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Resumo

Este trabalho descreve a constru¢do de uma planilha automatizada de célculo contendo
seis modelos de regressao Deming empregados para se processar os dados de analise de um
método empregado para se analisar medicamentos veterinarios em urina de bovino, utilizando-
se da técnica hifenada HPLC-MS-MS. Os modelos de regressdo Deming diferem dos modelos
de regressdo linear usuais por levar em conta a variabilidade da varidvel independente na
constru¢ao do modelo, além da variabilidade da variavel resposta. Um fator importante nesse
tipo de modelagem ¢ denominado A e representa a razdo entre as variancias da varidvel
independente e da varidvel resposta. Os modelos ajustados foram divididos em dois grupos:
homocedasticos e heterocedasticos. Em cada um dos casos foram utilizadas diferentes maneiras
de se definir o valor de A: regressao ortogonal (A = 1); abordagem com A estimado teoricamente
(utilizando-se dos resultados obtidos via da regressdao ortogonal); e outra abordagem com o A
estimado utilizando-se de dados experimentais (para a variavel resposta foi utilizada a
variabilidade da resposta instrumental e para a variavel independente a variancia foi estimada
propagando-se a incerteza pela abordagem bottom-up). Avaliou-se, também, a contribui¢do da
incerteza do material de referéncia certificado (MRC), empregado na construgdo da curva, ao
resultado final. Todos os seis modelos ajustados foram comparados ao modelo univariado
empregado atualmente na rotina do laboratorio. A comparagdo foi realizada pelo teste de
Kruskal-Wallis e ndo se observaram diferengas estatisticas ao nivel de significancia de 5%.
Assim, atesta-se que a contribuicdo da variabilidade da variavel independente na constru¢ao do
modelo de regressdo ndo ¢ significativa e, portanto, pode-se continuar empregando o modelo
univariado atualmente utilizado sem prejuizo metroldgico. Adicionalmente, também se avaliou
a contribui¢do da incerteza do MRC a constru¢do dos modelos de regressao linear. Foi
observado que, ainda que o desvio padrdo da pureza do MRC alcance 100% do seu valor
nominal, ndo se pode rejeitar a hipotese nula de igualdade dos resultados (para o = 5%) quando
os mesmos sdo comparados ao caso em que a incerteza da pureza do MRC ¢ tao pequena quanto
0,15%. Assim, conclui-se que a pureza do MRC nao influencia na concentracao final das
amostras analisadas. Este trabalho avaliou dois problemas praticos de um laboratorio acreditado

na norma ISO 17025 e forneceu argumentos Uteis a questionamentos de auditorias.

Palavras-chaves: analise de alimentos, HPLC-MS-MS, regressao Deming, MRC, incerteza.



Abstract

We describe the construction of a spreadsheet containing six bivariate (Deming)
regression models used to analyze data on veterinary drugs in bovine urine detected using the
tandem technique HPLC-MS-MS. Bivariate Deming models differ from usual regression
models by also accounting for the variability of the independent variable in the construction of
the model. The factor that takes into account this parcel is called A which is given by the ratio
of the variance of the independent variable to the response one. The models were divided into
two groups: weighted and unweighted. Each of them was subdivided into orthogonal regression
(A = 1), two Deming regressions, one with A theoretically estimated (using the orthogonal
regression data) and another with A estimated using experimental data (for the response
variable, the variability of the instrumental response was used and for the independent variable
the variance was estimated by propagating the uncertainty by the bottom-up approach). The
contribution of the certified reference material (CRM) uncertainty, used in the construction of
the curve, to the final result was also evaluated. All six bivariate models were compared to the
univariate model used in the routine (weighted least squares method). The comparison was
performed using the Kruskal-Wallis test and no statistical differences were observed among the
results. Thus, it suggests that the contribution of the variability of the independent variable to
the construction of the regression model is not significant for this data and, therefore, it is
possible to remain using the univariate model without any metrological questioning.
Additionally, the contribution of CRM uncertainty to the construction of the linear regression
model was also evaluated. It was observed that, even though the standard deviation of the CRM
purity reaches 100% of its nominal value, the null hypothesis of equality of results cannot be
rejected when they are compared to the case in which the uncertainty of the CRM purity is as
low as 0,15%. Thus, it was concluded that the CRM purity does not influence the final
concentration of the analyzed sample. This work evaluated two practical problems of a

laboratory accredited to the ISO 17025 and provided useful arguments for audit queries.

Keywords: food analysis, HPLC-MS-MS, Deming regression, CRM, uncertainty estimation.



Lista de figuras

Pag.
Figura 1: comparagdo entre trés modelos distintos de regressao, um 21
correspondendo a regressdo usual, y = f(x) (y on x), outro correspondendo a
funcdo inversa, x = f(y) (x on y), € o caso bivariado (true).
Figura 2: Parametros do modelo de regressdo Deming homocedasticocom A =4, 30
obtidos do manual do software NCSS.

Figura 3: Parametros do modelo de regressdo Deming homocedastico, com A = 30
4, obtidos na planilha Excel construida neste trabalho.

Figura 4: Parametros do modelo de regressdo Deming heterocedastico, com A= 30
4, obtidos do software NCSS.

Figura 5: ParAmetros do modelo de regressao Deming, heterocedastico, com A = 31

4, obtidos na planilha Excel construida neste trabalho.



Lista de tabelas

Pag.
Tabela 1: Resumo dos métodos Deming implementados. 24
Tabela 2: valores das variaveis independente e resposta provenientes do manual 25
do software NCSS, que foram utilizadas na validagdo dos modelos
homocedasticos.
Tabela 3: Valores das varidveis independente e resposta, provenientes da andlise 26
de rotina laboratorial, que foram utilizadas na validacdo dos modelos
heterocedasticos.
Tabela 4: dados utilizados para se calcular A a partir da estimativa dos valores 27
“verdadeiros”.
Tabela 5: valores de A para os seis diferentes modelos de regressao 28
implementados.
Tabela 6: Valores estimados, desvio-padrao (sd) e intervalos de confianga (IC) 32
de 95% para os interceptos (a) e inclina¢do (b) da equacdo da reta associada a
resposta Y estimados a partir dos seis modelos de regressio Deming
implementados.
Tabela 7: Valores das triplicatas dos trés niveis de concentragdo empregados nas 33
comparagoes dos modelos.
Tabela 8: Valores de concentracdo estimados para cada uma das concentragdes 33
da Tabela 7 em cada um dos modelos de regressdo avaliados. As concentragdes
foram calculadas considerando-se as inclinagdes e interceptos, ainda que este
ultimo nao seja significativo.
Tabela 9: Valores de concentracdo estimados para cada uma das concentragdes 34
da Tabela 7 em cada um dos modelos de regressao avaliados. As concentragdes
foram calculadas considerando-se somente a inclinagdao, uma vez que o intercepto
foi considerado nao significativo.
Tabela 10: Valores calculados para as concentracdes de trés replicatas, em trés 36
niveis diferentes de concentragdo, variando-se a pureza do MRC de 0,15% a
100%.
Tabela 11: estimativa da incerteza, pela abordagem bottom-up, da concentragdo 45
intermedidria das abcissas.
Tabela 12: Avaliacdo dos modelos de regressdo linear construidos com a 47
simplificagcdo da abordagem de estimativa de incerteza.



Sumario

I Introducao

I.1 Descric¢ao do problema a ser abordado

I.2 Objetivo do trabalho

1.3 Justificativa para realizacao do trabalho
II Revisdo da literatura

II.1 Andlise de residuos e contaminantes em alimentos

II.2 Curvas de calibragao

I1.3 O processo de mensuracdo e a estimativa da incerteza
IIT Metodologia

III.1 Regressao Deming

II1.2 Bases de dados
IV Resultados e discussoes

IV.1 Defini¢ao dos valores de A

IV.2 Validagao dos modelos implementados

IV.3 Comparacao dos ajustes gerados pelos modelos

IV.4 Avaliagdo da incerteza do material de referéncia certificado
V Consideragoes finais
Referéncias
Apéndice A - Métodos de propagacao de incertezas de curva de calibrac¢ao
Apéndice B - Equac¢tes empregadas na construcio dos modelos de regressao
via MMQO e MMQP

Pag.
11
11
11
12
13
13
16
16
20
20
24
27
27
28
31
35
37
39
41
48



11

I Introducao

1.1 Descricio do problema a ser abordado

Em qualquer trabalho de medigao ¢ fundamental que a expressao do resultado final seja
acompanhada de uma incerteza estimada, levando-se em conta todas as contribuigdes de
variabilidade das medidas que impactam diretamente no mensurando. Quanto mais complexa
a medicao, mais numerosas serdo as fontes de incerteza e, portanto, mais elaboradas devem ser
as estratégias empregadas em suas estimativas.

Este trabalho aborda a analise de residuos e contaminantes em alimentos, mais
especificamente a prospeccao de drogas veterinarias usadas como hormonios promotores de
crescimento animal. Na analise de residuos em alimentos, utilizando-se da cromatografia
liquida acoplada a espectrometria de massas sequencial, ¢ imperativo se avaliar a contribuigao
da variabilidade (incerteza) da varidvel independente do modelo de regressao, que ¢ utilizado
para se estimar a concentragdo do residuo ou contaminante. Adicionalmente, como uma das
fontes de contribuicdo a incerteza da variavel independente, ¢ importante se avaliar o impacto
da incerteza da pureza de um material de referéncia certificado na resposta do mensurando, ja
que isso pode ser empregado como uma avaliacdo critica da qualidade de um determinado

padrao.

1.2 Objetivo do trabalho

Este trabalho é o aprimoramento de um trabalho anterior que teve por objetivo a
elaboragdo de planilhas eletronicas em Excel que serdo usadas para se obter estimativas de
incertezas por meio das abordagens fop-down e bottom-up empregadas nas analises de rotina
de um laboratdrio de andlise de alimentos. Mais especificamente, o problema pratico abordado
tratara do estudo da relacdo entre a concentragdo de um medicamento veterinario
(dietilestilbestrol) e a resposta instrumental de um espectrometro de massas, empregado na
analise desse composto em amostras de urina de bovino.

Propde-se o refinamento do tipo de técnica de regressdo empregada atualmente no
laboratoério, utilizando-se dos modelos bivariados (que computam as fontes de variabilidade
tanto da varidvel independente quanto da variavel resposta), e a avaliacao da contribuicao da

incerteza do material de referéncia certificado a curva de calibragao.
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1.3 Justificativa para a realizacio do trabalho

Apesar de haver vasta literatura sobre o tema regressao linear, o uso dessa abordagem
ainda ¢ desafiador quando se trabalha com algum processo complexo, como ¢ o caso das
técnicas acopladas de cromatografia liquida e espectrometria de massas. Neste contexto, ha
uma grande demanda pela elaboragdo de planilhas automatizadas de regressdo linear,
associadas a estimativa de incerteza, a fim de se nortear o processo de tomada de decisao de
laboratorios. Adicionalmente, para laboratorios que sao acreditados na norma de qualidade ISO
17025, alguns detalhes precisam ser mais refinadamente considerados, como a consideragao da
variabilidade da variavel independente a regressdo, valendo-se de um método bivariado, € o
critério para se empregar um material de referéncia certificado. Assim, a planilha que serd o
produto deste trabalho, que ¢ um aprimoramento de um trabalho anterior (BORGATI, 2018),
atendera a uma demanda objetiva de qualidade laboratorial, segundo os requisitos da norma
ISO 17025, assegurando a manutencdo da acreditacdo do laboratério nesta norma, com o

objetivo final de se manter acordos comerciais firmados.
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II Revisao da literatura

I1.1 Analise de residuos e contaminantes em alimentos

Devido a crescente pressao global pelo aumento da produtividade do setor agropecuario,
a industria quimica vem intensificando o desenvolvimento de novas substincias promotoras de
crescimento animal. Dentre elas destacam-se os esterdides com atividades estrogénicas,
androgénicas e progesteronicas. Essas substancias com atividade hormonal (anabolizantes) sao
representadas por diferentes classes (estilbenos, tireostaticos, esterdides, corticosterdides e
lactonas do acido resorcilico) e sdo utilizadas com o objetivo de se melhorar a eficiéncia da
conversao alimentar, aumentando a massa muscular em detrimento do conteudo de gordura. O
uso desses compostos ¢ muito difundido na pecuaria de corte e pode deixar residuos nos tecidos
dos animais que sdo utilizados como alimentos pelos seres humanos.

Os hormonios esteroides fazem parte do grupo de compostos EDC (endocrine
disrupting compounds) que interferem na saude humana e animal. Dentre os problemas
causados a saide humana por esses compostos destacam-se a incidéncia de determinados tipos
de cancer como o de prostata, o de testiculo e o de mama (BALABANIC et al., 2017), além de
doengas relacionadas ao metabolismo (obesidade), a reprodug@o humana, a tire6ide, problemas
cardiovasculares e doengas do sistema neuroendocrinoldgico (TAPIA-OROZCO et al., 2017).
Assim, devido a toxicidade desses compostos para os seres humanos, seu uso € controlado em
diversos paises, como, por exemplo, nos paises da Unido Europeia, onde os anabolizantes sdo
classificados como pertencentes ao Grupo A (Anexo I da Diretiva 96/22/CE), ou seja,
compostos de uso proibido. No Brasil, o uso de substancias com ac¢ao anabolizante ¢ proibido
em animais de abate desde a década de 1980 e o controle desses, e de outros contaminantes, €
realizado com base nas diretrizes do Plano Nacional de Controle de Residuos e Contaminantes
(PNCRC), criado pela Instru¢cao Normativa N° 42 de 20/12/1999, do Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento (MAPA).

Dessa forma, justifica-se o investimento crescente, no setor agropecuario, em
tecnologias de monitoramento mais eficientes e sensiveis, capazes de detectar vestigios de
contaminantes em alimentos a nivel de tracos (até partes por quintilhdo). Dentre as técnicas
com performance adequada para atender essa nova exigéncia, destacam-se as cromatografias
gasosa e liquida acopladas a espectrometria de massas (ROCHA et al., 2017a; ROCHA et al.,
2017b; CALDEIRA et al., 2017).
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A cromatografia ¢ uma técnica fisico-quimica de separa¢ao de compostos que se baseia
na migragao diferencial dos constituintes de uma mistura devido a diferentes interagdes entre
duas fases imisciveis, uma movel e outra estacionaria. Atualmente, existe grande variedade de
combinacoes entre fases moveis ¢ estacionarias, tornando essa técnica muito versatil. Os seus
principais usos sao para caracterizar e quantificar compostos (comparando-os a padrdes), € para
a purificagdo (ou separacdao) de compostos de uma mistura. Uma das técnicas cromatograficas
de grande aplicacao atualmente ¢ a cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE ou HPLC,
sigla para High Performance Liquid Chromatography, CASS e CASSIANO, 2015; COLLINS
etal., 1993).

De todas as técnicas empregadas na andlise de residuos (artificiais) e contaminantes
(naturais) em alimentos a espectrometria de massas € a mais indicada para se monitorar niveis
de traco. Além de se alcangarem limites de deteccao muito baixos, a analise quimica por essa
técnica € relativamente rapida, tornando-a apropriada a uma infinidade de aplicagdes, como o
monitoramento de farmacos nas mais diversas matrizes, além da prospec¢do por drogas
veterinarias, pesticidas, metais, ¢ varios outros residuos e contaminantes presentes nos
alimentos (HOFFMANN e STROOBANT, 2007). Poder-se-ia pensar que o analisador de
massas dispensa a cromatografia, ja que ele é mais sensivel. Contudo, realiza-se o acoplamento
entre a cromatografia e a espectrometria de massas de tal maneira a se obter uma técnica ainda
mais sensivel e seletiva (BORGATI, 2018). Outra justificativa ao uso da cromatografia se da
pelo fato da espectrometria de massas ndo possibilitar a discriminacdo de enantidmeros.

Adicionalmente, como aplicével para todas as medi¢cdes metrologicas, € importante que
as incertezas envolvidas no processo de andlises sobre as quantidades de residuos e
contaminantes sejam estimadas a fim de se nortear as tomadas de decisdes com base nos
resultados (MGQA, 2011). Neste trabalho, objetivou-se aplicar algumas técnicas de regressao
linear multivariada (ortogonal e Deming, ordindrias e ponderadas), algumas delas dependentes
de algum tipo de estimativa de incerteza, a fim de se refinar a técnica de regressdo linear
empregada na estimacao de tais quantidades, atendendo a uma demanda de qualidade da norma
ISO 17025.

A norma de qualidade ISO 17025 (2017) enumera um conjunto de praticas (de gestdo e
técnicas) que sdo necessarias para se assegurar que um laboratorio tenha competéncia na
execugdo de ensaios e calibragdo. Acordos comerciais de reconhecimento de competéncia
demandam tal norma a fim de que seus produtos ofertados sejam adequadamente produzidos

e/ou inspecionados. Para o Brasil, um dos maiores produtores e exportadores de alimentos, o
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reconhecimento de uma rede de laboratorios em analise de alimentos, acreditada na ISO 17025,
¢ fundamental para a manuten¢do desses acordos (rede LFDA — Laboratérios Federais de
Defesa Agropecuaria). Assim, € imperativo o atendimento a todos os requisitos desta norma.

Dentre os requisitos dispostos na ISO 17025 (2017), tem-se a demanda pela
identificacdo de todas as contribui¢des a incerteza do mensurando (item 7.6.1). Isso inclui, mas
ndo se limita, a computar as contribui¢des advindas da curva de calibragdo empregada, que ¢
definida pelo VIM (2012) como sendo a expressao da relagao entre uma um valor estimado e o
valor medido correspondente. Adicionalmente, a mesma referida norma, no seu requisito
6.5.2.a, também demanda que, a medida do possivel, ou seja, havendo a disponibilidade
comercial, um material de referéncia certificado deve ser empregado nas analises para se
assegurar que os resultados sejam rastreaveis ao Sistema Internacional de Unidades (SI). Um
material de referéncia certificado (MRC) ¢ definido, também pelo VIM, como sendo todo
aquele que é acompanhado de uma documentagdo emitida por uma entidade reconhecida, a qual
fornece um ou mais valores de propriedades especificadas com as incertezas e as
rastreabilidades associadas, utilizando-se de procedimentos validos. Assim, um MRC de
medicamentos veterinarios, por exemplo, seria todo aquele produzido de acordo com a norma
ISO 17034, que discorre sobre todos os testes que devem ser realizados para se levantar as
contribuicdes a incerteza (estabilidade, homogeneidade, dentre outros), além de demais
requisitos.

Portanto, dentre outras contribui¢des a incerteza final do mensurando, € preciso se
atentar para a contribui¢ao da incerteza do MRC. Essa incerteza também ¢ fundamental para se
obter o modelo de regressao, quando se faz uso da abordagem bivariada. Todavia, ainda que
haja vasta literatura sobre abordagens de estimativa de incerteza (MAGALHAES, 2020;
MGQA, 2011; ALBERTAZZI e SOUSA, 2018; GUM 2008), poucos trabalhos se detém na
discussdo da contribui¢do da incerteza da variavel independente a composi¢do da incerteza do
mensurando (MAGALHAES, 2021). Por isso mesmo, se utiliza da regressao bivariada, em que
tanto a variavel resposta quanto a variavel independente sdo tratadas como variaveis aleatorias,
para se alcancar tal objetivo, mas antes de entrar nesse topico € preciso contextualizar o
problema dos tipos de curva de calibracdo empregados e das abordagens mais usuais para se

estimar a incerteza de calibracao.
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I1.2 Curvas de calibracao

Para se quantificar um composto quimico, idealmente, deve-se utilizar de uma curva de
calibragdo. A curva ¢ obtida preparando-se solugdes de concentragdes crescentes, e conhecidas,
e obtendo-se uma resposta instrumental. Essa resposta pode ser referente a diversos tipos de
equipamentos, como o analisador de massas, por exemplo. Tendo-se feito isso, tratam-se os
dados estatisticamente a fim de se ajustar uma fun¢do, como uma reta, por exemplo.

Existem basicamente trés tipos de curvas: a curva de calibragdo do analito em solugdo
(CCAS), a curva de calibracdao da matriz branca fortificada (CCMBF) e curva de calibragdo do
extrato da matriz branca fortificado (CCEMBF). No primeiro caso, o analito ¢ dissolvido em
um solvente apropriado e, com a resposta instrumental para as amostras, obtém-se, por
interpolagdo e manipulagdo algébrica (considerando-se todas as etapas de preparo de amostra),
a concentragao do analito nas mesmas. No terceiro caso, o analito é dissolvido em um extrato
da matriz branca (ou seja, uma matriz sem qualquer trago do analito alvo) e o processo de
obtencdo da concentragdo do analito na amostra ¢ o mesmo explicado para o primeiro caso. Ja
para o segundo caso, CCMBF, a curva ¢ preparada diretamente em uma amostra branca,
seguindo-se exatamente todos os passos de preparo das amostras: dilui¢des, concentracdes,
extragdes, dentre outras (MGQA, 2011). Ou seja, nesta abordagem, a concentragdo prevista
para o analito na curva ja ¢ a concentracdo final a ser reportada. Assim, interpolando-se a
resposta instrumental das amostras nesta tltima curva de calibracdo se obtém de imediato, sem
qualquer manipulagao posterior, a concentragao do analito.

Essas diferentes técnicas de elaboracao da curva de calibracdo se fazem necessarias,
pois pode haver um efeito de matriz, ou seja, algum composto espurio presente na matriz pode
apresentar resposta instrumental semelhante, o que pode retornar uma variabilidade que ndo ¢
a real do processo. A abordagem CCEMBF de constru¢do da curva de calibracao ¢ a que sera
adotada neste trabalho. A diferenca entre as curvas afeta a fungdo de medi¢ao, que € a equacao
que correlaciona as grandezas de entrada, retornando o valor estimado da grandeza de saida
(VIM, 2012). Portanto, somente apds se definir o tipo de curva empregada ¢ que se pode

comegar o planejamento da estimativa da incerteza.

I1.3 O processo de mensuracio e a estimativa da incerteza

A medi¢do pode ser definida como o processo de se obter experimentalmente o valor de

uma quantidade (mensurando). Em quimica, o mensurando geralmente ¢ o conteudo
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(concentracdo) de alguma entidade quimica (molécula, elemento, ion, dentre outros) em alguma
amostra. A entidade quimica que se pretende determinar é chamada de analito. Alguns
exemplos de medidas em quimica sdo: a concentragao de chumbo em uma amostra de agua, o
teor de anabolizantes em uma amostra de carne ou a porcentagem de gordura em uma garrafa
de leite.

Na men¢do anterior, o chumbo (elemento), os anabolizantes (moléculas) e a gordura
(grupo de moléculas diferentes) sdo os analitos. Agua, carne e leite sdo as amostras (HARRIS,
2012). Em principio, o objetivo de uma medi¢ao € obter o valor verdadeiro do mensurando,
sendo todo esfor¢o despendido para se otimizar o procedimento de medi¢cao. Contudo, para se
alcangar tal resultado, seria necessario um numero infinito de medigdes (VIM 2012) o que,
obviamente, ndo ¢ possivel. Sendo assim, o resultado da medi¢do serd apenas uma estimativa
do valor verdadeiro. Portanto, ndo € possivel saber exatamente quao proéximo o valor medido
estara do valor verdadeiro, ja que sempre haverd uma incerteza associada a ele (ALBERTAZZI
e SOUSA, 2018).

A diferenca entre o valor medido e o valor verdadeiro ¢ denominada de erro sistematico.
Essa diferenca pode assumir valores positivos ou negativos. J& o erro maximo pode ser
considerado como uma combinagdo de duas componentes, sendo uma aleatdria e outra
sistematica. Como o valor verdadeiro ndo é conhecido, o erro maximo também ndo o sera.
Portanto, 0 mesmo nao pode ser usado na pratica para caracterizar a qualidade de um resultado
de medi¢ao, ao se avaliar sua concordancia com o valor verdadeiro. Ja a qualidade do resultado
da medi¢do, sua precisdo, € caracterizada pela incerteza de medi¢do (erro aleatorio ou,
simplesmente, incerteza), que define um intervalo em torno do valor medido em que o valor
verdadeiro se encontra com alguma probabilidade.

A incerteza de medigdo pode ser definida como a metade da largura de tal intervalo, e é
sempre positiva. Além disso, ela estd associada a alguma probabilidade sendo que ndo ¢
possivel definir o intervalo de incerteza de tal forma que o valor verdadeiro esteja dentro dele
com 100% de probabilidade (MONTGOMERY e RUNGER, 2016). Concluindo, a incerteza de
medi¢do ¢ diferente do erro sistematico, pois ndo expressa uma diferenga entre dois valores e
ndo possui um sinal. Sendo assim, ela ndo pode ser usada para se corrigir o resultado de
medicao, ja que € considerada uma estimativa do erro aleatorio MONTGOMERY e RUNGER,
2016; VIM 2012).

Se o procedimento de medig¢ao utilizado for bem conhecido, as fontes de incerteza mais

importantes sdo, geralmente, também conhecidas. Esfor¢os devem ser feitos para minimizar



18

essas fontes a fim de se otimizar o procedimento de medigdo. As fontes de incerteza que ndo
puderem ser eliminadas (e nunca € possivel eliminar todas as fontes de incerteza) devem ser
levadas em conta na estimativa de incerteza. Contudo, as magnitudes reais dos desvios causados
pelas fontes de incerteza, em muitos casos, nao podem ser conhecidas e, por isso, elas
geralmente sdo estimadas.

Simplificadamente, as fontes de incerteza podem ser divididas em efeitos aleatorios e
efeitos sistematicos. Todavia, essa distingdo ndo ¢ tdo simples haja visto a dependéncia
temporal dessa classificagdo (uma variavel tida como sistematica em um pequeno intervalo de
tempo pode se tornar aleatéria se mais medi¢des, em um intervalo de tempo maior, forem
realizadas). De qualquer forma, neste trabalho essa distingao ndo sera realizada e todas as fontes
de incerteza, independente da sua natureza, serdo tratadas da mesma maneira, ou seja, serdo
consideradas como aleatorias.

Se for possivel estimar as magnitudes de todas as fontes importantes de incerteza, é
possivel combina-las e obter a estimativa da incerteza de medigao, que nesse caso sera chamada
de incerteza de medicao combinada. A incerteza combinada, neste trabalho, sera dada pela raiz
quadrada da soma de cada contribui¢ao ao quadrado. Considerando-se a funcao de distribuigao
de probabilidade do mensurando, pode-se aplicar um fator de abrangéncia a incerteza
combinada obtida a fim de se expressar a incerteza expandida desejada, a qual considera a
probabilidade de ocorréncia do resultado em uma regido que depende da abrangéncia, expressa
em porcentagem.

Duas das estratégias mais simples para se estimar as incertezas de medigdes indiretas
sao as abordagens bottom-up e a top-down (ISO GUM 2008; NORDTEST, 2012). Enquanto a
primeira demanda um profundo conhecimento de todas as fontes de incerteza e leva em conta
as contribui¢des individuais de cada variavel, bem como suas eventuais correlacdes
(ALBERTAZZI e SOUSA, 2018), a segunda ndo objetiva quantificar todas as contribuicdes,
mas sim utilizar um menor numero de variaveis, e todas as suas fontes de incerteza. A maioria
dessas variaveis advém da validagdo dos métodos analiticos (MGQA, 2011; NORDTEST,
2012).

Neste trabalho, sera utilizada a estimativa de incerteza utilizando-se da técnica bottom-
up para se estimar a incerteza de medicao da variavel independente (concentragcdo do analito),
empregada na constru¢ao do modelo de regressao Deming. Dessa forma, todas as contribui¢des
a variabilidade da concentracdo dos pontos da curva, incluindo o desvio padrdo (incerteza) da

pureza do MRC, serdo computadas. Com isso, poder-se-4 estimar a razdo entre a variabilidade
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das variaveis independente e resposta do modelo de regressao. Isso se faz necessario, pois se
avaliara dois tipos de modelos Deming: o modelo ortogonal, que é construido pressupondo-se
iguais variancias entre as duas variaveis, ¢ o0 modelo nao-ortogonal, que pressupde que essas
variancias nao sao iguais. Por isso, faz-se necessario estimar a razao entre elas e uma das formas
empregadas neste trabalho para isso foi realizar a propagacdo de incerteza, conforme sera

descrito no Apéndice A.
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III Metodologia

II1.1 Regressao Deming

Para se estimar a relagdo entre uma variavel independente e outra resposta, pode-se
utilizar de uma estratégia de regressao linear. O modelo de regressdo linear simples univariado
assume que apenas a variavel resposta Y € passivel de erro aleatério, e a variavel explicativa X

¢ completamente observada e fixada, tal que:

Yi=Po+B1Xi+si @

onde o erro aleatdrio ¢ assumido como independente, com distribui¢ao normal com média 0 e
variancia constante o2. A grande desvantagem dos métodos univariados, dado na Equagdo (1),
¢ que eles negligenciam a incerteza da varidvel independente. Em alguns casos praticos isso
pode até ser aceitavel, uma vez que a incerteza da variavel independente pode impactar muito
pouco na variavel final (MAGALHAES, 2021). Contudo, ndo se pode assumir isso de antem3o,
baseado em um trabalho diferente ja que, como toda suposigdo, € preciso verificar se a mesma
¢ adequada e, para isso, ¢ necessario, em uma das abordagens de teste, construir o modelo sem
simplificagoes.

Quando se aplica uma regressao linear univariada no caso em que ambas as variaveis
contém algum erro aleatorio de medigdo, a estimativa da inclinagdo fica subestimada. Ainda
que houvesse uma troca, para fins de modelagem matematica, entre as variaveis resposta e
independente, essa estimativa ficaria superestimada (Figura 1). Qualquer modelo que tente
computar a incerteza nas duas variaveis retornara curvas entre esses dois extremos (RIGGS et
al., 1978). Adicionalmente, se somente a varidvel resposta apresentasse alguma fonte de erro
aleatorio, ou incerteza de medigdo, seriam observados pontos espalhados acima e abaixo da reta
proposta para a regressao linear, para cada valor da varidvel independente. Contudo, para o caso
em que as duas varidveis possuem incertezas de medicdo, esses pontos ficam espalhados ao
longo de uma regido bidimensional, como € o caso ilustrado na Figura 1. De toda forma, ¢
importante ressaltar que, independente da fungcdo empregada (direta ou inversa) a incerteza de

medi¢do sempre seria subestimada.
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Figura 1: comparagdo entre trés modelos distintos de regressdo, um correspondendo a
regressao usual, y = f(x) (y on x), outro correspondendo a fungao inversa, x = f(y) (x ony), € 0
caso bivariado (true).

Fonte: RIGGS et al., 1978.

A abordagem Deming para a constru¢do de um modelo de regressdo foi originalmente
proposta por W. Edward Deming em 1948. Nesta abordagem, ambas as variaveis (resposta e
independente) apresentam um erro aleatorio (incerteza). Assim, as medidas (xi, yi) se

relacionam aos seus respectivos valores verdadeiros (Xi’,Yi’) da seguinte forma:

xi= X +&i Q)
yi=Y) + i 3
L= V(i) V(&) 4)
Y/ =Bo+BrX; ()]

A soma dos quadrados dos residuos a ser minimizada ¢ dada por:
$S = EilalCi = XD? + 4. (y; — Bo — B1.X{)?] (6)

Para o caso ponderado, ainda € preciso inserir o fator de ponderacao w;. Esse fator ¢ um

componente matematico de ajuste que privilegia os pontos de menor concentragao:

1

w; = @)

[xi+l.yi]2
1+

SSw = YL wil(x — X)D? + A(y; — Bo — BL.X{ )] ®
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Os erros aleatorios de x e y sdo supostos normalmente distribuidos (ainda que essa
condi¢do ndo seja essencial) e independentes com média zero, havendo a possibilidade de
estimag¢do dos pardmetros no caso homocedastico (o, € 0, constantes para todos os niveis) e
heterocedastico (o € 0, ndo constantes para os diferentes niveis), o que ¢ feito,
respectivamente, pelo Método de Minimos Quadrados Ordinéarios (MMQO) e pelo Método de
Minimos Quadrados Ponderados (MMQP).

O aspecto principal que diferencia a regressdo Deming de outro processo ¢ o fator A,
que ¢ computado no modelo (Jensen, 2007; NCSS, 2022). Ele ¢ a razdo entre as variancias das
incertezas de x e y, e pode ser suposto constante. Ainda que o primeiro método desenvolvido
para lidar com essa situag@o tenha sido publicado em 1877 (AL-SHARADQAH et. al, 2013,
VAN HUFFEL e LEMMERLING, 2002), varios outros foram propostos ao longo dos anos, o
que forneceu uma vasta gama de opgdes, cada uma com seus pontos fortes e fracos.

As abordagens utilizadas neste trabalho para se estimar o valor de A s@o descritas a

seguir:

1) Abordagem 1:

Quando as variancias s3o supostas iguais, o0 modelo de regressdo de Deming torna-se
uma regressdo ortogonal: ela minimiza a soma das distancias quadradas perpendiculares dos
pontos a linha de regressao. Este ¢ um método razoavel quando o método de medigdo para X e
Y for o mesmo. Contudo, em casos gerais, a igualdade das variancias seria uma suposicao que
precisaria ser verificada para se atestar que a regressao fora executada de maneira adequada. O
modelo Deming ortogonal, isto €, assumindo A=1, foi construido neste trabalho para fins de

comparacao.

2) Abordagem 2:

Uma vez que a regressao Deming ortogonal fornece bons estimadores para as varidncias
de de X; e Yi, prop0s-se se utilizar das variancias estimadas obtidas ap6s a aplicacdo do caso
ortogonal. Isto ¢, neste caso, o valor de A foi calculado como sendo a razao entre as variancias

estimadas obtidas através da Abordagem 1.
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3) Abordagem 3:

Outra abordagem para se obter o valor de A foi estimar a incerteza das respostas
experimentais. Para Y, utilizaram-se das respostas instrumentais para se estimar a variancia (o
equipamento 1€ trés vezes a mesma amostra, ou uma vez trés amostras independentes, e, apos
iss0, a variancia € calculada). Para X, a situag@o foi um pouco mais complexa, sendo necessario
se estimar a incerteza de preparo da curva de calibragdo por meio da propagacao de incerteza
usando o método bottom-up. A razao entre os valores estimados da variancia de X e Y foi usado
como valor de A. Detalhes sobre o método de propagagao da incerteza (bottom-up) estdo

disponiveis no Apéndice A.

Neste trabalho, serdo consideradas diferentes especificagdes do modelo de regressdao
Deming, variando o critério usado para se estimar o valor de A (entre as Abordagens 1,2 e 3) e
o método de estimagdo (entre 0 MMQO e 0 MMQP). As expressoes da fungdo a ser minimizada
na estima¢do via MMQO e MMQP, bem como as equacdes resultantes para os estimadores
pontuais em cada caso sdo apresentadas no Apéndice B. Um resumo dos modelos considerados

na producdo das planilhas eletronicas esta descrito na Tabela 1.
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Tabela 1: Resumo dos métodos Deming implementados.

Modelo

1. Deming ortogonal
homocedastico
2. Deming ndo
ortogonal
homocedastico I
3. Deming ndo
ortogonal
homocedastico 11

4. Deming ortogonal
heterocedastico

5. Deming nio
ortogonal

heterocedastico |

6. Deming nao
ortogonal

heterocedastico 11

Definicao de A
Assumidos 62 = o7
rA=1
(Abordagem 1)
0: € 05 obtidos a
partir da Deming
ortogonal
(Abordagem 2)

o € 05 estimados
experimentalmente
(Abordagem 3)

Assumidos 62 = o7
r=1
(Abordagem 1)

0. € 05 obtidos a
partir da Deming
ortogonal
(Abordagem 2)

o, € 05 estimados
experimentalmente
(Abordagem 3)

Método de estimacao

MMQO

MMQO

MMQO

MMQP

MMOQP

MMQP

Observacoes

A Deming ortogonal
estima os valores de x e y.
A partir deles, se obtém as
respectivas variancias.

A variancia de y ¢ obtida a
partir  das respostas
instrumentais e a variancia
de x ¢ obtida propagando-
se a incerteza (bottom-up).

O peso w; ¢ dado pela
Equacgao 7.

A Deming  ortogonal
estima os valores de x e y.
A partir deles, se obtém as
respectivas variancias. O

peso w; ¢ dado pela
Equacgao 7.

A variancia de y ¢ obtida a
partir das respostas

instrumentais e a variancia
de x ¢ obtida propagando-
se a incerteza (bottom-up).
O peso w; ¢ dado pela
Equacao 7.

Fonte: Elaborado pelo autor.

I11.2 Bases de dados

Todos os modelos descritos na Tabela 1 serdo implementados em Excel e aplicados aos

conjuntos de dados apresentados nas Tabelas 2 e 3.

Os dados da Tabela 2 sdo provenientes do manual de instrugdes do software NCSS (link

nas referéncias). Os pares ordenados (x,y) desse conjunto ndo tém qualquer sentido quimico e,

portanto, sdo adimensionais. Eles foram propostos somente para se exemplificar a execugao da

aplicagdo. Eles foram considerados para fins de validacao da implementacdo realizada para os

modelos de regressao Deming homocedasticos: ortogonal homocedéstico (Modelo 1), nao-

ortogonal homocedastico I (Modelo 2) e ndo-ortogonal homocedéstico I (Modelo 3). Para tal,

os resultados obtidos com a aplicacdo destes modelos através da planilha Excel foram
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comparados com os resultados constantes no manual do software NCSS, os quais foram obtidos

valendo-se do mesmo procedimento.

Tabela 2: valores das variaveis independente e resposta provenientes do manual do software
NCSS, que foram utilizadas na valida¢ao dos modelos homocedésticos.

X y
7,0 7.9
8,3 8,2
10,5 9,6
9,0 9,0
5,1 6,5
8,2 7.3
10,2 10,2
10,3 10,6
7,1 6,3
5,9 5,2

Fonte: NCSS Statistical Software manual.

Ja os dados da Tabela 3 sdo dados da rotina provenientes de analises fiscais reais, sendo
que X representa a concentracdo e Y representa a resposta instrumental obtida no espectrometro
de massas, que € a razdo entre a 4rea do sinal do analito e a 4rea do padrdo interno do mesmo
analito, porém deuterado. Assim, as ordenadas sdo adimensionais. Esses foram considerados
para fins de validacdo da implementagdo realizada para os modelos de regressdo Deming
heterocedasticos: ortogonal heterocedastico (Modelo 4), ndo-ortogonal heterocedastico I
(Modelo 5) e ndo-ortogonal heterocedastico II (Modelo 6). Para tal, os resultados obtidos com
a aplicagdo destes modelos através da planilha implementada no Excel foram comparados com
os resultados obtidos apos a aplicagdo de tais modelos no software NCSS. Foi utilizada licenga

gratuita tempordaria de 30 dias para a obtencdo dos resultados através do software.
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Tabela 3: Valores das varidveis independente e resposta, provenientes da andlise de rotina
laboratorial, que foram utilizadas na validagdo dos modelos heterocedasticos.
x (ppb) y (adimensional)

0,5 0,25
0,5 0,25
0,5 0,18
0,75 0,35
0,75 0,38
0,75 0,27
1 0,41
1 0,44
1 0,47
1,25 0,52
1,25 0,52
1,25 0,58
1,5 0,68
1,5 0,73
1,5 0,64
2 1
2 0,94
2 0,9

Fonte: Elaborado pelo autor.
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IV Resultados

IV.1 Definicao dos valores de A

Como mencionado anteriormente, para se construir o modelo de regressdo ¢ preciso se
estimar o valor de A (Equagdo 4). Para o modelo de regressdo Deming ortogonal, Modelo 1,
esse valor € suposto como sendo um (Abordagem 1), ou seja, as variancias das variaveis
resposta e independente sdo iguais. Ja para os modelos Deming nao-ortogonais, tal parametro
precisa ser estimado. Isso foi feito de duas maneiras diferentes (Abordagens 2 e 3), conforme
resumido na Tabela 1. Para a Abordagem 2, foram utilizadas as equagdes 29 e 30, do Apéndice
B, para se estimar os valores de x e de y (estimativa dos valores “verdadeiros”) e,
consequentemente, os residuos e suas variancias, a partir da regressdo ortogonal. A variancia ¢
obtida como o quadrado do desvio padrdo que, por sua vez, ¢ calculado como o somatorio da
diferenca entre as medidas e a média, diferenca essa elevada ao quadrado. Em seguida, divide-

se por N-1, em que N ¢ o nimero de medidas, e, por fim, extrai-se a raiz quadrada.

Tabela 4: dados utilizados para se calcular A a partir da estimativa dos valores “verdadeiros”.

Xi Yi Xi’ estim. Yy’ estim.

7,0 7,9 7,784545864 7,704097486
8,3 8,2 8,283877803 8,204025742
10,5 9,6 9,842235905 9,764244878
9,0 9,0 9,06315221  8,98423078

5,1 6,5 6,286073267 6,203835371
8,2 7,3 7,54443171  7,463696581
10,2 10,2 10,26200657 10,18451685
10,3 10,6 10,60173919 10,52465518
7,1 6,3 6,525424573  6,443472518
5,9 5,2 5,406512906 5,323224615

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a Abordagem 2, modelo construido apds a aplicagdo da abordagem Deming
ortogonal, os valores empregados para as variancias de X e de Y foram 0,000294 ppb’ e

0,000068 (adimensional), respectivamente, para o caso homocedastico. A unidade de A,
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portanto, ¢ ppb%, contudo a unidade foi suprimida nas representacdes para ndo poluir a
representacdo, dado que esse parametro ndo tem sentido quimico. Assim, o valor de A foi fixado
como sendo 4,32, neste caso. Ja para o caso heterocedastico, o valor de A obtido foi 4,70.

Para a Abordagem 3, o calculo de A foi realizado propagando-se a incerteza de medicao
da concentragdo dos pontos da curva de calibracdo por meio da metodologia bottom-up
(detalhes a respeito da técnica sdo apresentados no Apéndice A). O desvio-padrao de X foi
estimado como sendo 0,00237149 ppb. Assim, a variancia vale 0,000005624 ppb®. Para Y,
obteve-se uma variancia de 0,03179 (adimensional) ao quadrado, o que implica em A =
0,0001769.

A Tabela 5 traz um resumo dos valores de A empregados nos modelos de regressao.
Somente sob a Abordagem 2 (célculo de A usando o modelo ortogonal para estimar as variancias
de X e Y) € que o valor de A diverge entre os casos homocedastico e heterocedéstico. Para as
outras duas abordagens, ou A ¢ fixado igual a 1 ou ¢ calculado com base nos dados
experimentais e, portanto, ndo ¢ influenciado pelos dados de regressdo. A razdo (A) das

estimativas de variancia foram utilizadas nas planilhas implementadas e no software NCSS.

Tabela 5: valores de A para os seis diferentes modelos de regressdo implementados.
Modelo A

Deming Ortogonal (homocedastico e 1
heterocedastico): variancias iguais
Deming nao-ortogonal I (homocedéstico):
variancias calculadas considerando-se a 4,32
estimativa obtida sob o modelo ortogonal
Deming ndo-ortogonal I (heterocedastico):
variancias calculadas considerando-se a 4,70
estimativa obtida sob o modelo ortogonal
Deming nao-ortogonal 11 (homocedastico e
heterocedéstico): varidncias calculadas por 0,00018
propagacao de incertezas

Fonte: Elaborado pelo autor.

IV.2 Validac¢ao dos modelos implementados

Apoés estimar os diferentes valores de A, procedeu-se a validagdo dos modelos
implementados em Excel. Essa atividade consistiu na comparagdo dos valores obtidos na
planilha do Excel construida neste trabalho com aqueles obtidos no software comercial NCSS.

Para o caso homocedastico, o valor obtido na planilha foi comparado com resultados que ja



29

constavam no manual do NCSS 2022 e, para o caso heterocedastico, procedeu-se a comparagao
com o valor obtido ap6s a aplica¢@o no software diretamente (disponibilizado por um més para
avaliacdo gratuita).

O que diferenciava a constru¢ao de um modelo do outro era apenas o valor de A. Entdo,
para fins de comparagdo com o manual do software, a validagdo ocorreu para A = 4 (valor
utilizado na instru¢do de uso do software). Os resultados obtidos no sofiware NCSS e os
resultados obtidos na planilha implementada em Excel sdo apresentados, respectivamente, nas
Figuras 2 e 3 para o caso homocedastico e nas Figuras 4 e 5 para o caso heterocedastico. Como
¢ possivel observar, os valores estimados para as inclinagdes e interceptos, ¢ dos seus
respectivos erros padrdes, foram semelhantes. Somente para o caso heterocedastico ¢ que se
observou uma diferenga entre eles, sendo a maior delas inferior a 1%. Isso pode ser justificado,
provavelmente, a alguma diferenca de abordagem numérica empregada no NCSS e no Excel.
Talvez, as séries empregadas para se realizar os calculos foram truncadas com um numero de
termos diferentes e, como o modelo heterocedastico envolveu mais etapas de calculo,
provavelmente houve uma maior propaga¢do das diferengas numéricas, o que gerou essa
pequena discrepancia entre os modelos. De toda forma, ainda assim, tanto os modelos de
regressdo Deming homocedasticos quanto os heterocedasticos implementados foram
considerados satisfatoriamente validados.

Poder-se-ia questionar qual € o ganho de se desenvolver uma planilha que faz o mesmo
que um software ja programado para executar. Primeiramente, hd o fator custo, dado que os
softwares que realizam esse tratamento ou sdo pagos ou ndo estdo acessiveis no Brasil (CCC
do Instituto de Metrologia da Italia ou o XLGENLINE do NPL do Reino Unido, por exemplo).
Em segundo lugar, o objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um produto que efetivamente seja
aplicado a uma rotina laboratorial. Nesse caso, devido a elevada carga de trabalho, sempre que
possivel ¢ desejavel que as agdes sejam automatizadas e que elas sejam o mais simples
possiveis. O laboratorio para o qual a planilha esta sendo desenvolvida ja tem a capacidade de
integrar os seus equipamentos a alimentacdo dos dados em uma planilha de excel de maneira
automatica. Assim, processando-se os dados nessa planilha, sem qualquer intervencdo do
usuario, se ganha tempo de andlise, propriamente. Dessa forma, toda a etapa de aquisi¢do de
dados, compilagdo, processamento, calculo dos resultados e reportagem ficam independentes
do operador. Outra vantagem dessa abordagem € que se eliminam os eventuais erros de

transcri¢do de dados nas etapas mencionadas.
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Figura 2: Parametros do modelo de regressio Deming homocedastico com A = 4, obtidos do
manual do software NCSS.

Regression Coefficient Estimation Report

Regression Coefficient Estimation

Parameter
Intercept
Slope (X)

Jackknife
Regression Standard Lower 95%
Coefficient Error Conf. Limit
b(i) SE[b(i)] DF of B(i)
-0.08974 1.72199 8 -4.06065
1.00119 0.18718 8 0.56956

Upper 95%
Conf. Limit

of (i)

3.88117
1.43283

The T-value used to calculate the confidence limits was 2.30600, with N-2 = 8 degrees of freedom.

Estimated Model

Y =-0.0897448990070444 + 1.00119422781949 * X
Fonte: NCSS Statistical Software manual.

Figura 3: Parametros do modelo de regressdo Deming homocedastico, com A = 4, obtidos na
planilha Excel construida neste trabalho.

A=
1- Ortogon:

4 1,00119423 -0,0897449

2 - Deming 1 0,99761582 0,94217703 0,39183542
3-Deming 2 1,004E-06 0,86162352 1,04915209

Fonte: Elaborado pelo autor.

Calculo dos SE’s para as regressdes Deming e ortogonal ndo ponderadas

média teta b 0,99766486

Escolha T vb 0,35035249
A=4 SEb 0,18717705
b= 1,00119423
a= -0,0897449 média tetaa -0,094738
va 29,6551767
SEa 1,72206785

Figura 4: Parametros do modelo de regressdao Deming heterocedastico, com A = 4, obtidos do

ioftware NCSS.

Tools _Window Help
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Run Summary
Descriptive Statistics
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Hypothesis Test of ¥ = X
Difference vs. Average Plot
Residual Diagnostic Plots
Procedure Input Settings

Deming Regression Report

Dataset Untitled
Deming Reg. Type  Weighted

Descriptive Statistics

Error Error Error
Variable(s) N Mean sD Variance cov
Y:C2 10 8.08 1.00000 1.00000 0.12376
X:C1 10 8.16 2.00000 4.00000 024510
Error Variance Ratio
Error Variance Ratio (A) = 4.00000
Regression Coefficient Estimation
Jackknife

Regression Standard Lower 95% Upper 95%

Coefficient Error Conf. Limit Conf. Limit
Parameter  b(i) SE[b(i)] DF  of (i) of B(i)
Intercept -0.32838 1.97434 8 -4.88121 422446
Slope (C1) 1.03123 0.22020 8 052344 1.53902
Estimated Model

Y =-0.328376138786767 + 1.03122798996277 * X

The T-value used to calculate the confidence limits was 2.30600, with N - 2 = 8 degrees of freedom

Hynathesis Test of Y = X

File Edit View Data Analysis Graphic
Name c1 c2 C
Label
Data Type General General G
Format
Value Labels
Value Order
Transformation
Note
Group By
Filter

‘ i |

c1 c2 a
1 7 79
2 83 82
3 105 96
4 9 9
5 51 6.5
6 82 73
7 10.2 10.2
8 103 10.6
9 7] 63
10 59
1
12
13
14
15
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Las Row: 10, ol 2

Page

100% ~

Fonte: NCSS Statisti

cal Software.
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Figura 5: Parametros do modelo de regressdo Deming, heterocedastico, com A = 4, obtidos na
planilha Excel construida neste trabalho.

Célculo dos SE’s para as regressdes Deming e ortogonal ndo ponderadas

A= b= a= média teta bi  1,05629881

4 - Ortogon: 4 1,03092733 -0,3251205 Escolha 7 vb 0,47926805

5 - Deming 1 0,94090093 0,9226275 0,54507707 A= 4 SEb 0,21892192
6-Deming2 1,004E-06 0,78144069 1,6849625 b= 1,03092733

a= -0,3251205 média teta ai  -0,5316531

va 38,4514624

SEa 1,96090444

Fonte: Elaborado pelo autor.

IV.3 Comparacio dos ajustes gerados pelos modelos

Os seis modelos de regressao descritos na Tabela 1 foram comparados entre si e com o
modelo atualmente ja utilizado na rotina do laboratério, que ¢ um modelo heterocedastico, em
que os pesos sao definidos como sendo o inverso da varidncia das respostas instrumentais.

Inicialmente, a comparagdo foi feita considerando-se as estimativas pontuais e 0s
intervalos de confianca (IC) de 95% obtidos para os interceptos e inclinacdes das equacdes das
retas estimadas para a resposta Y a partir de cada um dos modelos. Os resultados dessa
comparagdo inicial sdo apresentados na Tabela 6. Os dados empregados para todos os modelos
sdo os dados experimentais apresentados na Tabela 3. O valor de t;_, y_; utilizado para se
estimar os intervalos de confianga dos interceptos e das inclinagdes € £y 95,16 = 2,12, a um
nivel de significancia de 5%. Assim, os intervalos de confianca foram construidos da seguinte
maneira:

¢ * tian-2-SE(P) )
¢+ 2,12.SE(¢p)

em que o desvio-padrdo SE(¢) ¢ estimado utilizando-se do método de Jackknife (Equagao 42
do Apéndice B).

Observando-se os ICs apresentados na Tabela 6 fica claro que eles ndo diferem
estatisticamente para um nivel de significancia de 5%, comparagao essa feita para os conjuntos
de inclinagdo e intercepto separadamente. Além disso, também ¢ possivel observar que os
intervalos de confianga para o intercepto contém o valor zero, ou seja, para a = 5%, a hipotese
nula hy (bi = 0) ndo pode ser rejeitada. Assim, o intercepto ndo € significativo nos modelos
avaliados. Por outro lado, analisando-se os intervalos de confianca das inclinagdes, ¢ possivel

observar que nenhum deles contém o valor zero e, portanto, a hipotese nula de que eles seriam
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iguais a zero pode ser descartada. Essa também ¢ uma outra maneira de se avaliar a linearidade

de um modelo de regressao linear.

Tabela 6: Valores estimados, desvio-padrao (sd) e intervalos de confianca (IC) de 95% para os
interceptos (a) e inclinagdo (b) da equacdo da reta associada a resposta Y estimados a partir dos
seis modelos de regressdo Deming implementados.

Modelo Interc. (a) sd (a) in{gfez;)l;?)(za) Inclin. (b) sd (b) iniﬁnl;?;g?) ?b)
0. Heterocedastico (ja ) 5g 0,046  [-0,127;0,068] 0,474 0,038  [0,393;0,555]
utilizado na rotina)
I. Deming ortogonal 553 0039 [0,115:0,049] 0481 0033 [0.412;0,550]
homocedastico
2. Deming  ndo
ortogonal -0,038 0,040  [-0,122;0,046] 0,486 0,033  [0,415;0,556]
homocedastico I
3. Deming nao
ortogonal -0,030 0,038  [-0,111;0,051] 0,479 0,032  [0,411;0,547]
homocedastico 11
4. Deming ortogonal o413 0047 [0,113;0088] 0461 0038 [0381;0,542]
heterocedastico
5. Deming  ndo
ortogonal -0,025 0,051  [-0,131;0,082] 0,472 0,041  [0,386; 0,558]
heterocedastico |
6. Deming  ndo
ortogonal -0,006 0,044  [-0,098; 0,087] 0,456 0,035  [0,383;0,528]

heterocedastico 11

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apbs a construgdo dos modelos e a avaliagdo de suas linearidades, € preciso avaliar se

as respostas estimadas para a concentracdo de uma amostra sdo equivalentes sob todas as

abordagens. Para isso, avaliaram-se as respostas em triplicata e em trés niveis diferentes: no

inicio da curva de calibragdo, no ponto intermediario (que equivale ao limite de tomada de

decisdo) e no ponto extremo superior da curva. Nos estudos de validagdo realizados, em que se

avaliaram 20 respostas instrumentais em cada nivel, verificou-se que os resultados sdo

normalmente distribuidos, ou seja, poder-se-ia comparar os resultados utilizando-se de testes

paramétricos (ainda que para se obter a regressdo a normalidade dos residuos ndo seja uma

condi¢dao fundamental). Contudo, as comparacdes das estimativas das médias serdo realizadas

valendo-se de abordagens ndo-paramétricas, ja que serao utilizadas apenas trés observagdes

dentro de cada nivel de comparacgdo. Os dados empregados nesta avaliagao sdo apresentados na

Tabela 7.
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Tabela 7: Valores das triplicatas dos trés niveis de concentracdo empregados nas comparagdes
dos modelos.

Replicata Resposta instrumental

Nivel 1 - a 0,25
Nivel 1 -b 0,20
Nivel 1 -c¢ 0,18
Nivel 2 - a 0,41
Nivel 2 - b 0,43
Nivel 2 - ¢ 0,48
Nivel 3 - a 0,89
Nivel 3-b 0,99
Nivel 3 - ¢ 0,92

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados foram processados em cada uma das sete curvas de calibracdo, ou seja, sob os
sete modelos descritos na Tabela 6, considerando-se dois casos: com o intercepto e sem ele. Os

respectivos valores para as concentracdes das replicatas sdo apresentados nas Tabelas 8 e 9.

Tabela 8: Valores de concentragao estimados para cada uma das concentragdes da Tabela 7 em
cada um dos modelos de regressao avaliados. As concentra¢des foram calculadas considerando-
se as inclinacgdes e interceptos, ainda que este ultimo ndo seja significativo.
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Nivel1-a 0,589 0,588 0,593 0,585 0,570 0,582 0,561
Nivel 1-b 0,483 0,485 0,490 0,481 0,461 0,476 0,451
Nivel1-¢ 0,441 0,443 0,449 0,439 0,418 0,434 0,407
Nivel2-a 0,926 0,921 0,923 0,920 0,917 0,921 0,912
Nivel2-b 0,968 0,962 0,964 0,961 0,960 0,963 0,956
Nivel 2 - ¢ 1,074 1,066 1,067 1,066 1,068 1,069 1,066
Nivel 3-a 1,939 1,918 1,912 1,922 1,957 1,938 1,966
Nivel3-b 2,149 2,126 2,118 2,131 2,174 2,150 2,185
Nivel3-¢ 2,002 1,980 1,973 1,985 2,022 2,002 2,031
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 9: Valores de concentragdo estimados para cada uma das concentragdes da Tabela 7 em
cada um dos modelos de regressao avaliados. As concentragdes foram calculadas considerando-
se somente a inclina¢do, uma vez que o intercepto foi considerado ndo significativo.
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Nivel 1-a 0,527 0,519 0,515 0,522 0,542 0,530 0,549
Nivel 1-b 0,422 0,416 0,412 0,418 0,433 0,424 0,439
Nivel 1-¢ 0,380 0,374 0,371 0,376 0,390 0,381 0,395
Nivel2-a 0,865 0,852 0,844 0,856 0,889 0,869 0,900
Nivel2-b 0,907 0,893 0,886 0,898 0,932 0,911 0,944
Nivel 2 - ¢ 1,012 0,997 0,989 1,002 1,040 1,017 1,053
Nivel 3 -a 1,877 1,849 1,833 1,859 1,929 1,886 1,953
Nivel 3-b 2,088 2,057 2,039 2,067 2,146 2,098 2,173
Nivel 3 - ¢ 1,940 1,911 1,895 1,921 1,994 1,950 2,019
Fonte: Elaborado pelo autor.

Inicialmente, compararam-se os valores de concentragdes estimados nas Tabelas 8 ¢ 9,
a fim de se avaliar se a exclusdo do intercepto (realizada devido a presenga do valor zero no IC,
ao nivel de significancia de 5%) impactaria nos resultados. Os valores estimados por estas duas
abordagens foram comparados utilizando-se do teste ndo paramétrico de Wilcoxon\Mann-
Whitney para a igualdade de médias. Nenhuma das comparacdes, para cada um dos trés niveis
de concentracdo, se mostrou diferente quando os resultados foram gerados utilizando-se das
curvas de calibragdo com o intercepto e sem ele. Assim, para as avaliagdes posteriores, serdo
utilizadas as curvas sem os interceptos.

A andlise de equivaléncia entre as respostas estimadas sob todas as sete abordagens
envolve a comparagado entre mais de dois grupos. As suposicdes necessarias para que a ANOVA
(paramétrica) pudesse ser aplicada foram de que os valores avaliados fossem independentes,
normalmente distribuidos e que as variancias fossem constantes e comuns para cada nivel do
fator estudado. Para se avaliar isso, poder-se-ia se utilizar dos testes de Durbin-Watson,
Shapiro-Wilk e Levene. Contudo, como se utilizou somente de triplicatas, os resultados
poderiam ficar comprometidos.

Sem considerar a validade de tais suposi¢des, os valores foram comparados utilizando-
se do teste de Kruskal-Wallis, que € um teste ndo-paramétrico para comparacao de k>2 amostras

nao-pareadas. Para as comparacdes nos trés niveis de concentracdo ndo se observaram
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diferengas estatisticas, ao nivel de 5%, uma vez que todos os p-valores para a comparagao das
concentragdes foram superiores a esse percentual. Assim, a hipdtese nula de que as
concentracdes obtidas nos sete modelos geram estimativas de concentracao das amostras
similares ndo pode ser rejeitada para nenhum dos trés niveis de concentragao avaliados.
Portanto, uma vez que as concentra¢des reportadas nos trés niveis nao diferiram
estaticamente, a um nivel de significancia de 5%, nos sete modelos de regressdo avaliados,
pode-se afirmar que para os dados empregados neste estudo a consideracao da incerteza da
variavel independente na construg¢do dos modelos de regressao nao impactou no resultado final.
Isso ¢ um indicativo de que se pode utilizar qualquer um dos métodos de regressdo para a
obtencdo da concentracdo das amostras, podendo-se, inclusive, continuar se utilizando do
modelo atual (o qual assume incerteza apenas para a variavel Y) fazendo-se as estimativas
através do método dos minimos quadrados ponderados para a construgao das curvas de
calibragdo empregadas nas analises do medicamento veterinario em questdo, utilizando-se das
técnicas hifenadas de cromatografia liquida de alta eficiéncia e espectrometria de massas com

analisador do tipo triplo-quadrupolo.

IV.4 Avaliacao da incerteza do material de referéncia certificado

O impacto da incerteza da pureza do MRC (material de referéncia certificado,
empregado para se preparar as solugdes padrao de calibragdo, ou seja, as abiscissas das curvas)
na composicao do resultado final também foi avaliado. Para se avaliar tal efeito, a porcentagem
de pureza foi computada ao modelo de regressao pela consideracdo desse parametro na
estimativa de A (Abordagem 3). Os valores de concentragdo calculados, variando-se o desvio
padrdo da pureza, sdo apresentados na Tabela 10. Para todos os trés niveis avaliados, o teste de
Kruskal-Wallis retornou p-valor maior que 5% (nivel de significancia). Assim, a hipotese nula
de que as médias sdo iguais ndo pode ser rejeitada. Portanto, conclui-se que a incerteza da
pureza de um MRC nao impacta nos resultados, mesmo quando o desvio padrdo da pureza

alcancar 100% do valor declarado.



Tabela 10: Valores calculados para as concentragdes de trés replicatas, em trés niveis
diferentes de concentracdo, variando-se a pureza do MRC de 0,15% a 100%.
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P“gfli*‘CdO 015% 1% 5% 10%  25%  50%  100%
Nivel1-a  0,56094 056098 0,56191 0,56449 0,57518 0.58593 0,59176
Nivel1-b 045121 045125 045231 045527 046780 048093 048830
Nivel1-¢ 040731 040736 0,40847 041159 042485 043893 0,44692
Nivel2-a 091209 091211 091262 0,91400 0,91878 0,92192 0,92282
Nivel2-b  0,95598 0,95600 095646 0,95769 096173 0,96392 0,96420
Nivel2-¢  1,06572 1,06573 1,06606 1,06690 1,06910 1,06891 106766
Nivel3-a  1,96553 1,96550 1,96477 196251 1,94957 192989 1,91600
Nivel3-b  2,18500 2.18496 2.18397 2,18095 2.16432 2,13989 2,12291
Nivel3-¢ 203137 2,03134 2,03053 2,02804 2,01400 1,99289 1,97807

Fonte: Elaborado pelo autor.

Poder-se-ia, entdo, questionar sobre a real necessidade de se adquirir um MRC, dado

que o seu custo ¢ maior exatamente pelo fato de ser preparado sob os requisitos de uma norma

de qualidade (ISO 17034), ou seja, com incerteza de medig¢do rigorosamente estimada e, na

maioria dos casos, menor que a de um produto que ndo ¢ MRC. Todavia, justamente por possuir

um maior rigor no preparo, a confiabilidade da pureza declarada ¢ maior. Isso ¢ relevante, pois

a pureza ¢ utilizada para se calcular as concentracdes empregadas como abscissas dos modelos

de regressao e, por isso, pode afetar a concentragdo calculada das amostras. Por exemplo: se a

pureza real do MRC utilizado no preparo da curva de calibragdo for menor do que a declarada,

os valores de concentracdo calculados para as amostras serdo superestimados. Por fim, ¢

pertinente ressaltar que o uso do MRC assegura a rastreabilidade da medi¢do ao sistema

internacional de unidades.
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V Consideracoes finais

Foram construidos seis modelos de regressao Deming (trés homocedasticos e trés
heterocedasticos) variando-se a razao (A) entre as variancias das varidveis independente e
resposta. Para os casos ortogonais, o valor A ¢ 1. Ja para os casos das regressdes Deming, o
valor de A foi calculado considerando-se a estimativa para os valores “verdadeiros” obtidos a
partir da regressao ortogonal. Adicionalmente, estimou-se o valor de A também a partir de
valores experimentais (razao entre a variancia de x, estimada pela abordagem bottom-up, ¢ a
variancia de y, calculada considerando-se a variancia das respostas instrumentais). Todos os
modelos apresentaram inclinagdes estatisticamente significativas, para a = 5%, atestando-se se
tratar de uma regressao linear, e interceptos nao significativos, estatisticamente.

Os seis modelos bivariados construidos, juntamente com o modelo univariado ja
utilizado na rotina analitica do laboratério (minimos quadrados ponderado pelo inverso das
variancias das replicatas de cada concentragao) foram comparados quanto as suas respostas
para trés amostras, analisadas em triplicata, com concentragdes variando do menor nivel da
curva ao ultimo, passando pelo ponto intermediario que ¢ onde se toma a decisdo quanto a
violagdo de uma amostra (de acordo com os niveis indicados para cada analito, nas diferentes
legislacdes e recomendagdes mundiais). Os resultados foram comparados estatisticamente
utilizando-se do teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis, para o qual ndo se observaram
diferencas estatisticas significantes (para o = 5%) em nenhum dos modelos, em nem um dos
trés niveis de concentragao.

Assim, conclui-se que os modelos de regressdo Deming ajustados retornam a mesma
resposta que o modelo univariado j& empregado na rotina. Ou seja, a incerteza da variavel
independente (concentragdo), quando computada ao modelo de regressao linear, nao contribui
para que os resultados sejam estatisticamente diferentes (para o = 5%) dos obtidos valendo-se
do método univariado.

O outro objetivo deste trabalho foi avaliar a contribuig¢do da incerteza da pureza de um
MRC, empregado para se construir a curva de calibragdo, a concentragdo final calculada. Para
isso, utilizou-se do modelo Deming heterocedastico e com o A estimado experimentalmente
(por se tratar do modelo mais robusto, dado que as suposi¢des de uso sdo as menos restritivas)
para se construir modelos de regressao com o desvio-padrao da pureza do MRC variando nos

seguintes percentuais: 0,15%, 1%, 5%, 10%, 25%, 50% e 100%. Cada um desses modelos foi
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utilizado para se estimar a concentracdo de triplicatas de amostras avaliadas em trés niveis
diferentes, de forma anéloga a realizada para se comparar os modelos bivariados.

Para esse ultimo experimento, observou-se que mesmo variando-se a incerteza da
pureza em 100% os valores reportados para as concentracdes das triplicatas de amostras,
analisadas em trés diferentes niveis, ndo diferiram estatisticamente (para o = 5%), utilizando-
se do teste de Kruskal-Wallis. Assim, pode-se afirmar que a incerteza da pureza do MRC ¢
irrelevante ao calculo das concentracdes das amostras. Todavia, ¢ importante ressaltar que,
ainda que o maior pregco do MRC advenha do fato dele ser preparado com um maior rigor
metrologico, a fim de se obter uma menor incerteza, esse produto apresenta maior
confiabilidade no seu calculo de pureza, o que efetivamente afeta nos valores de concentragao
calculados pelos modelos de regressao linear.

Dessa forma, este trabalho atingiu os seus objetivos e contribuira para o aprimoramento
da politica de qualidade do laboratério no que se refere ao atendimento aos requisitos da norma
de qualidade ISO 17025. As planilhas implementadas em Excel foram validadas e poderao
servir na rotina do laboratdrio quando tais modelos precisarem ser ajustados.

Como possibilidades de uma expansdo deste trabalho tem-se a estimativa da incerteza
das amostras pelas abordagens bottom-up, pelo método numérico de Kragten e pela simulagdo
de Monte Carlo. Adicionalmente, também seria interessante comparar os trés métodos ao top-
down, j4 utilizado na rotina do laboratério, e, por fim, avaliar o impacto da incerteza da pureza
do MRC na incerteza final. Como tultima sugestdo de trabalho futuro, tem-se o estudo e
implementa¢do de um modelo de regressdo Deming em que o A seja estimado para cada um dos

pontos da curva de calibracao.
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Apéndice A - Métodos de propagacao de incertezas de curva de calibracao

Uma abordagem para se construir o modelo de regressdo bivariado consiste em se
estimar a incerteza de cada valor de concentracdo e se obter uma regressao linear “Deming”
por iteracdo. Contudo, o que se fez neste trabalho foi se estimar a incerteza de preparo da
concentracdo do ponto médio da curva e se aplicar o fator A calculado com esse dado a todos
os demais pontos da curva de calibragdo. Esse ponto também foi escolhido, porque ele
representa o ponto de tomada de decisdo, ja que a partir dele a amostra ¢ considerada violada.
Para se explicar o critério empregado na sele¢do da abordagem da estimativa de incerteza, ¢
necessario fazer uma pequena contextualizagdo das diferentes alternativas de calculo desse
parametro.

Nao existe um método unico, ou mesmo mais correto, para se avaliar a incerteza de um
mensurando. Pode-se, por exemplo, estimar a incerteza utilizando-se de dados de validagao
interlaboratorial (a incerteza, nesse caso, ¢ basicamente o desvio padrao obtido pela
combinagdo dos dados obtidos pelos diversos laboratorios) ou, de forma similar, utilizar os
dados obtidos em um ensaio de proficiéncia (que nada mais ¢ do que um ensaio
interlaboratorial, de uma mesma amostra controle, organizado por um provedor
internacionalmente reconhecido) e, a partir deles, se extrair a incerteza intralaboratorial
(utilizando-se de uma ANOVA). Contudo, essas duas abordagens, apesar de simples e de
requererem o minimo de esfor¢o, ndo sdo indicadas, pois ndo consideram detalhadamente todo
0 processo analitico. Isso ¢ contornado utilizando-se das abordagens bottom-up, descrita no
guia [SO GUM 2008, e top-down, abordada no documento NORDTEST 2012.

A abordagem por modelagem ¢ empregada, geralmente, por laboratdrios de exceléncia
j& que demanda um profundo conhecimento do procedimento analitico, das variaveis
envolvidas, de suas correlagdes e do impacto delas na incerteza final. Assim, por tudo isso, a
abordagem bottom-up demanda mais trabalho. Uma desvantagem dessa abordagem € que existe
o risco de alguma contribuicdo para a incerteza final ser negligenciada, visto que as
contribui¢cdes nesse caso sao tomadas individualmente. Contudo, essa estratégia € a mais
indicada por ser didatica e promover uma discussdo sobre as fontes de contribui¢do para a
incerteza final, além de contribuir para a identificacdo, e consequente minimizacdo, das
contribui¢cdes que impactam mais no resultado final.

Ja a abordagem top-down ¢ a mais empregada em laboratorios de rotina, por demandar
menos trabalho e por utilizar dados de validagao. A incerteza obtida por essa estratégia ¢ tende

a ser mais realista do que a obtida pelo método bottom-up visto que, nesse caso, todas as
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variaveis do processo sdo computadas conjuntamente ao se utilizar dos dados de validacdo. Nao
existe a possibilidade de se negligenciar alguma contribuicdo, na abordagem top-down, além
do método ser mais rapido, demandar menos esforco, poder fazer uso de dados histéricos, ser
mais facilmente programavel e apresentar resultados de mesma magnitude que a abordagem
bottom-up, tida como mais complexa e mais recomendavel a usudrios experientes (ISO GUM
2008).

Resumindo, se o laboratorio tiver competéncia e tempo para realizar investigagdes dos
procedimentos analiticos, a abordagem de modelagem (bottom-up) ¢é, geralmente, a mais
indicada. Se o laboratério tiver tempo limitado, mas tiver dados de validacdo e controle de
qualidade, a abordagem de validacdo top-down ¢ a mais adequada.

Para se estimar a incerteza da abscissa do ponto referente a metade da curva, se
empregou da abordagem bottom-up. Optou-se por esse modelo, pois com ele ¢ possivel
computar a incerteza do MRC do analito empregado na construg¢do da curva de calibragdo, o
que era um outro problema pratico que precisava ser analisado.

Quando da selecao de um insumo, ¢ necessario que se tenha um critério definido de
aceitacdo do mesmo. No caso de um MRC, esse critério poderia ser a incerteza da sua pureza.
Contudo, ¢ preciso avaliar o quanto a incerteza da pureza do MRC impacta no resultado final.
Assim, esse valor foi variado, na estimativa da incerteza da abscissa, que compunha o fator A,
até que as médias para o valor de concentragdo de uma amostra comecgassem a divergir
estatisticamente da anterior. Com isso, foi possivel estimar uma incerteza méaxima aceitavel
para o MRC.

Para se avaliar todas as fontes de incerteza consideradas na abordagem bottom-up €
preciso, inicialmente, se descrever o procedimento analitico. O mesmo ¢ resumido a seguir:

1) Pipetar 5 mL de uma amostra branca e adicionar a um tubo de 50 mL (Vy;,/L);

2) Adicionar a solu¢do padrio, nas concentragdes dos pontos da curva de calibragdo
(Veurva/L);

3) Adicionar 10 mL de acetonitrila para realizar a extragdo (Vycet/L);

4) Retirar 6 mL da fase organica e transferir a outro tubo de 10 mL;

5) Adicionar os agentes secantes;

6) Retirar 3,7 mL do sobrenadante (Vfina/L);

7) Evaporar até a secura;

8) Redissolver com 400 pL e transferir para um vial (Vyeqis/L).
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Assim, a equacdo do mensurando (concentracdo dos pontos da curva de calibragdo —

abscissas) ¢ a seguinte:

m/ug . pureza Vpip1/L Vpip2/L Veurva/L 0,005L Veipar/L
Vbalao/L . Vp1/L ' V2 /L ' Vpip/L .Vacet/L.Vredis/L

c/ug. Lt = 10)

As componentes destacadas em vermelho advém do preparo da solucio padrdo, que ¢
realizado pesando-se 0 MRC (m/pg) e diluindo-se o sal em 100 mL de metanol (utiliza-se do
baldo volumétrico para isso, Vpa30/L). Em seguida, um volume dessa solu¢dao ¢ pipetado
(Vbaizo/L) € diluido em outro baldo de 100 mL (V4,1 /L). Ainda € necessario se repetir o passo
anterior (Vpip2/L € Vy/L) de tal forma a se pipetar um volume (Voyrva/L) € se alcangar a
concentracdo desejada na amostra branca. O Vp;,/L representa os 5 mL de amostra branca

(amostra de urina isenta de qualquer contaminagao prévia pelo analito que se estd analisando)
que sdo utilizados para se preparar cada ponto da curva. O V,.e/L € o volume de 10 mL de
acetonitrila adicionados para se realizar a extragdo. O Vfpa1/L corresponde ao volume de 3,7
mL pipetados da solucdo de acetonitrila. Por fim, o V.gis/L que aparece na formula se refere
ao volume de 400 pL. empregados para se redissolver o extrato seco. Feito isso, essa ultima
solugdo formada ¢é transferida para um vial, que ¢ um frasco de vidro compativel com o
amostrador automatizado do sistema de HPLC. Dessa etapa em diante, todo o processo ¢
instrumental. A tnica interferéncia humana se dd na interpretagdo dos sinais analiticos
(definicao do que ¢ um sinal do analito e o que se refere a um ruido instrumental, definicao dos
limites de integracdo da area do sinal cromatografico, dentre outros processamentos).

E pertinente mencionar o porqué dos 6 mL ndo contribuirem para a composicio da
incerteza de medicdo. Esse volume ¢ retirado somente para se secar a fase organica, ou seja, a
solucdo, que tem uma concentragdo constante, pode ser retirada como uma aliquota qualquer.
Desse volume, sdo retirados os 3,7 mL que efetivamente contribuem para a diluigdao da amostra.
Nesse caso, ¢ preciso se padronizar, pois isso afeta a quantidade de matéria que sera analisada
e que, como consequéncia, precisa ser proporcional ao nivel de concentragdo dos pontos da
curva de calibracao.

O valor de 0,005 L foi adicionado para se contabilizar a dilui¢gdo de 5 mL para 10 mL
(etapa 3 do procedimento descrito anteriormente). Se se computasse somente a diluicdo de 10
mL, negligenciar-se-ia a incerteza da etapa de pipetagem de 5 mL, que efetivamente influencia
na concentragao final, uma vez que uma quantidade de matéria diferente da desejada poderia

ser aspirada pela micropipeta na ultima etapa.
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A partir da equacgdo da concentragdo, estima-se sua incerteza de acordo com a seguinte

equacao:
a 2
U= |30 (a—;.uxi) 11

Ou seja, a incerteza de medicao € a raiz quadrada do somatorio dos produtos quadraticos
do coeficiente de sensibilidade pela incerteza das variaveis de entrada da equagdo do
mensurando. Os coeficientes de sensibilidade (derivadas parciais) t€ém por objetivo transformar
todas as contribuigdes para a mesma unidade do mensurando, além de ponderar a contribuicao

de cada fonte de incerteza. O calculo de cada um deles ¢ apresentado a seguir:

dc __ pureza Vpipl/L Vpipz/L Veurva/L 0,005  Vginal/L _ £

2 = . . . . . =< 12)
om  Vpalzo/L Vbi/L = Vpa/L ~ Vpip/L  Vacet/L Vredis/L —m (
ac _ 09741 0,001 L 0,00111L 0,0001L 0,005L 0,0037L _ 1,0001572 p.g.L_1 — 00001 L_l
om ~ 01L "~ 0L ° 01L " 0,005L  001L "0,0004L 10000 pg
dc — m/ug  Vpip1/L Vpip2/L Veurva/L 0,005L Vginal/L — ¢ (13)
dpureza Vbalio/L  Vb1/L = Vpa/L = Vpip/L  Vacet/L Vredis/L pbureza
dac — 10000 ug 0,001 L 0,00111L 0,0001L 0,005L 0,0037L — 1,0001572 p.g.L_1 -1 2675 ug L_l
dpureza 01L "~ 01L ° o01L " 0,005L " 0,01L "0,0004L 0,9741 ’ '
dc  _ -m/pg. pureza Vpip1/L Vpipa/L Veyrva/L 0,005L Vepa/L . —c -10 g L—2 (14)
OVpalao Vbalz?xoz/L2 ) Vp1/L | Vp2/L | Vpip/L .Vacet/L.Vredis/L Vbalao '
dac m .pureza 1 Vpip2/L V, L 0,005L Vg L c —
— /l’lg p ] ] pip2 . curva/ . . flnal/ — — 1000 I.lg- L 2 (15)
anipl Vbalio/L Vp1/L Vp2/L Vpip/L Vacet/L Vredis/L Vpipl
ac —m/ug.pureza Vpip1/L Vpip2/L V, L 0,005L Vg L -c _
— /ng p ] plgl = pip2 ] curva/ ] ] flnal/ — — _10 g L 2 (16)
OVp1 Vbalio/L Vb1“/L? Vpa/L = Vpip/L  Vacet/L Vredis/L Vb1
ac m .pureza Vpip1/L 1 1% L 0,005L Vg L c _
— /ug.p . pip1 ) ] curva/ ] ] final/ — =901 Hg. L 2 (17)
anipZ Vbalélo/L Vbl/L Vbz/L Vpip/L Vacet/L Vredis/L Vpipz
dc -m pureza Vpip1/L Vpip2/L V, L 0,005L Vg L -c _
— /ng p ) pip1 ) plp22 . curva/ ) ) flnal/ — — _10 g L 2 (18)
0Vp2 Vpalao/L Vpo1/L = Vp2?/L? Vpip/L  Vacet/L Vredis/L Vb2
dc _ m/ug.pureza Vpip1/L Vpip2/L 1 0,005L Vgpa /L _ ¢

= 10002 pg.L™2 (19)

OVcurva Vbalao/L ' Vp1/L ' Vp2/L ' Vpip/L ' Vacet/L ' Vredis/L Veurva



45

dc _ —-m/ug. pureza Vpip1/L Vpip2/L Veurva/L 0,005L Viipa/L

anip Vbalzo/L ' Vp1/L ' V2 /L ' Vpipz/LZ ' Vacet/L ' Vredis/L Vpip

—-C

= —200 g.L"2 (20)

dc _ —m/ug. pureza Vpip1/L Vpip2/L Veyrva/L

OVacet Vbal:?no/L ' Vbl/L '

0005L Venal/L _ =€ _ 400 g.L7%(21)

Vp2/L ' Vpip/L ' Vacetz/]-'2 ' Vryedis/L Vacet

dc _ m/ug.pureza Vpip1/L Vpip2/L Veyrva/L 0,005L 1 _C
0Vfinal Vbatao/L  Vb1/L ~ Vpo/L * Vpip/L “Vacet/L Vryedis/L  Vfinal

=270 pg. L2 (22)

dc _ —m/ug. pureza Vpip1/L Vpip2/L Veurva/L 0,005L  Vgpa /L —c
Vbalzo/L ' Vp1/L ' V2 /L ' Vpip/L .Vacet/L.Vredisz/Lz Vredis

= —2500 g.L"2 (23)

aVredis

As incertezas e distribuigdes das fungdes densidade de probabilidade das variaveis, para
o célculo da concentracdo de 1 pg/L (que corresponde ao nivel intermediario das abcissas e ao

nivel empregado para se indicar uma amostra violada, para o DES), s@o as seguintes:

Tabela 11: estimativa da incerteza, pela abordagem bottom-up, da concentragao intermediaria
das abcissas.

Coef.

Variavel Unidade Valor Incerteza  F.D.P Certif. Calib. sensib. u.coef
m ug 10000 0,05 normal 013.58619/07/22 0,0001000  5,0008E-06
pureza NA 0,9741 0,0015 normal G128192 1,02675 0,0015401
V balao L 0,1 0,000015  normal 12856/2019 -10,001572 -0,00015
Vpipl L 0,001 0,0000001 normal LV02846-15834-22-R0O  1000,1572  0,0001000
Vbl L 0,1 0,000015  normal 12856/2019 -10,001572 -0,00015
Vpip2 L 0,00111  0,0000001 normal LV02846-15834-22-RO  901,0425 9,0104E-05
Vb2 L 0,1 0,000015  normal 12856/2019 -10,001572 -0,00015
V curva L 0,0001  0,0000001 normal LV02846-15834-22-RO  10001,572  0,0010002
V pipet. L 0,005 0,0000041 normal LV02846-21577-21-R0  -200,03143  0,0008201
V acetonit. L 0,01 0,0000045 normal 821A4D22 -100,01572  -0,0004501
V final L 0,0037  0,0000041 normal LV02846-21577-21-R0  270,31275 0,0011083
V reconst. L 0,0004  0,0000001 normal LV02846-15834-22-R0  -2500,3929 -0,00025
C= 1,0001572 pg/L
uc= 0,0023715 pg/L

Fonte: Elaborado pelo autor.

como sendo 0,0023715.

Dessa forma, como apresentado na Tabela 11, o desvio padrdo das abcissas foi estimado
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Uma vez que o nivel de referéncia para se estimar o A foi a concentracao de 1 pg/L, tem-
se que a variancia obtida para Y neste ponto foi de 0,03179, o que implica em A = 0,0001769.
Esta variancia foi obtida aplicando-se o maior desvio padrdo percentual (44%), de todos os
pontos da curva (ou seja, para cada conjunto de trés pontos foi encontrado um desvio € o maior
desvio percentual foi empregado), ao ponto médio da curva, que deve corresponder ao limite
de tomada de decisao.

Adicionalmente, ¢ pertinente elucidar a estratégia de levantamento das componentes
que contribuem a incerteza combinada. Em um trabalho anterior (BORGATI, 2018), todas as
fontes de incerteza para as variaveis empregadas em um processo similar ja haviam sido
levantadas e computadas ao modelo, a saber: resolucdo, calibragcdo e repetibilidade para a
grandeza massa e as mesma componentes, com a adicdo da temperatura, para a grandeza
volume. Contudo, neste trabalho, logo no inicio dos testes, verificou-se que a incerteza da
pureza do MRC, pardmetro que precisava ser avaliado, ficaria diluido frente as outras
componentes que compuseram a incerteza combinada do mensurando. Assim, para se
superestimar a contribui¢ao da incerteza do MRC, somente a incerteza de calibracdo foi
computada as componentes que contribuem a incerteza de cada componente. No final da
avaliagdo, confirmou-se a suposicao dos testes preliminares sobre a irrelevancia da contribuigdo
da incerteza da pureza a incerteza do mensurando.

Todavia, foi preciso avaliar se essa simplificagdo na estimativa da incerteza ndo afetou
a estimativa da inclinag@o e do intercepto. No trabalho de 2018, as duas fontes primarias de
incerteza para cada uma das componentes foram a repetilibidade e a incerteza advinda da
calibracao. Assim, para se avaliar se a simplificacao realizada foi adequada, dobrou-se o valor
da incerteza estimada nesse trabalho e calcularam-se novamente os pardmetros da regressao.
Para se ser ainda mais conservador, a incerteza foi quadruplicada e o modelo de regressao
construido dessa maneira foi comparado com os outros dois. O resumo dos parametros desses
modelos esta apresentado na tabela 12. Cada um dos trés modelos, utilizando-se dos trés A
diferentes, foram construidos utilizando-se das abordagens 3 e 6, que sdo as Unicas que

computam a variabilidade experimental das abscissas e ordenadas.
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Tabela 12: Avaliacdo dos modelos de regressao linear construidos com a simplificagdo da
abordagem de estimativa de incerteza.

Abordagem A a b
33,16 -0,044076  0,490636
3 132,64 -0,045358  0,491735

530,58 -0,045716  0,492043
33,16 -0,035996  0,483297
6 132,64 -0,038443  0,485863
530,58 -0,039117  0,486577

Fonte: Elaborado pelo autor.

As inclinagdes foram comparadas utilizando-se o teste de Kruskal-Wallis e ndo se
observou diferenca estatistica entre elas, ao nivel de significancia de 5%. J4 os interceptos ndo
foram comparados, pois o teste de avaliagdo de sua significancia j4 fora realizado anteriormente
e concluiu-se que eles ndo sdo significativos.

Assim, ficou demonstrado que a simplificacdo da estimativa da incerteza nao impactou
na constru¢ao dos modelos que fazem uso do A estimado experimentalmente. De certo modo,
isso ja era esperado, pois a relagdo A entre as varidncias experimentais de x e y (apresentada na
tabela 5) era de menos de um milésimo. Ou seja, ja era sabido que a incerteza de x frente a de

y era insignificante.
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Apéndice B - Equacées empregadas na construcio dos modelos de regressao via MMQO
e MMQP

Tomando-se o valor minimo da equagao que fornece a distancia (equagao 6), chegam-

se as equacdes para as inclinagdes e interceptos:

§S = SiLil0 = X)? + A (y; — Bo — B1.X])?] (6)
,81 _ (Aq —u) + \/(Zul; Aq)? + 4Ap? 24)
Bo = Ym — B1-Xm (25)

Em que ym e xm sdo os valores médios das varidveis correspondentes e as entradas u, p

e q sao dadas por:

u = N (—xp)? (26)
q = L1 (Vi=Ym)® 27)
p = Xit1 (i—Xm). (Vi—Ym) 28)
A estimativa dos valores “verdadeiros” (valor estimado pela regressao ortogonal) é
dada por:
ro__ ) lbldi
X, = x; + ) 29)
d.
Y = vy, — L 30
l yl (1+lb%) ( )
Sendo d; o seguinte:
di = yi — (Bo + B1x;) (31)
J& para o caso ponderado, a distdncia quadratica a ser minimizada € a que j4 fori
apresentada na equagao 8:
SSw = wy. X[ — X{)? + 4. (y; — Bo — B1.X])?] 6)
O fator de ponderagao, w;, que também ja foi apresentado anteriormente ¢:
1
W= )
Fon

Os interceptos e inclinagdes para esse caso sdo obtidos de acordo com as seguintes

equacoes:

Aqw —uw) + J(uw - Aqw)? + 4/1p\%v

1= Y (32)
Bo = Ym,, — .Bl-xmw (33)

N . .
X, = =ik (34)

N
w Zi=1 wi
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iy, = Tt (39)

=¥V wi (2 — 2, ) (36)

Gw = Xy Wi (Vi = Ym,y) 37)

Pw = iy Wi (6= Xim))- (Vi — Ymy,) (38)

Os desvios padrdes dos interceptos e inclinagdes sdo calculados considerando-se o
método de Jackknife, dividido em quatro passos:
1) Estima-se o valor do parametro desejado (9), utilizando-se de todos os dados.
2) Estimar o mesmo parametro desejado (0.i), N vezes, mas retirando um par (Xi,yi) a
cada vez.

3) Calcular N pseudo-parametros (@;*) utilizando-se da equagao:

¢ =N.¢ —(N—1).¢; (39)
4) O estimador Jackknife (@jack) € dado por:
d)]ack = 2?:1% (40)
5) A variancia ¢ estimada como:
V(@) = piL, PP’ 1)

6) E, por fim, o desvio padrao da média ¢ dado por:

SE($) = "2 42)

Os intervalos de confianga para os interceptos e inclinagdes sdo obtidos multiplicando-
se o desvio padrao da média por um fator de abrangéncia ti.a2,x-2. A linearidade sera avaliada
considerando-se a significancia da inclinagdo. A hipotese nula € que ele € igual a zero e a
alternativa ¢ que ele ¢ diferente de zero. Assim, caso o intervalo de confianc¢a da inclinagdo
contenha o zero, a inclinagdo podera ser desprezada e, portanto, o ajuste dos pontos nao sera
considerado linear. A mesma ldgica se aplica ao intervalo de confianga do intercepto: se ele
contiver o zero, entdo o intercepto nao ¢ estatisticamente significativo, ao nivel de significancia

(a) empregado.
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