsdo ey, € o limite superior de
confianca

Os seguintes interval os, que resultam das Egs. (24) a (30), séo
de interesse prético:

Intervalo de confianga da intersecéo (branco) B

cenf(B)=Btsy t (32

a,gl=m-2
Intervalos de previsdo prv(B) de um Unico valor de B (Eq.(33)) e de
umamédia B obtida a partir de n repeticdes (Eq.(34)). Este (ltimo é
importante paraa estimativa do limite de deteccdo a partir de brancos.

" Bias. (N. T))
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L1 %
pVV(B) = Bisy,xta,glszz 1+Z+Q7XX (33)
r(B)=B +s, 1 11,2 (34)
p =2y xta,gl=m-2 nom Qxx

Intervalo de confianga para a estimativa de uma média ,, na posi-
G40 X

X; —x)
Cnf(yt) yze Syx a,gl=m-2 ( (35)

X)m

Intervalo de previsio de umvalor previsto ,,, na posico x

- 1 (& _7‘)2
prv(yi) = yip * Sy,xta,g/:m—Z 1+ ; + T (36)

Intervalo de previsao de uma média fz,.p obtida a partir de n repeti-
¢Oes na posicao x

. 1 1 (x;,-%)°
prv(yi) = yip * Sy,xta,g/:m—Z ; + ; + T (37)
XX

Intervalo de previso de uma média x
¢Oes, para um valor medido y,

obtida a partir de n repeti-

_ A s p,x 1 1 (yz - )7)2
prv(x;) =X, £ ()T)la,g/:m—Z PR “io (38)

Estimativa por minimos quadrados ponderados (M QP)

Nos casos em que a homoscedasticidade descrita pela Eq.(14a)
néo se verifica, aestimativado desvio padréo s, muitasvezeséuma
funcdo do valor medido: s, = f(y) ou, estritamente falando, oy =
fLE(Y)], o que significa que o desvio padréo pode ser umafuncdo do
valor esperado de y. Nesse caso, 0 sistema de calibragéo é
heteroscedastico e deve-se aplicar 0 ajuste por minimos quadrados
ponderados®?. As diferentes variancias nos pontos da calibracdo
s30 levadas em conta usando-se ponderacdo. Na ponderacdo pela
variancia, 0s pesos sao:

/5%
Wy =——— (39)

i p
Q/si)/p
i=1

parap pontos de calibraggo (indicei), e o critério de minimizagéo da
Eq. (16) torna-se:

ZWJ,d}, =min (40)

Os coeficientes da calibragdo sdo calculados por analogia com
as Egs (19) e (20), introduzindo-se os pesos w, = W,

4 = mzwixiyi _Zwixizwiyi (41)
x,w 2 2
mzwixi _(zwl'xz

B W:(Zwiyi_

A estimativa do desvio padréo residual é

AX,WZ wix;)/ m (42)
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N2

Outras medidas de incerteza podem ser estimadas por analogia
com as Eqs (25) a (38). Alguns programas computacionais de andli-
se de regressdo permitem que o usuario forneca uma estimativa da
funcdo oy = f{E(y)], que é entdo usada para a ponderagéo.

A decisdo de usar (ou ndo) minimos quadrados ponderados pode
ser tomada a partir de testes estatisticos ou de model os tedricos.

Ajuste por minimos quadrados quando ha erros em ambas as
variaveis (M Q ortogonais)

Trés retas de calibrago sdo dadas na Figura 3. Uma é o modelo
paraestimar y apartir de valores de x (praticamente) isentos de erro.
Estarel acdo € comumente usada paracalibrago por minimos quadra-
dosordinarios:

J=B, +A4.x (44)

Outra reta é um modelo formulado para estimar x a partir de
valores dey, sob a condi¢éo de que s, << As;

X=B,+Ay (45)
Nota 4: Deve-se notar explicitamente quea Eq. (45) nao
afuncgo inversada Eq. (44) e portanto B #-B, / Ay
A #1/ A
M Em geral, aEq.(45) ndo tem relevancia préticaem
Quimica Analitica. Ela serve apenas como uma forma de
estimar alinhade calibragéo ortogonal dada pela Eq. (46).

A funcdo de calibracdo quando existem erros em ambasasvari&
Vvels,

§=B +A4x (46)

deve ser determinada por minimos quadrados ortogonai's, onde 0s er-
rosnavaridvel independenteenavaridvel dependente sdo minimizados
simultaneamente. Esta calibracdo deve ser aplicada quando tanto os
vaores medidos y quanto os valores analiticos x (concentragdes) fo-
rem afetados por erros. O modelo dado pela Eq. (46) ndo pode ser
determinado diretamente. E preciso determiné-lo por aproximagdes.
Por exemplo, o coeficiente angular A pode ser estimado pela média
geomeétrica (MG) das retas dadas pelas Eq.(44) e (45)%, usando-se:

A=tan[l/2(tan”" 4, +tan™' ,Zly)] (47)

onde A, édadopelaEq.(19) e 4, =0,,/0,,.A estimativade B é
obtidaa partir daEqg. (46) por analogiacom aEq. (20). Outro proce-
dimento para estimar A foi proposto por Wald*:

>, Zy]

i=1

in - ij
i=l j=h

A= (49)

onde m é o nimero de medidas de calibragdo, g = m/2=h -1 quan-
domépar,eg= (m+ 1)/2 =h quando mé impar. Deve-se mencio-
nar também que a primeira componente principal, p,, obtida em
uma andlise de componentes principais (ACP)%% é uma boa aproxi-
macdo da linha de calibracdo ortogonal.
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A ref. 28 apresentauma comparagdo de varios model os aproxima:
dos para a calibragdo ortogonal. Outros estudos também tratam do
mesmo problema %3,

TESTES ESTATISTICOS

Para se aplicar o modelo de calibragdo adequado, é importante
testar se as condigdes dadas nase¢do Modelo linear de calibracéo sdo
satisfeitas. Inicialmente, pode-se usar um programa computacional
para examinar visual mente os erros residuais de um dado modelo de
calibracao, obtendo-se assim umainformagao preliminar sobreasca
racteristicas destes erros. Graficos tipicos, como os mostrados na Fi-
gura’, também indicam quai s ostestes que devem ser realizados, tais
como os de aleatoriedade, de normalidade, de linearidade, de
homoscedasticidade, etc.

Linearidade

Pode-seavdiar seo model o linear é adequado examinando-seadistri-
buicdo dos residucs ao longo dos vaores de x. Na Figura 5a os erros
distribuem-se aeatoriamente em torno da linha zero, indicando que o
modelo linear é adequado. Na Figura 5b pode-se notar que os erros
apresentam desvios s steméticos e, mesmo no caso dado onde osdesvios
aternam de maneirared, isto € umaindicagdo de que o modelo linear é
inadequado e que deve-se escolher um modelo ndo-linear. A hipotese de
linearidade pode ser testadade duas maneiras.
(a) apriori (semlevar em consideragdo nenhum model o ndo-linear),
comparando-se o desvio padréo residual, Spe obtido a partir da Eq.
24 com o desvio padr&o dos valores y, em relagéo a suas médias 'y,
que é dado por s/

)4
2 Xm(y -9 (p-2)
o SY.x =l
F=22=t — (49)
YN vy =)’ m=p)
i=l j=h

(m € o nimero de medidas repetidas nos p pontos de calibrago;

im[ =m;normamentem, = m,=...= m, ep-m = m). O teste éfeito
i=1

comparando-se o quociente da Eq. (49) com F o gii=p2goeme’
(b) a posteriori (em relacdo a um dado modelo ndo-linear), compa:
rando-se o0 desvio padréo residual do modelo linear com o desvio
padr&o residual do modelo néo linear:

2 2=t m=-2)
F= zy,x,]m _ ,:;1 (50)
S N
> 0= 50 gl

y,x,nlin
i=1

O ndmero de graus de liberdade para os modelos lineares é gl
= m- 2 se forem estimados dois parémetros (Eg. (8)), oum—1 se
for estimado apenas um (Eg. (9)). No caso n&o-linear, 0 nimero de
graus de liberdade depende do model o escolhido. Por exemplo, para
uma equagdo quadraticay = a+ bx + cx?, gl , = m—3. De acordo
com Mandel®, pode-se fazer um teste apropriado para a Eg. (50)
comparando-se

2 2
N Sy xdin — Sy li
F — V,X, mz y,x,nlin (51)
Sy,x,nlin
com F SeF>F 0 modelo linear ndo pode ser apli-

a,gl1=1,gl2-fnlin"
cado.

o;gl1;gl2?

Quim. Nova
@] ° a
& ®
L
® L
o ®
______ e it
° ".
®
i L ®
[e] ° b
®
® o
N g ® ]
o @ o
L ® ® ®
L
(o] & L (o
y ® &
d
v le ® o °
OfF---- i 2iuiuiuintaleiedt ity
. ® * .
®
o L
X ———

Figura 5. Gréficos tipicos dos desvios residuais

Homoscedasticidade
Pode-severificar seavarianciando é constante atravésde gréficos
deresiduoscomo o daFigura5c. Nestes gréficos, dy freqlientemente é
umafungado de x com aparénciaafunilada, como aparece nafigurasc.
Nesses casos, a homoscedasticidade pode ser avaliada de maneira
simples com o teste de Hartley® (para valores de mi iguais nos p
pontos de calibragéo):
ﬁ = Sl%lax /Slzlin (52)
Em situagdes mais obscuras que a representada na Figura 5c¢, é
preciso aplicar o teste de Bartlett para homogeneidade de
variancias*:

)22 :2,303/c(gllogs2 —igli logsiz) (53
i=1

onde gl =m— p =" gl; éonimerototal degrausdeliberdade (mais
umavez, p éo nimero de pontosde calibragdo, em cadaum dosquais
Shorealizadasm medidasrepetidas), s> = (g/,s7 /¢l) éavariancia
ponderada, s? avarianciado i-ésimo grupo de pontos, com g/; graus
de liberdade, e ¢ € uma constante de correcdo calculada a partir de
¢ =121/ gl; 1/ gh)[3(m —1)]+ 1} quando o nimero de graus dei-
berdade é pequeno.

#? deve ser comparado com o valor critico da distribuicio ;(j; o
ese 2° > z..,, ahipbtesenulas = s,=..= s deve ser rejeitada.

Teste dos par ametros de calibr acdo

Em alguns casos, pode ser (itil comparar osval oresdos parametros
A e B obtidos experimentalmente com valores o e 3 teoricamente
esperados. A comparagéo érealizadacom um testet de Student:

i=|A-a|/s, (54)
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i=|B-p|/sg (55)
Em relagdio avalidacdo, ashipotesesnulasa=1eB =0sdoasde

maior interesse. Se 7 >¢ a hipétese nula correspondente deve
ser rejeitada

a;gl

VALIDACAO DA CALIBRACAO

Como regra geral, aexatiddo dos resultados analiticos é garanti-
da por experimentos de validag&o. A validagdo de um procedimento
de calibracdo é baseada na funcdo de validacéo (funcéo de recupera-
Ga0) X = F(X o) (VEjAEQL(iV), danota3). Paraseavaiar aexatiddo
dos resultados analiticos, duas maneiras préticas sd0 usadas:

Anélise de material de referéncia certificado (MRC) com teores
“verdadeiros’. A funcdo de validacao é estimada por regressio MQ
normal:

E(x,) = b +ax (56)

Verdad
onde a e b s80 os coeficientes de validacdo, significando, analitica-
mente, uma tendéncia’ constante (b) e uma tendéncia proporcional
(a). Asestimativas de a e de b podem ser obtidas das Eqs (19) e (20).
A ausénciadetendéncias nosresultados analiticos pode ser verificada
usando-se as Eqs (54) e (55) paratestar as hipétesesnulasa=1e
b=0.

Desvios sistemati cos também sdo detectados se os intervalos de
confianga dos coeficientes de validag&o ndo contiverem os valores 0
(parab) ou 1 (paraa). Isto &

(i) umatendéncia aditivase b+Ab <0 ou b—Ab>0 (b >|Ab|)

(ii) uma tendéncia proporcional se a+Aa <1 ou a—Aa > 1
(a> ‘Aa‘)

Analise por dois métodos independentes de uma determinada
série de amostras de teste com concentragdes que variam gradual -
mente. A exatiddo deve ser verificada para o método I, enquanto o
método I é tido como exato. A fungdo de recuperacdo apropriada &

Xl,est\m = b + axll,verdad (57)

Como neste procedimento tanto x . quanto X, ..., estdo sujei-
tosaerros, deve-se usar um gjuste por minimos quadrados ortogonais
(Egs (47) e (48)), uma andlise de componentes principais ou um
gjusterobusto. Os testes de desvios significativos das hipétesesa = 1
e b = 0 s3o feitos como indicado acima.

CALIBRAGAO ROBUSTA

Se as condi¢des bésicas para 0 uso do gjuste por minimos qua-
drados ndo forem satisfeitas, ou se surgirem pontos de calibracio
com desvios muito grandes (“pontos andmalos’ ou, de forma mais
exata, pontos influentes!), o método dos minimos quadrados ordin&-
rios falha, isto €, os pardmetros estimados sdo tendenciosos e por-
tanto ndo representativos da relago entre x e y. A normalidade dos
valores medidos freguientemente pode ser obtida por meio de uma
transformagdo adequada, mas quando existirem pontos de calibracéo
andmal os® deve-se fazer uma calibragdo robusta. No caso maissim-
ples, estimativas robustas dos parémetros podem ser baseadas em
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medianas. Todos os coeficientes angulares entre dois pontos de
calibragdo quai squer séo calculados atravésde 4; = j i ) , para
k X:—X:
J 1
j>i.Osvalores 4; sdo colocados em ordem crescente, e sua medi-
ana é tomada como estimativa do coeficiente angular médio:

A = med{A;} (58)

A estimativa da intersecdo é dada por

B =med{y, — Ax;} (59)

A forma de se calcular as estimativas das variancias e dos inter-
valos de confianga na calibracdo robusta pode ser encontradanalite-
ratura®=e,

Nota 6: Namaioria dos casos, a calibragéo robusta se tor-
nanecessariapor causadapresencade pontosde calibragdo
andmalos (pontos influentes). E aconselhével, por isso,
verificar se a relagdo pode ser considerada linear e se os
residuos podem ser considerados a eatorios.

A relagdo entre os model os de calibragdo mais importantes e as
condi¢des em que eles devem ser aplicados esta representada no es-
quemadaFigura6. Comojafoi ressaltado acima, 0 gjuste por minimos
quadrados ordindrios so deve ser aplicado quando os valores medi-
dos forem independentes, di stribuidos normal mente, i sentos de ano-
malias ou pontos influentes, e caracterizados por erros homosce-
dasticos. Além disto, os valores da grandeza analitica (concentra-
¢a0) devem ser praticamenteisentosde erros.

Dados de Calibragio

nao Normalidade nio
(sem anomalia)

Calibragdo
Robusta

A 4

Transformagio para :
. sim
Normalidade v

ndo Estimativa por
2 2
\—' 8, <<5, MQ Ortogonais

sim
4

\ 4

nao Estimativa por

Homoscedasticidade MQ Ponderados

A

sim
v

sim Calibragéo por Adigdes

Efeito de Matriz de Padrio

A 4

ndo

A 4

Calibragdo por MQ Ordinérios

Figura 6. Relag8o entre diferentes modelos de calibragéo e as condicoes
estatisticas e quimicas que os dados devem satisfazer

 bias (N.T.)

I No original, outliers e leverage points, respectivamente. Alguns autores preferem traduzir outliers como valores discrepantes ou valores suspeitos (N.T.).
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Do ponto de vistaquimico, em casos onde aparecerem efeitos de
matriz e ndo se dispuser deum material dereferénciacertificado apro-
priado, acalibraco pode ser realizadana prépriamatriz daamaostrapor
adicles de padréo.

CALIBRACAO POR ADICOES DE PADRAO

Quando existirem (ou forem esperados) efeitos de matriz e ndo
se dispuser de amostras de calibragdio com uma matriz semel hante,
0 método de adicdes de padrdo (MAP) pode ser 0 mais indicado.
MAP éutilizado com freqiiénciaem sistemas ambientaisebioquimicos
enaandisedeultratragosem geral . Adicionando-se solugdes-padréo a
amostra, produz-se na série de calibragdo um comportamento seme-
Ihante ao daamostra, desde que 0 analito no padréo adicionado esteja
namesmaformadaamostra.

O modelo de adi ¢des de padrao é baseado no pré-requisito de que
0 branco ndp apresentaval or estatisticamente diferente de zero ou que
essevalor pode ser eliminado, Eq.(9). Sex,éaconcentragdoinicial do
analito naamostraque esta sendo investigada, entgo:

Yo= AX (60)

ondey, € o valor medido paraaamostrasem adi¢éo de padrdo. Quan-
tidades conhecidas, X, do analito so adicionadas a amostra, de pre-
ferénciaem teores equimolares de x, nafaixadex, = Xop X5 = 22Xy, eeny
X, = PX, (normalmente com p = 3 ou 4). Paraisto, alguma idéa da
concentrago inicial x, é necessaria

[7]
cnf(x,)

Figura 7. Calibracéo por adi¢Ges de padréo

A funcdo de calibragdo por adi¢do de padréo (AP) é estimada
por minimos quadrados. O coeficiente angular é dado por:
4 o3 (61

pe
Xp

Este procedimento s6 se justifica se a sensibilidade da determi-
nacdo das espécies na amostra for igual a das espécies adicionadas:
&y Uy
A x, X,
adicbes de padrdo. A solugéo para x €dadapelafuncdo anditicaAP,
cuja extrapolagdo paray = 0 fornece:

A , onde p € o nimero de amostras com

Quim. Nova
_ 5 -5
xg =20 =20 Y0 (62)
Ax yp —Jo
com o intervalo de confianga:
1 (=x—x,/2)
enf(xg) =xo £ Sy xlasgl=m—2 [ A |—+ T (63)
m XX

que émaislargo que o intervalo dacalibracdo normal (Eq.35, dividi-
dapor A), por causa da extrapolagéo até x = —x,. O nimero de me-
didas de calibrago, m, é dado por m,+ pm ou m, + =’m, sendo m,
0 ndmero de medices de y,,.

Quando o branco apresentar um valor diferente de zero, deve-se
estimé|o a partir de um nimero suficientemente alto de medidas de
branco, e entdo corrigir os valores medidos em relagdo a ele. Para
garantir um modelo de calibrag@o adequado por adi¢bes de padréo,
deve-serealizar p > 2 adic¢les de padrdo. Uma Unicaadicao (repetida
m vezes) sO pode ser feita quando se tiver certeza de que o modelo
linear € adequado. Em gerd, a linearidade pode ser testada com as
Eqs (49) — (51).

Sealinearidade nafaixax < x, tiver sido apenas admitida, e ndo
verificada experimentalmente, a calibrago por adi¢des de padréo
torna-se um método pouco confiavel. No entanto, praticamente ndo
existe alternativa, quando se suspeita da presenca de efeitos de
matriz.

SUMARIO

Osfundamentosdacdibragdo em QuimicaA naliticasdo apresenta-
dos. Osdadosde calibracdo podem apresentar diferentes caracteristicas
estatisticas, de acordo com o método andlitico. Dependendo danormali-
dade dos dados, davariavel independente (aconcentragdo dos padrfes
decalibraco) ser isentade erro edacondi¢@o de homoscedagticidade, a
calibracdo pode ser realizada pel o método dosminimos quadradossim-
ples, normais ou ordin&rios (MQ, MQN ou MQO), pelos minimos
quadrados ponderados (MQP), pelos minimos quadrados ortogonais
(tratamento doserrosem ambas asvariaveis) ou por calibragdo robusta,
como mostrao fluxogramadaFigura6.

Namaioriados casos préticos, pode-se usar acalibragdo por mini-
mos quadrados ordinérios. Quando dois métodos sdo comparados
para fins de validac8o, os erros em ambas as variaveis devem ser
considerados e, portanto, deve-se aplicar 0 gjuste por minimos qua-
drados ortogonais.
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