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METROLOGICAL EVALUATION OF THE ANALYTICAL CURVE FOR DETERMINATION OF VERY LOW
CONCENTRATIONS OF SULPHUR CONTENT IN DIESEL OIL S-10. The increasing search for a reduction in air emissions
has provided a challenging analytical scenario. This paper discusses metrologically, the best practices relating to analytical curves
for the determination of very low concentrations of sulfur content in diesel S-10 by monochromatic wavelength dispersive X-ray
fluorescence spectrometry (MWDXRF). For weighted linear regression, a new strategy to correlate the weights with the output
variable is proposed, which is lacking in the literature. The analytical curve 0-500 mg kg™, built in compliance with international
standards, featured heteroscedastic behavior. The results showed that weighted linear regression is the most suitable choice for
assessing concentrations at the beginning of an analytical curve, such as 10 mg kg (product specification limit) rather than simple
linear regression which holds that the measured results must be closest to the centroid of the regression line. Finally, it was observed
that, when a shorter analytical curve is built, it loses both in accuracy and in precision for very low concentrations, as compared to
t simple and weighted linear regression.

Keywords: metrological evaluation of the analytical curve; simple linear regression; weighted linear regression; very low

concentrations of sulfur content in diesel S-10; MWDXREFE.

INTRODUCAO

No Brasil, o principal modal para transporte de 6leo diesel € por
dutos. O custo anual desta atividade € de bilhdes de ddlares, uma
vez que grandes quantidades devem ser transportadas por longas
distancias em torno de um pafs ou mesmo entre paises da América
do Sul. Embora o investimento necessdrio para preparar os sistemas
de polidutos seja alto, os custos operacionais sdo muito baixos
quando comparados com outros meios de transporte, como trens ou
caminhdes.!

A arquitetura mais simples de um duto ¢ composta por uma ori-
gem, um destino e um tnico tipo de produto a ser transportado. Em
uma rede mais complexa e realista, dutos podem ter multiplos destinos
e podem transportar varios produtos, tais como nafta, querosene, gaso-
lina e diesel.? Quando os produtos sao transportados sequencialmente,
os dutos sdo chamados de polidutos. Isto conduz, inevitavelmente,
a formacdo de uma interface de mistura destes produtos que pode
ser um volume muito grande, dependendo da vazdo, do didmetro do
duto, da distancia durante a qual os produtos vao estar em contato e
das caracteristicas dos mesmos. O produto gerado pela mistura dos
derivados € chamado de interface de mistura ou transmix. Transmix
significa uma interface que nfo atende as especifica¢des para que um
combustivel possa ser usado ou comercializado.® O envio do transmix
junto ao derivado pode causar desacordo com o cliente.

O principal desafio em sistemas de polidutos € o planejamento
da sequéncia em que os produtos sdo transportados da refinaria para
o terminal, e, em seguida, para o cliente. Isso torna dificil detectar o
ponto de corte exato em que os produtos entregues ainda estdo em
conformidade com os requisitos estabelecidos pela agéncia regula-
dora. Dependendo do grau de contaminacéo, os produtos misturados
tendem a perder as suas caracteristicas originais.
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O aumento das redes de polidutos e o fato de que novos produtos,
especificamente, diesel de baixissimo teor de enxofre, estdo sendo
adicionados aos sistemas de dutos, certamente aumenta este desafio.
Este cendrio ainda fica potencializado pelo fato de cada propriedade
fisico-quimica do derivado estar otimizada; ou seja, estar proxima
ao limite que o “tira de especifica¢do”.

Assim sendo, o objetivo deste trabalho ¢ avaliar metrologicamente
a andlise de enxoftre total em 6leo diesel rodovidrio S10, cujo limite
de especificagdo maximo € 10 mg kg' e qualquer divergéncia analitica
pode alterar a sua situag@o de conformidade a especificagao.

MOTIVACAO

O conhecimento do teor de enxofre em 6leo diesel € importante
para a previsdo e controle de problemas operacionais de processo,
tais como corrosdo, envenenamento de catalisador, que ndo permite
a redugdo das emissdes de NOx e hidrocarbonetos, degradagdo de
produtos provenientes de misturas e impacto ambiental.

O elevado teor de enxofre em dleo diesel comercializado na
industria automotiva no Brasil, até recentemente, ocasionava os
principais problemas com relacao a emissao de material particulado.*

Segundo dados do Ministério do Meio Ambiente (2014), houve
uma redugdo dréstica da quantidade de material particulado desde
a fase inicial do Programa de Controle da Polui¢do por Veiculos
Automotores (PROCONVE) até a fase atual, de 0,660 g kWh'
a 0,0122 g kWh'! (caminhdes pesados) e 0,0144 g kWh! (6ni-
bus rodovidrios), respectivamente, atingindo indices praticados
na Europa.’

A participacdo relativa da emissdao de material particulado por
caminhdes pesados pretende passar de 45% em 2009 para 53% em
2020 e o percentual de emissao de material particulado do dleo diesel
deve diminuir de 96% para 92%.¢ Sendo assim, os limites de emissdo
definidos e restritivos no PROCONVE sdo de facil observagio na
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emissdo de material particulado, razdo pela qual se justifica todo o
investimento na tecnologia, logistica e andlise do 6leo diesel S10.

METODOLOGIA

Um método analitico instrumental € geralmente calibrado pela
observagdo das repostas (y) aos diferentes niveis do analito (x). Na
prética, uma curva analitica € obtida a partir da quantidade medida
y de amostras de concentragdo x conhecida, provenientes de um
conjunto de padrdes. Na calibracdo univariada cldssica, n pontos
de calibracdo y definem a curva analitica (y = f(x)), e a quantidade
desconhecida (x,) € determinada pela solugdo da equagdo (y, =f(x,)),
na qual y, € a resposta para uma concentracdo desconhecida. Na
maioria dos casos, assume-se que esta relacio € linear (y = a + bx),
quando o metrologicamente correto é uma avaliacdo por ANOVA.’
Uma curva analitica, que nada mais € do que um modelo estatistico, €,
entdo, utilizada para obter a concentracio do analito de uma amostra
(X vi10) que produz uma resposta observada (¥,,,,,vq4,)- Os coeficientes
de ajuste da curva sdo obtidos por meio de regressao linear simples,
ou ponderada, de um conjunto de n pares de valores (x,, y,). Uma
regressdo linear convencional (ndo ponderada), ou simples, possui
duas premissas principais:

e Os valores da varidvel independente x utilizados na constru¢do
da curva analitica sdo considerados com incerteza desprezivel.

e A varidvel de resposta y possui erros (residuos) aleatoriamente
distribuidos com desvios padrdo constantes —homocedasticidade.

A segunda proposi¢do nem sempre € atendida, pois € muito co-
mum que a precisdo de y varie com a concentragdo e o mais indicado
nesses casos seria empregar uma regressao ponderada pela variancia,
o que significa dar peso maior aos pontos de menor concentragio e
maior precisao.

Teste de homogeneidade dos residuos

Muitas vezes, os erros da regressdo linear ndo possuem variancia
constante, chamado comportamento heterocedéstico. Desse modo,
os pardmetros da curva obtidos por meio de uma regressio linear
simples, na qual todos os pontos possuem a mesma influéncia, ndo
s30 os mais adequados. A hipdtese de homocedasticidade pode ser
verificada tanto pela avaliagio visual dos residuos quanto por meio de
testes estatisticos. O teste empregado nesse trabalho para diagnéstico
da homocedasticidade dos erros, raramente discutido em Quimica
Analitica, € o teste de Goldfeld-Quandt.®

No presente trabalho, a causa da heterocedasticidade estd na
dependéncia da precisdo com a concentracdo, em outras palavras,
a varidncia em y aumenta com a concentragdo. Os métodos mais
utilizados para verificar a hipétese de igualdade das variancias sao os
testes de Cochran, Bartlett e Levene. Dentre esses, 0 mais comum &
o teste de Cochran,’” que € aplicado apenas quando todos os desvios
padrdo sdo obtidos a partir de um mesmo nuimero de resultados em
condicdes de repetibilidade. O teste de Cochran € um teste unicaudal,
aceito depois de verificar a uniformidade da regressdo e comparar a
maior variancia com as demais. O teste consiste em calcular C ;.40
e comparar com C,, ,...» Equagdo (1). Se a repetibilidade das medidas
¢ independente do valor da concentracdo, esta condigdo de varian-
cia uniforme € chamada homoceddstica, e quando ndo uniforme,
heteroceddstica.

2

madx (1)
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calculado —

na qual: s2

mdx

= maior variancia; s?= variancia amostral.
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Os testes de Bartlett e Levene também sdo largamente utilizados.
Esses testes sdo testes bicaudais e o método proposto por Bartlett
tem um comportamento melhor quando os dados seguem uma dis-
tribui¢@o normal.

Regressao linear simples

Nos casos onde os erros presentes no eixo x sio despreziveis
em relacdo aos do eixo y, busca-se o melhor ajuste que minimiza os
desvios no eixo y entre os pontos experimentais e os valores previs-
tos pelo modelo. Uma vez que alguns desses desvios (tecnicamente
conhecidos como os residuos em y) sdo positivos e outros negativos,
¢ sensato minimizar a soma dos quadrados dos residuos, uma vez que
estes quadrados passam a ser positivos. Isso explica o uso frequente
do termo método dos minimos quadrados para o procedimento. A
reta necessdria € calculada sobre esse principio e deve passar pelo
centroide dos pontos, (X.y).

Os coeficientes angular e linear da regressao podem ser calculados
pelas Equagdes (2) e (3), respectivamente:

Z[(xi _X)()/i _y)]

XS

a=y—bx 3)

b=

@

E importante observar que os valores experimentais e os valores
previstos pelo modelo de regressdo ndo sdo exatamente iguais. O
desvio padrio da concentrag¢do associado a regressdo pode ser cal-
culado pela Equagéo (4):°

2
SV:Sy/X l+l+ (yo_y) . 4)
S RS Yy

Z(/vi _yi)2

n—
vistos pelo modelo de regressdo; x; e y;: valores experimentais; m:
nimero de medi¢des para determinar x,; n: niimero de medigdes para
a construgdo da curva analitica.

O intervalo de confianca, IC, para x, pode ser calculado pela
Equacdo (5):

Sy = : desvio padrdo da regressdo; y;: valores pre-

IC=x,%1, 5Xs, ()
Regressao linear ponderada

Entretanto, em alguns casos, o desvio padrdo dos valores de y,
sinal, aumenta com a concentragio, Figura 1, comportamento hete-
roceddstico. Estas curvas sdo melhores ajustadas por uma regressao
linear ponderada.

Os coeficientes da curva analitica devem ser estimados para
dar peso adicional aos pontos onde as barras de erro sdo menores,
ou seja, € mais importante que a reta ajustada passe mais proxima
aos pontos de menor erro. Com isso, os pontos iniciais da curva,
menores desvios padrdo, ficam mais bem ajustados do que os
pontos finais da curva, maiores desvios padrdo. Assim sendo, o
peso atribuido a cada ponto diminui com a concentragio e deve ser
inversamente proporcional a sua variancia, s?, ou seja, o peso serd
maior quando a variancia for menor. Se os pontos individuais da
curva analitica sdo considerados (x,,y,), (x,,y,), etc., € os desvios
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Figura 1. Ponderagdo de erros em um cdlculo de regressao

padrdo correspondentes sio s,, s,, etc., entdo os pesos individuais,
w,, W,, etc., sdo dados pela Equagio (6):
2
w

i:ﬁ (6)

onde 5,2 = 1/s?.

Ao utilizar o divisor n no denominador da Equagao (6), os pesos
foram dimensionados de modo a que a sua soma seja igual ao nimero
de pontos no gréfico.

A utilizacdo da equacdo (6), baseada nas variancias experimentais,
seria excelente caso as variancias fossem conhecidas ou obtidas de
forma bastante confidvel, porém, isso requer uma quantidade muito
grande de repeti¢des, para minimizar o efeito do cardter nao linear.
Uma estratégia para minimizar este efeito, ndo disponivel na literatura,
¢é encontrar uma funcéo que relacione a variancia com os valores de
v. A fung¢@o indicada para modelar variancias € uma fung¢do do tipo
poténcia, genericamente y = ax/, que para este caso especifico toma
a forma da Equacdo (7), por deixar residuos menores:

s =Ky %)

A aplicagdo do logaritmo lineariza a func¢io poténcia, Equacdes

(8) e (9):
In(s;”) = Ini, 7,) ®)
In(s,*) = In(k,) +%, In(3,) )

nas quais os coeficientes da regressdo sdo: a = K;; b = X,.

Desse modo, os pesos w, sdo estimados por meio do ajuste da
equacio (9) e posterior utilizagdo da equacio (6).

Os coeficientes angular e linear da curva de regressdo ponderada
sdo, entdlo, dados pelas Equagdes (10) e (11), respectivamente:

2 wlxlyf - nxwyw

b, ="—5—"—— 10
S YIRS 1

a,=y,=bx, (1)

Nestas equacdes y, e X, representam coordenadas do centroide
ponderado,'® através do qual a linha de regressdo ponderada deve
passar. Estas coordenadas podem ser calculadas por X, = ZW,x,. / n

ey, =Wy, / n. "

O desvio padrio de uma concentrag@o prevista por esta regressiao
ponderada, s, , pode ser calculado pela Equagao (12): 1

Quim. Nova

— S(,V/x)w 1 +l+ (yO _yw )2 ’
b |mxw, n bz(ZW.x.z —nxz]

1/2

(12)

Xow

Zwi(yi _yi)2

Spow = s (desvio padrdo da regressao); w, € o

peso apropriado para o valor de y,.

O intervalo de confianca, IC, para x,, pode ser calculado pela
Equagdo (13):

ICZXUW il(”_z)XSm (13)

A forma geral dos intervalos de confianca para uma concentragiao
calculada € mostrada na Figura 2.

Sinal
Sinal

Y Ra)

Concentragao Concentragao
Figura 2. Intervalos de confianga a partir de uma regressdo: (a) simples e

(b) ponderada

Os desvios padrio (erro padrdo) dos coeficientes (inclinag@o, s,
e intercepto, s, ) para a regressdo ponderada podem ser calculados
pelas Equacdes (14) e (15), respectivamente:'!

S ,
(/x)w (14)

Sa“ = S(\’/,\')w (15)

Os intervalos de confianca para estes coeficientes, também, sdo
calculados analogamente pela Equacdo (13).

PARTE EXPERIMENTAL

O teor de enxofre de 8 materiais de referéncia certificados,
Tabela 1, na matriz 6leo mineral, em 6 repeti¢des, foi analisado no
Terminal Terrestre de Guarulhos em junho de 2014. Os experimentos
foram realizados em ordem crescente de concentracio, a fim de evitar
contaminacio na célula e em repeti¢cdes verdadeiras.

O experimento foi realizado no equipamento XOS SINDIE GEN
3, que se baseia no padrao ASTM D7039-13,' cuja técnica analitica
¢é a fluorescéncia de Raios X com dispersdao monocromadtica de com-
primento de onda (MWDXREF).

Método de ensaio

Um feixe de raios-X monocromdtico com comprimento de onda
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Tabela 1. Experimento para andlise do teor de enxofre
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Tabela 3. ANOVA da regressao, abordagem 1

Concentrago, Contagem Foqte Eie Soma dos Grau de Méd’ig
mg kg! Variagio Quadrados Liberdade Quadratica
0,00 177 182 172 182 164 199 Regressio 31668348489 1 31668348489
5,04 922 1085 927 987 991 919 Residuo 12561890, 14 32 392559,067
10,29 1842 1841 1791 1962 1843 1897 Falta de ajuste  1621718,0599 4 405429,515
15,16 2562 2606 2566 2650 2720 2687 Erro experi-  10940172,0833 28 3907204315
25,18 4023 4246 4387 4168 4016 4206 mental
50,48 8100 8408 8404 8419 8400 8306 Total 31680910380 33
250,00 40056 39499 40523 41364 41326 40303 MQe/MQ;, 80671550 > Feico 4,149
495,90 80046 82206 79524 82594 82243 81706 O modelo é adequado
MQ,/MQ,, 1,038 < Fo.. 2,714

adequado para excitar os elétrons da camada K do enxofre € emitido
em uma amostra contida em uma célula de amostra. A radiacio
fluorescente Ko, em 0,5373 nm (5,373 A), emitida pelo enxofre
é receptada por um monocromador fixo. A intensidade (contagens
por segundo) dos raios X de enxofre € medida usando um detector
apropriado e convertida para a concentragio de enxofre (mg kg') na
amostra de teste a partir da curva analitica. A excitagd@o por raios X
monocromdticos reduz a radiacdo de fundo (background), oriunda
de espalhamentos sem interesse, simplifica a corre¢do do efeito de
matriz e aumenta a relagdo sinal / radiagdo de fundo em comparagéo
com excitagdo policromadtica utilizada em técnicas convencionais de
fluorescéncia de raios X.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os dados foram tratados de duas maneiras distintas, a fim de
avaliar a abordagem mais adequada, voltada a concentracido de
interesse: 10 mg kg™

A primeira abordagem segue a orientacdo da norma ASTM
D7039-13, com a construgéo da curva analitica de 0 a 500 mg kg™

A segunda abordagem propde a constru¢ao de uma curva analitica
de menor extensdo, de 0 a 50 mg kg™'.

Nas duas abordagens, este trabalho considera a regressdo simples
e ponderada.

Abordagem 1: Curva analitica com os pontos recomendados
pela ASTM D7039-13

Os resultados da construgdo da curva analitica, de acordo com a
norma ASTM D7039-13, estdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Curva analitica de 0 a 500 mg kg'!

Concentracao,

me kg’ Contagem
0,00 177 182 172 182 164 199
5,04 922 1085 927 987 991 919
15,16 2562 2606 2566 2650 2720 2687
50,48 8100 8408 8404 8419 8400 8306
250,00 40056 39499 40523 41364 41326 40303
495,90 80046 82206 79524 82594 82243 81706

Os valores em negrito foram excluidos do conjunto de dados
por serem considerados pontos andmalos segundo o teste de Grubbs
para duplas e os residuos apresentam comportamento independente,
segundo o teste de Durbin-Watson.!!

A ANOVA da regressdo indica que o ajuste linear € o mais ade-
quado, Tabela 3.

O ajuste do modelo é adequado

Entretanto, quando os residuos da regressao linear simples sdao
avaliados visualmente, observa-se comportamento heteroceddstico,
pois a variancia das contagens aumenta com a concentragio, Figura
3. A mesma conclusio € obtida utilizando o teste de Goldfeld-Quandt,
pois o P-valor encontrado € 2,72E-13 < 0,05, rejeitando a hip6tese
de homocedasticidade.

2000+
1500+
1000+ 8

5004 ¢

R 24
<
o

0 [}

Residuos

-500- o
-1000/{ ¢

-1500+ ¢

-2000-
0 1 2 3 4 5 6

Ponto da curva analitica

Figura 3. Andlise dos residuos, abordagem 1

O teste de Goldfeld-Quandt® consiste inicialmente em ordenar
as observagdes de acordo com a variavel explicativa. Em seguida,
¢é escolhido um nimero central de observagdes, k, a ser omitida
de tal forma que contenha aproximadamente 20% dos dados e
que os outros dois grupos, parte 1 e parte 3, tenham quantidades
semelhantes de observacdes. Quando o nimero de observacdes
restantes € impar, a parte 3 fica com uma observacao a mais. Esses
dois grupos restantes sdo ajustados pelo método dos minimos
quadrados ordindrios, separadamente. Dado que S, e S, sejam as
somas dos quadrados dos residuos obtidos nas regressoes, parte 1 e
parte 3, respectivamente, testa-se a hipdtese de que a varidncia dos
erros em ambas as regressdes sejam iguais. Para isso, calcula-se a
estatistica R, Equacdo (14):

Ss

R== 14
s, (14)

Com os seguintes graus de liberdade: (n, — (m + 1); n, — (m + 1),
na qual: n = ndmero de observacdes = 34; n, = niimero de observa-
¢des na parte 3 = 14; n, = niimero de observacdes na parte 1 = 13;
m = nimero de varidveis explicativas, somente a concentragio =1.

Com um nivel de significancia de 0,05 %, rejeita-se a hipStese
nula, se S, for maior que S,.
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Abordagem 1:

Com 34 observagdes, o valor de k € aproximado para 7, 34 x 0,20
= 6,8, deixando a parte 1 com 13 observagdes e a parte 3 com 14. A
estatistica R é: R =438/0,86 = 508

Para 12 e 11 graus de liberdade, o valor p obtido € 2,75E-13.
Portanto, rejeita-se a hipétese nula com 0,05% de confianga.

Abordagem 2:

Com 34 observagdes, o valor de k € aproximado para 7, deixando
a parte 1 com 13 observagdes e a parte 3 com 14. A estatistica R &:
R =5,70/0,87 = 6,53

Com 12 e 11 graus de liberdade, o valor p obtido ¢ 0,0020.
Portanto, rejeita-se a hipdtese nula com 0,05% de confianca.

A mesma conclusdo € obtida por meio dos testes estatisticos
descritos na Tabela 4, na qual P-valores menores do que o nivel de
significancia de 0,05 indicam rejeicao da hipétese de homogeneida-
de das variancias. Assim sendo, a regressdo linear ponderada pela
variancia € o modelo mais adequado.

Tabela 4. Testes para homogeneidade da variancia, abordagem 1

Teste estatistico* P-valor
Cochran <0,05
Bartlett 4,5E-15
Levene 0,005

*QOs testes foram realizados sem o padrao de 50,48 mg kg ' para que as variin-
cias fossem obtidas a partir do mesmo niimero de resultados.

A Equagio (9) foi utilizada para estimar a variancia em fungéo da
intensidade da fluorescéncia e, posteriormente, gerar os pesos atribu-
idos a cada ponto, Figura 4. A variancia do padrio de 50,48 mg kg™
ndo foi incluida nesse ajuste, pois, apds a exclusdo dos pontos and-
malos, somente restaram quatro resultados para essa concentragio e
com um nimero tao pequeno o erro associado a medida da variancia
¢ muito alto.

121 R?=0,9814

In(variancia)
X
g
*

In(intensidade)

Figura 4. Modelo utilizado para estimar a variancia dos dados da Tabela 2
Os coeficientes para a regressio simples e ponderada pela vari-
ancia e seus respectivos erros padrdo (bem menores, mais confidveis,

para a regressdo ponderada) estdo descritos na Tabela 5.

Tabela 5. Coeficientes da regressdo, abordagem 1

Coeficiente angular Coeficiente linear

Estimador Erro padrao Estimador Erro padrdo

163,48 0,576 96,34 134,7
162,53 0,026 176,23 6,178

Regressao simples

Regressao ponderada

Quim. Nova

A partir de entdo, € possivel calcular os intervalos de confianga
para as regressoes simples, Equagdes (4) e (5), e ponderada, Equagdes
(12) e (13), para concentra¢oes em torno de 10 mg kg, utilizando-se
os valores de contagem (sinal) da Tabela 1. O material de referéncia
certificado (MRC) utilizado tem concentragdo de 10,29 mg kg™'.

A fim de se entender melhor e ratificar a pesquisa bibliografica
a respeito destas duas abordagens, decidiu-se realizar esta mesma
andlise para outra concentragio, mais elevada, de 250 mg kg™'. Foram
realizadas seis repeti¢des para cada MRC e ndo foram encontrados
valores andmalos para esses conjuntos segundo o teste de Grubbs,
entdo, os célculos para o desvio padrdo e o intervalo de confianga da
previsao foram efetuados a partir de suas médias, comm=6en=34.

Estes resultados estio disponiveis na Tabela 6.

Tabela 6. Intervalos de confianga, abordagem 1

Valor do MRC Regressao simples Regressao ponderada
10,29 mg kg! (10,81 +3,58) mg kg' (10,37 £ 0,39) mg kg'
250,00 mg kg™ (247,2 £3,5) mg kg! (248,2 +4,3) mg kg

Conforme previsto pela teoria, o intervalo de confianca para
a regressdo simples € praticamente constante ao longo da faixa;
entretanto, para a regressdo ponderada, o intervalo de confianga
aumenta consideravelmente com a concentragdo. O fato do intervalo
de confianca aumentar com a concentrag¢@o na regressao ponderada
é, inclusive, muito mais coerente e realista.

Como o principal interesse deste estudo € voltado a concentragdes
préximas a 10 mg kg™, observa-se que ambos intervalos de confianca
contém o valor verdadeiro de 10,29 mg kg™, porém, a regressao ponde-
rada apresenta um intervalo de confianga mais preciso para a previsao.

Abordagem 2: Curva analitica de menor extensio, de 0 a
50 mg kg!

Utilizar uma faixa de concentraciio mais estreita para a constru¢ao
de uma curva analitica poderia trazer vantagens para previsdes pro-
ximas a 10 mg kg'!, em outras palavras, poderia produzir intervalos
de confianca mais precisos para a previsao.

Os resultados da construg@o da curva analitica, com faixa redu-
zida, estdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7. Curva analitica de 0 a 50 mg kg

Concentrégéo, Contagem
mg kg!
0,00 177 182 172 182 164 199
5,04 922 1085 927 987 991 919
10,29 1842 1841 1791 1962 1843 1897
15,16 2562 2606 2566 2650 2720 2687
25,18 4023 4246 4387 4168 4016 4206
50,48 8100 8408 8404 8419 8400 8306

Os valores em negrito foram excluidos do conjunto de dados
por serem considerados pontos andmalos segundo o teste de Grubbs
para duplas e os residuos apresentam comportamento independente,
segundo o teste de Durbin-Watson."

A ANOVA da regressdo indica que o ajuste linear € o mais ade-
quado, Tabela 8.

Como ja era esperado, quando os residuos sdo avaliados visual-
mente, Figura 5, e ratificado pelo teste de Goldfeld-Quandt, observa-
-se comportamento heteroceddstico, pois o P-valor encontrado ¢
0,002 < 0,05.
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Tabela 8. ANOVA da regressdo, abordagem 2

Fonte de Soma dos Grau de Média
Variac¢do Quadrados Liberdade Quadratica
Regressao 203563089,1 1 203563089,1
Residuo 211933,6106 32 6622,925332
Falta de ajuste ~ 52481,1940 4 13120,29849
Erro experi- 159452,4167 28 5694,729167
mental
Total 203775022,7 33
MQg,/MQg,, 30736,129 > Feriico 4,149
O modelo é adequado
MQ./MQg; 2,304 < Fetico 2,714
O ajuste do modelo é adequado
200
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Ponto da curva analitica

Figura 5. Andlise dos residuos, abordagem 2

O diagndstico de heterogeneidade também € obtido quando se
utilizam os testes estatisticos para avaliar a variancia dos dados,
conforme Tabela 9, na qual P-valores menores do que o nivel de sig-
nificancia de 0,05 indicam rejei¢ao da hipétese de homogeneidade das
variancias. Assim sendo, a regressao linear por minimos quadrados
ponderados € mais adequada.

Tabela 9. Testes para homogeneidade da variancia, abordagem 2

Teste* P-valor
Cochran <0,05
Bartlett 0,0007
Levene 0,03

*Qs testes foram realizados sem o padrdo de 50,48 mg kg™! para que as varién-
cias fossem obtidas a partir do mesmo nimero de resultados.

A equacio (9) foi utilizada para estimar a variancia em func¢io da
intensidade da fluorescéncia e posteriormente gerar os pesos atribui-
dos a cada ponto, Figura 6. A variincia do padrdo de 50,48 mg kg™ ndo
foi incluida nesse ajuste pelo mesmo motivo descrito anteriormente.

Os coeficientes para a regressao simples e ponderada e seus res-
pectivos erros padrao (bem menores, mais confidveis, para a regressao
ponderada) pela variancia estao descritos na Tabela 10.

Novamente, € possivel calcular os intervalos de confianga para as
regressoes simples, Equagdes (4) e (5), e ponderada, Equagdes (12)
e (13), para concentra¢des em torno de 10 mg kg™, utilizando-se os
valores de contagem (sinal) da Tabela 1. Além do MRC de 10,29
mg kg, outro de 25 mg kg! também foi avaliado pelos dois mode-
los. Foram realizadas seis repeti¢des para cada MRC e ndo foram
encontrados valores andmalos para esses conjuntos segundo o teste
de Grubbs, portanto, os cilculos para o desvio padrido da previsdo
e o intervalo de confianca foram efetuados a partir de suas médias,
comm =6 e n=32. Esses resultados estéo disponiveis na Tabela 11.

Avalia¢@o metroldgica da curva analitica para determinagdo do teor de enxofre 857

o 6
*
*

R?=0,9084

In(variancia)

IN
.

In(intensidade)

Figura 6. Modelo utilizado para estimar a varidncia dos dados da Tabela 6

Tabela 10. Coeficientes da regressio, abordagem 2

Coeficiente angular Coeficiente linear

Estimador Erro padrdao Estimador Erro padrao
162,43 0,9265 161,76 20,20
161,16 0,3331 178,34 7,26

Regressao simples

Regressdo ponderada

Tabela 11. Intervalos de confianga

Valor do MRC Regressao simples Regressao ponderada
10,29 mg kg! (10,47 + 0,46) mg kg (10,45 £ 0,39) mg kg™
25,18 mg kg! (24,70 + 0,46) mg kg' (24,79 £ 0,72) mg kg

Novamente observamos que todos os intervalos de confianga con-
t&m o valor verdadeiro e que o intervalo de confianga para a regressao
simples € praticamente constante ao longo da faixa, enquanto que
para a regressdo ponderada o intervalo de confianca aumenta com
a concentracdo. Dessa vez, porém, a regressao ponderada apresenta
um intervalo de confianca para o MRC de 10,29 mg kg', apenas
ligeiramente mais preciso do que o da regressao simples. Isso ocorre
porque na regressdo linear simples de 0 a 50 mg kg nao hd padroes
de alta concentrag@o e grande variancia que afetem negativamente a
precisdo do modelo como ocorreu na primeira abordagem.

Na Figura 7 € possivel comparar os intervalos de confianga
das duas abordagens e podemos concluir que ndo hd vantagem em
construir um modelo com uma faixa mais estreita de concentra¢ao
com o intuito de melhoras as previsdes para a faixa de 10 mg kg™
Pelo contrério, além de ndo melhorar o intervalo de confianga para as
previsdes, quando comparado com a regressdo ponderada, perde-se a
oportunidade de estimar concentragdes entre 50 e 500 mg kg™', uma

15,00
< 13,00
2 :
> 10,29 mg kg
£
= 11,00
3 I 1 I
[ )
)
=
O 9,00
X
c
w
7,00 4
7
5,00 . — ﬁ . .
Abordagem 1-  Abordagem 1-  Abordagem2-  Abordagem 2 -
Regressao Regressao Regressao Regressao
Simples Ponderada Simples Ponderada

Figura 7. Intervalos de confianca para as previsées na faixa de 10 mg kg’
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vez que € fortemente recomendado que os resultados sejam obtidos
apenas por interpolagio.

De uma maneira geral, a comparacio dos resultados dos cdlculos
de regressdo simples e ponderada € muito instrutiva. Os efeitos do
processo de ponderagdo sdo claros. O centroide ponderado € muito
mais proximo da origem do grafico que o centroide nao ponderado
devido ao peso maior atribuido aos pontos mais préximos a origem
(pontos de menor variancia). A inclinacéo e o intercepto da curva com
ajuste ponderado sfio muito semelhantes aos da curva com ajuste nao
ponderado, por isso os resultados das concentragdes sao obviamente
similares entre as duas abordagens. O que diferencia um modelo
do outro € a precisdo dos intervalos de confianga, principalmente
para baixas concentragdes e a principal vantagem do modelo linear
ponderado € a obtencdo de intervalos mais precisos para baixas
concentracdes. Apesar de envolver uma matematica um pouco mais
complexa, a regressao linear ponderada € uma ferramenta muito util
e seu uso deve ser encorajado.

CONCLUSOES

O presente trabalho avaliou metrologicamente a andlise de enxo-
fre total em dleo diesel rodovidrio S10 por fluorescéncia de Raios X
com dispersdo monocromdtica de comprimento de onda.

Os resultados baseados na metodologia ASTM D7039-13 sao per-
feitamente satisfatorios, visto que os valores certificados estdo dentro
do intervalo de confianga proposto pela regressdo linear ponderada.

Nao se justifica a criag@o de outra curva analitica, mais estreita,
diferente do padrdo proposto.

O presente estudo mostra que dados de uma curva analitica, com
comportamento heteroceddstico, quando ponderados pela varidncia,
apresentam resultados mais satisfatérios.

Como trabalho futuro, devido a caréncia, curta validade e alto
custo dos materiais de referéncia certificados utilizados, pretende-se
estudar a construc@o destas curvas analiticas com materiais de refe-
réncia ndo certificados, i.e., com erros em ambas varidveis.'®

Quim. Nova
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