Universidade Federal de Minas Gerais
Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Estatistica

Comparacéo de Dois M é&odos de Analise Quimica Considerando a
Modelagem M atemética da Precisio

Marcio Veloso de Castilho



Universidade Federal de Minas Gerais
Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Estatistica

AGRADECIMENTOS

O projeto para este trabalho foi uma idéa surgida lentamente, e jamais teria sido possivel
levé-lo a cabo sem a gjuda, 0 apoio, a compreensdo e o estimulo de uma grande quantidade
de pessoas. Foi um trabalho redlizado simultaneamente a muitas responsabilidades
inadiaveis, que competiram pelo tempo e pela dedicacdo necessaria a sua conclusdo com
éxito. Entre estas estdo as viagens a trabaho, projetos e reunides de servico, as tarefas (e
alegrias) que envolvem ser Pai enquanto se estuda, as questbes domésticas do dia-a-dia.
Seria muito dificil citar agui todos que, de alguma forma, contribuiram ou apoiaram neste
trabalho. Portanto, agradego de antem&o a todos que porventura ndo sejam citados e tenham
sido importantes nesta realizacéo.

Agradeco em primeiro lugar a Deus, pelo dom da Vida, pela conducéo invisivel, pela
inspiragdo, por todas as forcas que me gjudam, mesmo aquelas de que ndo me dei conta
ainda.

A Elizabeth, pela compreensdo, pelo apoio sempre, pelo companheirismo. A Ariel, pelo
eterno carinho, e pela inspiracéo para as simulagbes do capitulo 4, que ocorreu nas
madrugadas do ano 2000, enquanto eu andava pela sala com ela no colo, tentando acalma-
la nos momentos de cdlica intestinal, quando eu ndo podia nem mesmo me sentar no sofa
sem atrair uma crise de choro.

A meus pais, que sempre me mostraram o prazer e as vantagens do estudo. Pelo exemplo
no estudo e interesse nas ciéncias matematicas. Pelo despertar do interesse em aprender o
Reto Pensar.

Aos professores Cibele Comini Cezar, Enrico Anténio Colosimo, Heleno Bolfarine, Mario
de Castro. Gragas a eles, este trabalho pdde ser levado a cabo com sucesso, o texto final
melhorou em qualidade e objetividade de maneira a se tornar mais facil de ler. Aos
ensinamentos que esclareceram varios dos pontos importantes, e me levaram a uma
compreensdo mais profunda da estatistica como ciéncia de investigacéo.

Ao0s amigos e mestres na normalizacéo internacional. Em especia ao Sr. Jacques Marcel
Francois Gillis, nosso guru; a Thasia Medeiros de Freitas, que primeiro me mostrou o
interessante trabalho da quimica conjugada com a estatistica nos testes interlaboratoriais;
Ao Carlos Augusto Coutinho, pelo estimulo ao estudo da quimica analitica, e ao uso de



Universidade Federal de Minas Gerais
Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Estatistica

técnicas estatisticas associadas a ela. E pelos momentos divertidos em sua companhia, em
diversos continentes, em tempos variados.

Este trabalho jamais poderia ter sido realizado com sucesso, ndo fosse 0 apoio continuo de
diversos profissionais da Companhia Vale do Rio Doce. Em particular, agradeco ao Luiz
Paulo de Carvalho Serrano, meu primeiro amigo na empresa, e 0 que me apresentou 0s
primeiros desafios profissionais. Ao Engenheiro Francisco Vaadares Povoa, que sempre
me apoiou e estimulou a desenvolver trabalhos relevantes, e cujo apoio foi fundamental
quando iniciei a trilhar o caminho da normalizacdo internacional, que trouxe grande
crescimento pessoa e profissional. Ao Arthur Napoledo de Souza Neto, que sempre me
apresentou problemas interessantes para uso de técnicas edtatisticas na industria da
mineracdo, aém de ter sido um importante professor na técnica de redigir relatérios e
textos especializados. Pelos ensinamentos sobre a Vida, da qual a profissdo é apenas uma
parte. Ao Tarcisio José da Silva, que apoiou 0 mestrado desde o inicio, mesmo nos
momentos em que tive de me ausentar do trabalho para cumprir as exigéncias da escola. Ao
Arnaldo Moreira Borges, um amigo inesperado, e que me fez voltar a universidade para
terminar o trabalho, ja quase completo.

Ao Luciano Manetta Martins Belém, que me auxiliou a colocar a apresentacdo na forma
final, a altura dos mestres de todos os tempos, trazendo o equilibrio final da ética e da
estética.

Aos colegas e amigos que apoiaram e gjudaram ao longo desta caminhada. Em especidl,
agradeco aos colegas que compareceram a apresentacdo final do trabalho perante a
Universidade, para aprovacéo final. Este gesto de carinho ndo sera esguecido.

Muito obrigado.



Universidade Federal de Minas Gerais
Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Estatistica

LISTA DE FORMULASE SIMBOLOS

X, resultados de andlises quimicas obtidos pelo método de referéncia

Y, resultados de analises quimicas obtidos pelo método de teste

H, verdadeiros valores de teor relacionados ao método de referéncia

H,, verdadeiros valores de teor relacionados ao método de teste

3 erros aleatorios associados as medidas x , com variancia o =o;

d erros al eatérios associados &s medidas y; , com varidncia o; =g
a,p parametros dareta de regressdo de Y, contra X, , estimadospor aeb
a, . a, estimativas das verdadeiras concentracdes, obtidas pela reta de regressdo
S.,S, estimativas dos erros padréo de regressdo para as estimativasaeb

A razdo entre as varidncias o; e o,

S soma de quadrados que é minimizada para se obter estimativas dos

parametros de regressio. E definido especificamente para cada modelo e
técnica de regresséo

S erro padréo de regresséo

W, pesos de regressao utilizados nos model os com ponderac&o de erros

X Yoo médias ponderadas obtidas para os dados x; e y;, aplicando-se 0s pesos w;
CVgr coeficiente de variagdo de reprodutibilidade

C concentracdo expressa naforma de fracdo de massa (um namero entre O e 1)
n erro aleatdrio normal com variancia o,f

F estatistica de Fisher

residuo deregressdo (r, =y, —a—bx )

residuo padronizado pararegressio ponderada, r” =(y, —a—bx )\/Wi

0,,K parémetros das funcdes de precisdo (desvio padréo de andlise vs. teor)
Sox s Ky estimativas para g, e k referentes ao método de referéncia (x;)

XY, variaveis aleatdrias, cujos valores observados séo os valores x ey, .
S &rea daregido de confianca elipsdide para os paréametros da reta.
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LISTA DE TERMOS TECNICOS E ABREVIACOES

IUPAC: “International Union of Pure and Applied Chemistry”. E uma organizagio
internacional que define métodos de andlise quimica e protocolos para comparagdo de
resultados com especificacOes. Isto € feito através de normas técnicas.

ISO: “International Organization for Standardization”. Entidade internacional responsavel
pela elaboracdo de normas técnicas utilizadas em diversos segmentos da atividade
econdmica, com importancia no mercado internacional. Produz normas de andlise quimica,
assm como normas de aplicacles estatisticas e outras. Assumiu uma importéncia muito
grande com a assinatura do Cédigo de Normas do GATT, ao fina darodada de Toquio, em
1980.

GATT: “General Agreement on Tariffs and Trade”. Grupo de negociagdes diplomaticas
composto de varios paises, e que trabalha em “rodadas’ de negociacdo, onde se decidem
acordos diversos de interesse no relacionamento entre 0s paises participantes.

Cadigo de Normas do GATT: Documento assinado pelos participantes do GATT em fins
de 1979, que estabelece, dentre outras coisas, que o comércio internacional devera utilizar
de normas técnicas internacionais para dirimir possiveis conflitos entre parceiros
comerciais. Ele estabelece formas de se evitar as barreiras técnicas ao comércio.

AOAC International: “Association of Official Analytica Chemists Internationa”.
Organizacao internacional que promove a elaboracdo de normas técnicas de andlise
guimica aplicadas a diversos setores, como a industria de alimentos, analises usadas em
diagnosticos meédicos, fabricacdo de materiais de referéncia certificados para varias
aplicagbes, promove testes de proficiéncia de laboratérios em niveis nacionais e
internacionais.

CRM : “Certified Reference Materials’. Os materiais de referéncia certificados séo
substancias produzidas por entidades de reconhecimento internacional, que possuem
valores de certas caracteristicas medidas informadas em certificado, onde também constam
as incertezas de medic&o associadas a cada caracteristica. S8o utilizados para se detectar se
um método de andlise quantitativa € exato, ou para estimar seu vicio. Também sdo
utilizados para calibracdo. O comité da 1SO responsavel pela normalizagcdo dos assuntos
referentes a CRMs € 0 ISO/REMCO (“Reference Materials Committee”).

Padréo Primério : “padréo (material) designado ou amplamente aceito como possuindo as
mais altas qualidades metrol dgicas e cujo valor (de uma determinada caracteristica) é aceito
sem referéncia a outros padrées da mesma quantidade, dentro de um contexto especifico”.
Traducéo do Guia ISO 30, equivalente a defini¢céo do VIM (Vocabulério Internacional de
Metrologia).
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Incerteza de medicdo: estimativa associada a um valor de medicéo, que caracteriza a faixa
de valores dentro da qual o “verdadeiro valor” é assegurado estar, com um nivel de
confianca especificado.

Precisao: proximidade de concordancia entre resultados de teste mutuamente independentes
obtidos sob condicbes prescritas. E medida pela imprecisdo. Por exemplo, pelo desvio
padréo de repetibilidade ou pelo desvio padréo de reprodutibilidade, conforme o caso.

Repetibilidade: proximidade de concordancia entre resultados de sucessivas medicoes da
mesma caracteristica, sujeitas as condi¢cbes. mesmo procedimento de medi¢do, mesmo
observador (ou analista), mesmo instrumento de medicdo, usado nas mesmas condicoes,
mesmo lugar, e em curto intervalo de tempo.

Reprodutibilidade: proximidade de concordancia entre resultados de medicdo da mesma
caracteristica, onde as medicdes foram realizadas em condicdes diferentes, como: principio
ou método de medicdo, observador (ou andista), instrumento de medicado, lugar, condicbes
de uso, e tempo.

Rastreabilidade: propriedade do resultado de uma medida ou valor de um padréo que
estabelece, dentro de uma incerteza especificada, que o valor pode ser relacionado a
referéncias declaradas, usuamente padrfes nacionais ou internacionais, através de uma
cadeia ininterrupta de comparagoes (chamada cadeia de rastreabilidade).

Acurécia: proximidade de concordancia entre o resultado de teste e o valor de referéncia
aceito. Este termo, quando aplicado a um grupo de observages, descreve uma combinagéo
de componentes al eatorios e um erro sistematico comum ou componente de vicio.

Exatid&o: proximidade de concordancia entre o valor médio obtido de uma série de muitos
resultados de teste e um valor de referéncia aceito. A medida de exatiddo usuamente é
expressa em termos de vicio.

Valor de referéncia aceito: um valor que serve como uma referéncia de comum acordo para
comparagoes, e que € obtido como:
- um valor tedrico ou estabelecido, baseado em principios cientificos;
- um valor atribuido, baseado em trabalho experimental de alguma organizacéo
nacional ou internacional;
- um vaor de consenso, baseado em trabalho experimental colaborativo sob os
auspicios de um grupo de cientistas ou engenheiros.

Diferenca sistematica fixa: diferenca entre dois métodos de andlise, que € independente da
concentracdo da substancia analisada. Quando a diferenca € tomada em relacdo a um
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padrdo primario ou valor de referéncia aceito, a diferenca sistematica fixa é chamada de
vicio fixo.

Diferenca sistematica proporcional: diferenca entre dois métodos de analise, que muda com
a mudanca da concentracdo da substéncia analisada. Quando a comparagdo é realizada com
um padrdo primario ou valor de referéncia aceito, esta medida é chamada de vicio
proporcional.

Limite de Deteccdo: € a menor quantidade de uma substancia, que um determinado método
de medicéo é capaz de distinguir do ruido experimental, com um nivel especificado de
confianga. Esta caracteristica ndo esté relacionada a precisdo de medida, portanto € comum
métodos que possuem baixos limites de deteccéo apresentarem alta variabilidade proximo a
este valor. A quantidade que especifica o menor valor que se detecta com uma determinada
precisdo é o Limite de Quantificacéo.

Teste de Proficiénciaz o Guia 1SO 43-1 define teste de proficiéncia como sendo a
determinacdo do desempenho de um laboratério de teste por meio de comparactes
interlaboratoriais. Também pode prover informacdoes a respeito de identificacdo de
problemas e tomada de acles corretivas, pode ser uma fonte de garantia de qualidade
analitica do laboratério perante seus clientes, pode ser usado para se determinar valores de
referéncia aceitos em materiais de referéncia, aém de outras.

As definigOes e termos aqui apresentados sdo baseadas em consenso internacional dentro
das entidades citadas (IUPAC, 1SO, AOAC). Para um maior aprofundamento nestas
definigdes e conceitos, é recomendada a leitura dos Guias 1SO 25, 30, 31, 32, 33, 34, 35,
36, 43-1 e 43-2, assim como as hormas |SO 5725-1, 1SO 3534-1 e o VIM (“International
vocabulary of basic and general terms in metrology”). Estas publicagdes séo apresentadas
nas referéncias, ao final deste texto.
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Capitulo 1

Introducao e Objetivos

1.1 INTRODUCAO

Os estudos de comparacéo de métodos em quimica analitica representam um assunto
abrangente e amplamente discutido na literatura. Isto se deve ao fato de que decisdes de
grande responsabilidade sdo comumente tomadas com base em resultados de andlise
quimica.

Alguns exemplos podem esclarecer bem aimportancia desta quest&o.

Diagndsticos de doengas e consequiente prescricdo de remédios e tratamentos médicos séo
muitas vezes baseados em andlises laboratoriais. Evidéncias de crimes podem advir de
provas de laboratério, em que alguma tecnologia sofisticada é utilizada para desvendar a
identidade do criminoso. Ensaios de laboratério, tanto quimicos quanto fisicos, sdo
utilizados para determinagdo de constituintes dos materiais de construcdo em edificagdes e
estradas. A avaliagdo econdémica de negocios, na industria, freqlientemente depende de
ensaios nos produtos, em escala de laboratério ou em ensaios piloto. No caso especial da
indastria mineral, a andlise quimica é utilizada para o calculo do potencia passivel de
exploracdo de um bem mineral, o que influi nos célculos de investimentos necessarios em
equipamentos e infra-estrutura, assim como na previsao de lucro futuro do negocio.

O intercambio de bens de consumo e “commodities’ no mercado internacional envolve
uma parcela consideravel de capital, em transagdes multilaterais regulamentadas por
acordos, e que por sua vez muitas vezes envolvem o0 uso de métodos analiticos para
garantia da qualidade. Um exemplo de acordo deste tipo é o Codigo de Normas do GATT
(“General Agreement on Tariffs and Trade”), que favorece o uso de normas internacionais
na avaliagdo de produtos de exportacdo. Alguns paises, como os Estados Unidos da
América, possuem entidades governamentais para controlar a qualidade de alimentos e
medicamentos (no exemplo, o FDA — “Food and Drugs Administration”) produzidos
internamente ou importados. Nestas situacbes é comum 0 uso de métodos de andlise
guimica regulamentados ou normalizados. Estes métodos sdo chamados em varias
situacOes de métodos de referéncia, métodos oficiais, métodos de arbitragem, além de
outras denominagoes.

Em qualquer das situagdes citadas como exemplo pode surgir a necessidade de comparar
métodos. De um lado, quem toma a decisdo a partir dos resultados de ensaios pode ter
duvidas quanto aos valores apresentados nos certificados ou laudos de andlise. De outro,
pode-se desgjar publicar 0 método como um método oficial ou de referéncia, e paratanto é
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exigido que este passe em uma série de avaliagles, incluindo a comparacdo com 0s
métodos considerados classicos ou de referéncia existentes, nos quais a comunidade
cientifica confia. Surgem entdo dois conceitos muito importantes dentro deste tipo de
estudos. o da confiabilidade do método, que pressupbe a existéncia de meios para a sua

validacéo.

Entende-se por confiabilidade do método analitico a sua capacidade em atender a uma série
de exigéncias que garantam sua adequacdo ao uso em circunstancias especificas. Dentre
estas exigéncias estdo aquelas usuamente demandadas em sistemas de garantia de
qualidade, como a rastreabilidade a padrbes primérios, limite de deteccdo, limite de
quantificacdo, registros adequados, precisao, exatidao, seletividade, robustez (no sentido da
palavra inglesa “ruggedness’), linearidade, e outras. Em geral, para se estabelecer a
confiabilidade de um método, é necessério se realizar sua validagéo.

Validagdo € um termo que se refere ao estabel ecimento das caracteristicas de qualidade do
método, especificando bem o dominio em que ele é valido. Nestes estudos usualmente se
estabelece os limites de aplicagdo (em termos de teores da substancia a anaisar), as
equacOes de precisdo necessarias a0 seu Uso, como por exemplo a repetibilidade e a
reprodutibilidade. Também se estabelece em que faixa de concentracfes 0 método pode ser
considerado exato, aém de se buscar também num estudo de validag&o especificar em que
matrizes ele pode ser aplicado. Por exemplo, um método desenvolvido para determinacdo
de ions de sddio em plasma sangtiineo ndo obrigatoriamente sera Util para determinacéo dos
Mesmos ions em agua.

Danzer et al.. (1995) apresentam um modelo matemético tridimensional para o estudo de
métodos de analise, envolvendo, em suas projecdes bidimensionais, trés variagbes comuns
em quimica analitica: calibraco, medicdo (que os autores chamam de avaliagdo analitica),
e recuperacdo. Como casos especiais deste Ultimo, citam os estudos de andlises de amostras
de controle (materiais de referéncia certificados) e de comparagdo com outro método de
andlise, considerado confiavel e ndo viciado. O presente trabalho se concentra na
comparagado de métodos, e a comparagdo com resultados de CRMs, que sdo os dois ultimos
casos citados. Muitos dos resultados encontrados podem também ser aplicados nas outras
variagoes apresentadas por estes autores. Onde pertinente, sdo feitas algumas consideractes
sobre estas outras aplicagoes.

Existem muitos métodos para o tratamento do problema de comparacdo de métodos.
Altman e Bland (1997) propdem o uso de gréficos de diferenca, com conseqlente
tratamento dos resultados por um teste “t” de Student. Bolfarine, Rodrigues e Cordani
(1992) apresentam abordagens bayesianas para utilizagdo em problemas de regressdo com
erros nas variaveis. Técnicas desenvolvidas para o tratamento de model os de regressdo com
erros nas variaveis poderiam ser adaptados a estes estudos. Existem muitos trabalhos que
poderiam ser assim considerados. Schafer (1987) discute uma aplicacdo do algoritmo E-M
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para erros nas variaveis em modelos lineares generalizados. Zeger e Karim (1991)
apresentam uma solucdo de analise de modelos lineares generalizados por meio do
amostrador de Gibbs. Whittemore e Keller (1988) utilizam estimativas de maxima
verossimilhanca e quase-verossimilhanga, comparando com outros métodos, também no
caso de regressdo. Embora as trés Ultimas citagdes feitas ndo sejam de propostas para
estudos de comparacdo de métodos em quimica analitica, elas poderiam inspirar métodos
aternativos de inferéncia para este caso.

O estudo completo do problema de comparagcdo de métodos envolve a comparagdo dos
resultados obtidos por dois métodos (e nesse caso se busca saber se ha concordancia, em
média, entre os resultados obtidos por ambos), e a comparagdo entre as precisdes de ambos.
Embora ndo se encontre na literatura especifica de quimica analitica propostas para o
tratamento dos dois problemas em conjunto, é possivel modelalos desta maneira,
utilizando o método de méaxima verossimilhancga, ou alternativamente, utilizando métodos
bayesianos. A primeira destas fornece um sistema de equagGes ndo lineares em que 0s
parametros a estimar ndo sdo explicitaveis (o que dificulta, portanto, a solucéo do sistema
utilizando métodos iterativos), e ndo se consegue expressdes “fechadas’ para 0s
estimadores. Seria necessario utilizar métodos numeéricos de maximizagdo para se encontrar
as estimativas. A segunda opcdo, de se usar um método bayesiano, ainda é pouco conhecida
dentro do meio analitico, e ambas as alternativas vao além do que se propde no presente
trabal ho.

A comparagdo de métodos, na forma como é encontrada hoje, mesmo em comités de
normalizacdo analitica internacionais, € dividida em duas etapas. Primeiramente se encontra
as precisdes dos dois métodos e se procede a sua avaliacdo. SO entdo se realizam
comparacOes dos resultados encontrados pelos dois. Muitas vezes, mesmo a avaliagdo das
precisdes é colocada em segundo plano ou mesmo desconsiderada. Por isto, no presente
trabalho se inclui esta etapa, ja que tem importancia fundamental na segunda instancia, em
gue os resultados sdo testados em sua igualdade. Obviamente, esta igualdade se da dentro
de certa preciso, apesar de alguns autores ndo se preocuparem com isto.

Para 0 caso especifico da literatura de quimica analitica e aplicagOes relacionadas, vérias
abordagens séo discutidas no presente trabalho. Linnet (1990) cita uma revisdo feita nas
edicdes dos trés primeiros meses de 1988 do periddico “Clinical Chemistry”, em que ele
conta 50 artigos de comparacdo de métodos. Destes, 46 utilizam regressdo linear ssimples
por minimos quadrados ordinarios. Nos demais, € aplicado o método de Deming (1943).

Técnicas de regressdo sdo mais freqlentemente utilizadas neste tipo de estudos porque
permitem a estimativa dos dois tipos de erros sistematicos: fixo e proporcional. Entretanto,
0 uso de minimos quadrados ordinérios ndo € recomendado por causa de trés aspectos que
s80 caracteristicas comuns dos métodos de analise quimica:
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» Presencade erros nos dois métodos comparados;

* Estes erros ndo sdo constantes ao longo da faixa de concentragfes analisadas
(heteroscedasticidade);

* Presenca de pontos discrepantes ou dados contaminados, comuns em situagoes
préticas.

Desconsiderar estes aspectos, que sdo da natureza fundamental dos métodos de quimica
analitica, leva a se obter estimativas viciadas dos parametros da reta, e as conclusbes
obtidas muitas vezes chegam a ser tiradas com erros superiores aos supostos.

Para tratar o primeiro aspecto enumerado (presenca de erros nos dois métodos), grande
quantidade de publicacdes é disponivel, propondo métodos de regressdo com erros nas
variadveis. Riu e Rius (1995) apresentam uma extensa revisdo destas propostas. Os métodos
encontrados podem se subdividir em duas classes. 0s que consideram erros nas variaveis,
porém constantes ou homogéneos em ambas (Altman e Bland, 1997; Hollis, 1996;
Cornbleet e Gochman, 1979; Danzer et a., 1995; Hartmann et al., 1997; Petersen et al.,
1997; Zwanziger e Sérbu, 1998 e outros); e os que consideram algum tipo de ponderacéo na
regressdo. Neste Ultimo caso se classificam os métodos propostos por Lisy et al. (1990),
Riu e Rius (1996), Kalantar et al. (1995), Linnet (1990), Cecchi (1991), Neri et al. (1989),
Ripley e Thompson (1987). Apenas os autores citados nesta segunda classe de propostas
consideram a heteroscedasticidade, citado como segundo aspecto importante em
comparacdo de métodos.

Em nenhuma destas publicaces, entretanto, € utilizada alguma forma de modelagem
matemética da precisdo com a concentragcdo. Ripley e Thompson (1987) e Linnet (1990)
citam a modelagem funcional para a variancia da andlise quimica, mas no caso dos
primeiros ela ndo é utilizada na abordagem sugerida. Eles partem do pressuposto de que as
variancias em cada ponto sdo conhecidas, e portanto ndo precisam possuir estrutura
definida. Em Linnet (1990) esta modelagem € restricdo do método proposto. Ambos
comentam o modelo de relacdo linear entre o desvio padrdo da andlise e a concentragéo,
que entretanto ndo explica esta caracteristica adequadamente em todas as situactes préticas.

M odelagens mais elaboradas do erro aleatorio séo vistas em outros autores, porém nao para
comparagdo de métodos, mas para calibragdo e para estudos de normalizagéo e publicacéo
de métodos. Contribuigdes importantes neste sentido sdo as de Horwitz (1982), Rocke e
Lorenzato (1995) e Thompson e Lowthian (1997).

Sendo assim, a precisdo € considerada apenas para se definir fatores ponderadores de
regressdo. Trabalhos de comparacdo de métodos usuamente abordam a comparagéo dos
resultados dos dois métodos, e ndo da precisdo com que estes resultados sdo produzidos.
Para isto seria necessario se dispor de modelos mateméticos que representem de forma
aproximada a variagdo da precisdo com a concentragdo, como encontrado na prética, e de
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técnicas edtatisticas para comparar estes modelos, através de inferéncia sobre seus
parametros.

Para contornar 0 problema de dados contaminados, séo propostos modelos de regresséo
robustos. Em aplicagbes de quimica analitica, os méodos mais citados sGo o da minima
mediana dos quadrados, de Rousseeuw e Leroy (1987), o da minima mediana dos
quadrados ortogonal, apresentada em Sarabia et a. (1997) e Hartmann et al. (1997), o
método de Passing-Bablok (1983) e aregressdo estrutural da minima mediana e a regressao
estrutural absoluta, as duas Ultimas propostas por Feldmann (1992).

Na revisdo bibliogréfica (capitulo 2) é apresentada uma breve discussdo dos trés tipos de
métodos citados. Também sdo mostrados os modelos matematicos usual mente utilizados
para explicar avariagdo do desvio padrdo do erro aleatdrio com a concentragéo.

No capitulo de métodos (capitulo 3), alguns dos procedimentos estatisticos citados na
revisdo sdo apresentados com maior detalhamento. Os procedimentos considerados para
este trabalho s80 os de regressdo. Estes métodos sdo posteriormente utilizados nos estudos
de ssimulag&o, no capitulo de aplicacdes (capitulo 4). O propésito das simulacdes é o de
comparar os diferentes estimadores de regressdo propostos na literatura entre si, mesmo
sabendo-se que alguns ndo sdo adequados para este tipo de comparagoes.

No capitulo de aplicagdes (capitulo 4) também sdo apresentados exemplos reais, alguns
tirados da literatura, e outros referentes ao trabalho do autor como responsavel pelo
desenvolvimento e avaliacdo de métodos de analise quimica aplicados a industria da

mineracao.

No capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes do trabalho. No Anexo (capitulo 6), sdo
apresentados os codigos-fonte dos programas de computador desenvolvidos para aplicagéo
dos métodos descritos no capitulo 3 e os utilizados para as simulagdes e aplicagdes préticas
do capitulo 4.

1.2. OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é o de fornecer uma sistematica que permita a comparacéo
de dois métodos de analise quimica, em termos de concordancia dos val ores médios obtidos
por ambos, assim como em termos de igual dade da precisdo analitica nos dois.

Os passos tomados para se atingir este objetivo sdo:

a) apresentar uma revisdo dos métodos de regressdo com erros nas variave's, aplicados a
comparagao de métodos de andlise quimica;
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b) apresentar uma revisdo dos modelos que representam a variagdo do desvio padréo do
erro aeatério (Qque mede a precisdo analitica) com a concentracdo da substancia
analisada;

C) comparar os métodos de regressdo utilizados e propostos na literatura, através de
simul agbes computacionais;

d) finalizando, propor um método de regressdo, que considere a modelagem do erro
deatério, baseado nos resultados da simulacdo e fundamentados teoricamente,
apresentando exempl os préticos de aplicacéo.
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Capitulo 2
Revisdo Bibliografica

Estudos de comparacéo de métodos em analise quimica tém por base duas sequéncias de
dados. Dispde-se de um nimero n de amostras (por exemplo, provenientes de coleta de
solos em regides diferentes, de minérios provenientes de uma mesma ocorréncia geol ogica,
agua, sangue, ou de alimentos de um mesmo tipo). Cada uma destas amostras € divididaem
duas partes, que sdo submetidas a andlise por dois diferentes procedimentos quimicos, ou
diferentes instrumentos, ou diferentes laboratérios. Os resultados assim obtidos sdo
representados por dois vetores, por exemplo, X e Y.

2.1 COMPARACAO ENTRE RESULTADOS DE DOISMETODOS

Na area de quimica clinica os estudos de comparacéo de métodos ganharam ao longo do
tempo grande importancia, que pode ser evidenciada pela profusdo de publicactes a
respeito. Roy Barnett (1965) publicou um dos primeiros guias para orientar neste tipo de
estudos. Este trabalho contou com a assisténcia do Dr. W. J. Youden, estatistico do antigo
“National Bureau of Standards’. Nesta primeira proposta, e na que a sucede (Barnett e
Y ouden, 1970), sdo considerados apenas trés niveis de concentragdo em cada método, e a
técnica de teste utilizada € um teste “t” de Student para dados emparelhados. Apesar de
sugerirem a apresentagdo dos dados em graficos onde se poderia evidenciar uma relagéo
linear entre os dois vetores comparados, ndo fazem referéncia a nenhum teste de hipotese
para se confirmar os valores dos parametros. Na verdade, ndo propdem que se estime estes
parametros. O grafico seria apenas para visualizagdo dos dados. No artigo de 1970 os
autores sugerem que uma regressao utilizando o método de minimos quadrados (ordinarios)
pode ser utilizada, mas apenas para se visualizar no gréfico se areta obtida parece diferir da
retaY=X.

Altman e Bland (1983) propdem uma metodologia parecida, porém com destaque para a
representacdo gréfica, utilizando uma figura onde se cruzam valores das diferencas entre
métodos (respeitando os sinais) com as médias. Eles chamam a esta técnica “ Gréficos de
Diferenca’. Hollis (1996) apresenta detalhadamente os cal cul os necessarios para se utilizar
a proposta de Altman e Bland (1983), que na verdade é um teste “t” de Student para dados
emparelhados. Esta Ultima autora ndo recomenda o uso de andise de regresséo,
supostamente devido as limitagOes da técnica, porém tais limitagdes se referem ao método
de minimos quadrados ordinarios. Parece que ela, assm como outros autores, confunde
regressdo com metodo de minimos quadrados ordinérios.

Stockl (1996) sdlienta que o importante do método “Grafico de Diferengas’ ndo é a
representacdo gréfica, mas os métodos de inferéncia utilizados, 0 mesmo vaendo para
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anadlise de regressdo. O que este e outros autores ndo citam, é que este tipo de métodos
somente é valido se a variancia é aproximadamente constante ao longo da faixa de
concentragdes estudada.

Infelizmente, o teste “t” de Student, técnica advogada por Altman e Bland (1983), Hollis
(1996), Stockl (1966), e reforcada por Petersen et al. (1997) ndo permite testar a existéncia
de eros sisteméticos proporcionais, aém de ndo tratar adequadamente a
heteroscedasti cidade presente em resultados de andlise quimica.

Westgard e Hunt (1973) fazem uma avaliaco por simulacdo para apontar as vantagens e
desvantagens dos métodos até entdo comumente utilizados na érea clinica. Em resumo,
mostram a inadequacéo dos métodos de teste utilizando as estatisticas “t” de Student, F de
Fisher para a razéo de variancias, o coeficiente de correlacdo de Pearson, e 0 método de
minimos quadrados ordinarios. As simulacGes por eles realizadas ndo utilizam nimeros
aleatdrios, mas partem de uma série de dados onde sdo sistematicamente introduzidos erros,
conforme as situagOes que se desegja avaliar. Estes autores, apos este estudo, recomendam o
uso da andlise de regressdo. Neste trabalho, eles utilizaram o estimador de minimos
quadrados ordinarios.

Entretanto, para a utilizagcdo da andlise de regressdo, é necessario se conhecer que tipo de
dados estdo disponiveis, pois existem inimeras alternativas para se encontrar uma reta que
passa pel 0s pontos experimentais.

Muitas das abordagens encontradas na literatura técnica do assunto sdo baseadas em
regressdo. Neste caso, a equivaléncia entre métodos € usualmente aceita se, apds tracar-se
uma reta de regressdo que passe pelos pontos (X,Y), obtém-se um coeficiente angular
préximo de um e uma intercessao proxima de zero. Varias abordagens sdo sugeridas para se
obter as estimativas dos parametros desta reta, e o0 assunto € fonte de pesquisa ha muito
tempo. Referéncias de abordagem deste problema sdo Deming (1943), Youden (1955),
Mandel (1964), Caulcutt e Boddy (1983), e Massart et al. (1988). Ripley e Thompson
(1987) citam uma proposta de Adcock, encontrada em uma edicéo de 1878 darevista“The
Anayst”, publicada pela “Royal Society of Chemistry”. Nesta proposta, € sugerida uma
técnica de regressdo ortogonal, onde se minimiza a soma dos quadrados das distancias
ortogonais dos pontos observados a reta de regresséo, em contraposicdo ao metodo de
minimos quadrados ordinarios, que minimiza a soma de quadrados das distancias verticais.

A abordagem por regressdo é geramente favorecida entre diversos autores, como por
exemplo Penninckx (1994), que sugere a utilizacdo do estimador de minimos quadrados
ordinarios, devido a possibilidade de se conhecer os dois componentes de erro sistemético,
ou de vicio, se for o caso: fixo e proporcional. Na verdade estes componentes podem ser
estimados utilizando-se qualquer procedimento de regressdo. O erro fixo € estimado pela
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intercessdo da reta de regressdo e o proporcional pela inclinagdo. Os casos que se
encontram podem ser resumidos na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Exemplos de situagdes com presenca de diferentes tipos de erros sisteméticos.

(a) erro sistematico fixo entre os dois métodos; (b) erro sistematico proporcional entre os dois métodos; ()
presenca de erros sistematicos, tanto fixos quanto proporcionais entre métodos. A linha continua de referéncia
representa a igual dade entre os dois métodos. RepresentaaretaY=X.

Este autor alerta para o fato de que quando os erros de medida dos dois métodos forem da
mesma ordem de grandeza, algum método de regressdo que considere erros nos dois eixos
deve ser utilizado.

Quando se sabe que a variancia ndo muda ao longo da faixa de concentragdes do método de
analises, s80 sugeridas varias alternativas para comparar dois métodos. Esta suposic¢ao,
embora ndo seja em geral verdadeira, pode ser aceita em algumas situagdes. Normalmente,
quando a faixa andlitica (intervalo de concentracbes onde os métodos sdo validos) é
pequena, esta suposi¢cao é aproximadamente verdadeira.

Linnet (1993) cita um exemplo disto. Segundo este autor, a concentracdo de €l etrdlitos em
soro sanguiineo € regulada rigidamente em organismos sadios, e desvios associados com
doencas sdo pequenos a moderados. Para o teor de sodio, por exemplo, foi encontrado por
Cornbleet e Gochman (1979) uma razédo de 1,15 entre o maior valor comparado e 0 menor,
usando o método de referéncia. Para faixas assim estreitas, a variancia é aproximadamente
constante em ambos 0s métodos comparados, e pode-se utilizar desta suposi¢céo no método
estatistico.

Um dos estimadores mais comuns, utilizado nestas situacfes, € o de minimos quadrados
ordinarios. Esta técnica, embora ndo considere o erro nas medidas do método de referéncia,
€ considerada no presente estudo, devido a sua popularidade.

O método de minimos quadrados ordinérios é apresentado com detalhes em Seber (1977),
Draper e Smith (1981), e Montgomery e Peck (1992). No Capitulo 3 sdo apresentados 0s
resultados mais importantes desta técnica para 0 estudo aqui proposto.
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Zwanziger e Sarbu (1998) propdem um método de regressao que considera que a variancia
€ constante ao longo da faixa de concentragOes estudada, sem ignorar o fato de haver erro
nas duas varidveis, e testam a raz&o entre os vaores absolutos dos coeficientes A e B da
reta Ax + By + C = 0 através de uma técnica que estes autores chamam de andlise de
variancia informacional. A hipotese basica neste problema é a de que arazéo |A/B| = 1. No
exemplo ilustrativo ndo fica clara qual a vantagem deste método em relacdo a outros,
citados pelos autores, e usados como comparagdo. Os autores apenas citam que a andlise de
variancia informacional utiliza de suposi¢oes minimas a respeito da distribuic¢éo dos dados,
e independe da faixa de variagdo dos mesmos.

Danzer et a. (1995) apresentam uma série de aternativas para se encontrar 0S parametros
da reta de regressdo, todas incluidas na descricdo genérica de regressdo ortogona. O
principio basico dos métodos ortogonais é gque a distancia a ser minimizada (na verdade a
soma dos quadrados desta disténcia € minimizada) € a distancia ortogonal dos pontos a reta.
Os autores contrapdem o método de minimos quadrados ordinarios (por eles denominado
minimos quadrados gaussianos) com propostas de Wald (1940), Mandel (1984), um
método descrito pelos mesmos autores designado método da Média Geométrica, e também
usam a técnica de Componentes Principais.

O método de Wald se assemelha a0 método de trés grupos de Bartlett (1949). Ambos
particionam os dados a partir dos resultados ordenados da variavel x. Bartlett propde a
particdo em trés grupos onde pelo menos o primeiro e terceiro devem possuir 0 mesmo
tamanho. Wald divide os dados também ordenados, mas em dois grupos. O coeficiente
angular em ambos os casos é calculado pela razéo das diferencas entre as médias de y
(maior média menos a menor média) e de x. Riu e Rius (1995) afirmam que o método de
Bartlett tem importéncia apenas histérica, e que leva a grandes erros de estimativa em
certos grupos de dados.

O método descrito como sendo o método de Mandel € uma variagdo do que Mandel
descreve em seu livro (Mandel, 1964) como sendo o método de Deming. No caso, a
variagdo citada é o fato de se considerar a raz&o de variancias igual a um. Este método é
apresentado em detal he no capitulo de métodos, no presente estudo.

O método da média geométrica se resume em obter as inclinagdes por minimos quadrados
ordinérios considerando y como funcdo de x, e depois de x como funcdo de y. Estas
inclinagOes, representadas como by e by, sdo utilizadas para cllculo da média geométrica
destes coeficientes.

O método de componentes principais produz dois componentes, o primeiro fornece uma
aproximacdo para a linha de regressdo buscada, e 0 segundo representa o espalhamento
ortogonal dos dados ao redor dalinhareta.
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Em todos os casos citados acima a intercessdo da reta é encontrada ao se utilizar do fato de
que areta passa pelo ponto representado pelamédiaemy e em X, o ponto (X, Y) .

Danzer et al. (1995) apresentam um estudo de simulago utilizando o estimador de Wald, o
de Mandel, o da Média Geométrica, o que utiliza Componentes Principais e o0 método de
Minimos Quadrados Ordinarios. As simulagfes se baseiam em experimentos de calibracdo
analitica, utilizando cinco pontos, com trés réplicas de cada. Os erros aeatérios séo
primeiramente assumidos como apresentando variancia constante eigual para X e Y. Numa
segunda instancia, faz-se variar a relacéo entre as variancias, para se testar qual estimador
apresentaria melhor desempenho. Para todas as simulagfes foi utilizada inclinag&o unitéria
para a reta tedrica, o que significa considerar que ndo ha desvios sistematicos entre 0s
métodos de andlise quimica. Os melhores resultados foram obtidos com o estimador
proposto por Wald.

O método mais citado na literatura de quimica analitica para a comparagdo de métodos,
guando se desgja utilizar regressdo com erros nas variavels, portanto evitando o uso de
minimos quadrados ordinarios, € o chamado método de Deming.

Em todas as publicacGes onde é citado, a referéncia dada é Deming (1943). Paiva Lima
(1996) trabalha com este método sem fazer referéncia a Deming, e da a ele a denominacdo
de método classico de modelo funcional de méxima verossimilhangca com razéo de
variancias conhecida. Paiva Lima (1996) deduz este estimador através do método de
maxima verossimilhanca, quando se considera as variancias nos dois eixos constante.
Reescrevendo a expressdo da verossimilhanga, esta autora mostra que ndo € necessario
conhecer as duas variancias separadamente, basta conhecer a razéo entre elas, e torna-se
possivel a estimagdo dos pardmetros. No capitulo de métodos sdo apresentadas as
expressoes para se obter este estimador.

As referéncias mais comuns na literatura de quimica analitica para este método séo Mandel
(1964) e Cornbleet e Gochman (1979). Danzer et a. (1995), como citado anteriormente, e
Hartmann et al. (1997) o chamam de método de Mandel, devido a uma publicacdo deste
(Mandel, 1984), onde € apresentada uma maneira diferente de se obter as estimativas dos
parametros e respectivos erros padrdo, por meio de uma transformacdo de variaveis.
Mandel faz uma rotagdo e translacdo de eixos nas variaveis originais, para obter um novo
sistema coordenado onde os pressupostos do método de minimos quadrados ordinarios séo
aproximadamente vaidos. Muitos autores citam o método de Mandel como sendo um caso
especial do método de Deming, quando se considera a razéo de variancias constante e igual
a um. Entretanto, Mandel (1984) deriva equacOes genéricas que podem ser utilizadas
quando as variancias forem constantes e diferentes. As formulas apresentadas por Paiva
Lima (1996), Mandel (1964) e Cornbleet e Gochman (1979), para estimar os parametros da
reta, so equivalentes.
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Embora se saiba que em muitas situagbes os métodos de regressdo que consideram
variancia constante sdo teoricamente injustificados, Cornbleet e Gochman (1979) mostram
que o método de Deming pode ser aplicado, se o0 coeficiente de variagdo nos dois métodos
for inferior a 20%, o que é fregiente em quimica analitica. Em suas simulacdes, estes
autores exploram situagbes com dados seguindo distribuicdes normais e log-normais,
variancias constantes e coeficientes de variagdo constantes. Em todos 0s casos, 0 erro
sistematico entre os métodos comparados é expresso pela equacdo y =10+ 0,90x, ou sga,
método y com diferenca fixa de 10 unidades acima do método X, e erro proporciona de
10% para baixo do mesmo. Sdo comparados os métodos de minimos quadrados ordinarios,
o de Deming, o de Mandel (considerando razéo de variancias unitaria) e o de Bartlett. Ao
final, os autores recomendam o uso do método de Deming.

O caso mais genérico, quando se considera a comparacdo de métodos em quimica analitica,
€ aguele em que sdo considerados erros nos dois métodos, e a variancia destes erros
depende do valor de concentragdo da substancia analisada. Muitos autores consideram,
apesar disto, como satisfatoria a utilizacdo do método de minimos quadrados ponderados.
Christensen (1996), por exemplo, advoga 0 uso desta técnica para comparar resultados de
um novo método com resultados de CRMs. O problema real nesta alternativa € que
despreza os erros em X, introduzindo, portanto, vicio nas estimativas.

Existem situacBes, entretanto, em que o estimador de minimos quadrados ponderados €
teoricamente correto, quando se sabe que os erros de medida no método x sdo bem menores
que os do método y. Isto acontece em algumas situagdes de calibragcdo, embora ndo se possa
dizer que é uma suposicdo sempre valida mesmo entdo. Trabalhos propondo esta técnica
para calibragdo podem ser vistos em Agterdenbos (1979), Schwartz (1979), Garden et al.
(1980), e Waitters, Carroll e Spiegelman (1987).

Quando a suposicdo de que 0s erros em X sG0 muito menores que 0s erros em y ndo puder
ser aceita como verdadeira (Que € 0 mais comum no caso de comparagdo de métodos),
torna-se necessario utilizar métodos de regressao ponderada com erros nas variaveis.

Uma introducéo a estes métodos, aplicados a andlises quimicas, com uma extensa pesquisa
bibliografica, é apresentada em Riu e Rius (1995). Os méodos melhor avaliados por estes
autores partem de uma extensdo do critério de minimos quadrados ponderados, ao se
considerar também os erros em X, sendo os ponderadores funcfes das duas variaveis. As
estimativas sd0 produzidas entdo pela minimizacdo deste critério em relagcdo aos
parametros.

Linnet (1990) propde uma variagdo do método de Deming para situagdes onde o erro pode
ser expresso como funcdo linear da concentracéo (com intercessdo nula). Isto equivale a
dizer que o coeficiente de variacdo é constante, e que o limite de deteccéo € zero. O método
parte da minimizagdo de uma expressdo similar a do método de Deming, substituindo a
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razéo de variancias por uma constante gque equivale a uma razéo entre coeficientes de
variacdo elevados a0 quadrado. Desta forma, as formulas de calculos obtidas séo
equivalentes as do método de razéo de variancias constante.

O método, como apresentado por Linnet, é especificado para 0 caso em que as comparacoes
sdo feitas com dados em duplicata de cada método para cada amostra. Torna-se necessario
adapté-lo para um caso mais geral, por exemplo quando se desga utilizar estimativas
funcionais para os desvios padréo de medida em cada método, ou para estimativas obtidas
com mais que duas réplicas por amostra.

Para estimar a razdo entre os coeficientes de variagdo elevados ao quadrado, o autor propde
um método iterativo, que é testado por meio de simulacOes. Estes testes mostram que a
estimacdo dos pesos de regressdo (que dependem dos valores “verdadeiros’ de teor
encontrados pelos dois métodos) afeta a razéo de coeficientes de variagcdo, que por sua vez
afeta a estimativa da inclinac8o da reta, introduzindo vicio nesta Ultima. Ao redlizar estas
estimativas, e utilizar a reta encontrada para atualizar os valores de concentracdo e assim
estimar novamente 0s pesos, apos algumas iteracbes sdo produzidas estimativas ndo
viciadas dos parametros.

Em outro artigo (Linnet, 1993), ele utiliza simulacdes para comparar os dois estimadores de
Deming com os méodos de minimos quadrados ordinarios, minimos quadrados
ponderados, e um método ndo paramétrico, proposto por Passing e Bablok (1983). Séo
feitas trés simulagdes, baseadas em problemas reais de quimica clinica. Na primeira os
erros possuem variancia constante, e a faixa de variagdo das concentracoes é pegquena. Os
métodos comparados sdo 0 de minimos quadrados ordinarios, 0 méodo de Deming e 0
método ndo paramétrico de Passing e Bablok (1983) neste exemplo. Os resultados mostram
gue apenas 0 méodo de Deming fornece estimativas ndo viciadas para os parametros da
reta e para o erro quadratico médio. O nimero de rejeicdes neste método esta proximo de
5%, conforme especificado para o teste de hipo6teses. Os outros dois métodos apresentam
um grau de rejeicao de aproximadamente 20%, mesmo usando um nivel de significancia de
5% para os testes. Na segunda simulagéo os erros possuem desvio padréo proporciona a
concentracdo, e os resultados mostram que as cinco técnicas de regressdo apresentam
estimativas dos parametros com vicio muito pegueno. Entretanto, os testes de hipétese para
a igualdade entre os métodos de andlise quimica apresentam rejeicdo de 5% apenas para o
método ponderado de Deming. Para os demais, a rejeicdo € de no minimo 7%, podendo
chegar a 22% no caso de se utilizar minimos quadrados ordinarios. Na terceira simulacéo
os dados sdo analogos aos do segundo caso, porém com inclusdo de dados contaminados.
Para esta situacdo, o autor propde um meétodo de deteccdo e eliminagdo de dados
discrepantes para se proceder aos célculos de estimacdo de parémetros. Realizando esta
eliminacdo de dados “outliers’, o método ponderado de Deming produz os menores erros
quadréticos médios, sendo que 0s vicios de estimativa ndo sdo problema nos métodos
usados (ndo parameétrico e ponderado de Deming).
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Em outro artigo (Linnet, 1998) ele volta a usar de simulagdes, desta vez para comparar 0s
dois métodos de Deming por ele advogados e 0 método de minimos quadrados ordinérios.
Nestas simulacfes 0 autor se preocupa com a especificacdo da razéo de variancias, que é
supostamente conhecida para aplicagdo do método de regressdo. O autor comenta que
embora 0 método seja derivado considerando esta suposi 8o, muitas vezes 0s pesguisadores
utilizam razdo unitéria, por ndo disporem de tal informacdo. Nestas situacdes, ele mostra
que podem surgir vicios grandes nas estimativas, principamente quando a faixa de
concentragdes avaliadas for pequena.

Thompson (1982), propbe um método por ele intitulado de regressdo de maxima
verossimilhanca. Entretanto, o estimador de Thompson ndo é reamente o de maxima
verossimilhanga. Este autor propde, posteriormente, juntamente com o Professor Brian
Ripley, da Universidade de Strathclyde, Glasgow, um método de méxima verossimilhanca.
Este é encontrado em Ripley e Thompson (1987).

No artigo de 1982, Thompson readliza varias simulagdes de Monte Carlo para testar o
estimador por ele apresentado, comparando-o com os de minimos quadrados ordinérios e
minimos quadrados ponderados. Os dados simulam diferentes faixas de concentragdo, com
os valores distribuidos uniformemente, incluindo diferentes graus de vicio fixo e
proporciona no segundo método. Os erros aleatdrios sdo modelados de forma linear com a
concentracdo. Para atribuir estes erros aleatdrios nas duas variaveis comparadas, séo feitas
combinacdes para se obter desde erros compativels nos dois, até erros bem diferentes. O
autor também testa desvios da linearidade, introduzindo curvaturas variaveis nos dados,
além de avaliar ainfluéncia do nimero de pontos da regressao nas estimativas de erros dos
coeficientes da reta estimada. As comparacoes sdo favoravels ao estimador proposto por
ele, jAque os outros dois estimadores usados apresentam restri¢des tedricas conhecidas.

Ripley e Thompson (1987) escrevem a fungdo de verossimilhanga para os dados de um
estudo de comparacdo de métodos, considerando que as variancias em cada ponto s&o
conhecidas. Apresentam o agoritmo de calculo e deducbes no artigo. Também sdo
apresentados exemplos de aplicagdo, onde se constata que as estimativas obtidas pelo
método proposto sdo diferentes das obtidas por minimos quadrados ordinarios, minimos
quadrados ponderados e minimos quadrados iterativamente reponderados. Este ultimo
método é uma adaptacdo do método de minimos quadrados ponderados, utilizando como
ponderador uma expressdo que é funcdo dos erros nos dois eixos. Eles ndo testam o
estimador em experimentos de simulagdo. No capitulo 3 do presente trabalho € mostrado
como se obter o estimador proposto por estes autores.

Outra proposta, citada por Riu e Rius (1995) e Cecchi (1991) € ade Neri et a. (1989), que
propdem a minimizacdo da soma dos quadrados das menores disténcias de cada ponto
experimental aretateorica, i.e., das distancias perpendiculares areta.
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Através da aplicacdo da lei de propagacéo dos erros sem aproximagoes, Riu e Rius (1995)
afirmam que a expressdo tratada por Neri et al. (1989), se tornaigual a utilizada por outros
métodos apresentados por eles. Ainda relatam que, segundo Neri et a. (1989), a direcdo de
minimizagdo ndo é a caracteristica mais importante do método de estimagdo, porém sim a
escolha do fator ponderador na regressao.

Kalantar et al. (1995) apontam como um método particularmente conveniente de estimacao,
a modificagdo de Williamson sobre o método de York. Este méodo se resume a um
algoritmo iterativo de solucdo do problema de minimizacdo da soma dos quadrados dos
residuos ponderados, usando os fatores ponderadores propostos por Néri et al. (1989). A
solugdo proposta por Williamson corrige um problema inerente ao algoritmo de York em
seu trabalho original.

York, segundo MacTaggart e Farwell (1992), parte da minimizacdo da mesma expressao
utilizada por Kalantar et a. (1995), e obtém uma equacao polinomial do terceiro grau em b
(coeficiente angular da reta). Os coeficientes do polindmio obtido dependem dos pesos de
regressao, gque por sua vez dependem de b, o que faz com que na verdade a equacdo ndo
sgja cubicaem b, como ele afirma.

Tratando a expressdo por ele derivada como um polinémio de terceiro grau, Y ork apresenta
uma solucéo genérica iterativa que fornece as trés raizes para 0 mesmo. Ele afirma que a
terceira solucéo obtida pelo método proposto por ele é sempre a buscada. O método de
resolucdo das raizes do polinémio proposto por Y ork converge muito lentamente, mas para
certos dados ou certas estimativasiniciais para b, ele ndo converge de forma alguma. O uso
de outras aternativas para a resolucéo do polinémio, como o método de Newton-Raphson,
dependem da regido inicia de busca, e ndo ha como se garantir que a raiz encontrada é a
desgjada. Assim, o método de Y ork apresenta sérios problemas para aplicacdo pratica.

MacTaggart e Farwell (1992) comparam o método proposto por York com a modificacdo
proposta por Williamson. Segundo estes, Williamson parte das mesmas expressdoes que
Y ork, porém reescreve a expressdo em b como um polindmio do primeiro grau, ao invés de
um do terceiro. O raciocinio dele seria que como o peso w; inclui b no denominador, a
expressdo resultante poderia ser construida como um polinémio de qualquer grau. Sendo
assim, escolheu o primeiro grau, o que faz com que se necessite de menos iteracdes para se
estabilizar o resultado, e a convergéncia sgja garantida. O método de Williamson apresenta
uma caracteristica adicional que ele apresenta como vantagem. Além das estimativas dos
parametros ndo dependerem da escolha de métodos para x e y, também suas expressoes
para as variancias das estimativas ndo dependem da atribuicdo de métodos aos eixos. O
método de Y ork, apesar de satisfazer a primeira condi¢éo, ndo o faz para a segunda.
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Lisy et al. (1990) propdem outra solucéo para a o problema de minimizacdo da soma dos
quadrados dos residuos ponderados, que € melhor descrita em Riu e Rius (1996).
Utilizando um fator ponderador diferente do usado por todos os outros autores
mencionados, estes autores chegam a uma equacdo matricial ndo linear, a partir da
derivag@o das equacOes normais de regresséo . Este procedimento é também detalhado na
secdo de métodos deste trabalho (capitulo 3). O fator ponderador proposto por estes autores
difere pelainclusdo de um termo que considera a covariancia entre métodos, ponto a ponto.
Na definicdo destes autores o fator ponderador é apresentado como denominador na
expressdo da soma de quadrados a ser minimizada, representando a variancia no ponto e
N&o 0 Seu iNverso como € comum.

Uma observacao importante a respeito de alguns métodos aqui citados, € que, como partem
das mesmas equagdes originais, representam ndo diferentes estimadores, mas diferentes
procedimentos numeéricos para se encontrar os estimadores desgjados. Entende-se como
enquadrados nesta situagao os procedimentos propostos por Neri et a. (1989), Y ork (1966),
Williamson, descrito em MacTaggart e Farwell (1992) e em Kaantar et al. (1995), Lisy et
a., descrito por Riu e Rius (1996). Todas estas abordagens ndo passam de diferentes
algoritmos de célculo desenvolvidos para se encontrar as estimativas a partir da mesma
equacdo original. A racionalidade da expressdo é adaptar o método de minimos quadrados
ponderados a uma situacéo onde a variavel independente possui erro (e arigor ela ndo tem
por que ser chamada independente), e 0 peso dado ao i-ésimo residuo é redefinido de
acordo. Na abordagem de Lisy et a. e Riu e Rius (1996) o peso também € diferente, mas o
algoritmo proposto poderia ser também utilizado com outras defini¢cBes de ponderadores.

Outras propostas aparecem na literatura, porém os resultados de Riu e Rius (1995)
desencorgjam a sua utilizacéo.

Alguns métodos que aparecem na literatura ndo levam em consideracdo a variagdo do
desvio padréo do erro aeatdrio com a concentragdo, porém apresentam grande resisténcia a
presenca de dados contaminados ou discrepantes. Estes pertencem a classe de métodos
chamados robustos.

Um dos mais citados trabalhos a respeito é o de Rousseeuw e Leroy (1987). Estes autores
propdem a minimizacdo da mediana dos quadrados dos residuos de regressao.

Massart et a. (1986) mostram que este estimador € uma alternativa adequada para se
detectar a presenca de dados discrepantes, erros de gjuste de modelo em calibracéo, assim
como para estudos de comparacdo de métodos.

Rutan e Carr (1988) apresentam um estudo de simulag&o onde se comparam o estimador de
Rousseeuw (LMS = “least median of squares’) com o de minimos quadrados ordinérios, o
de minimos valores absolutos dos desvios, e dois agoritmos utilizando filtros de Kalman.
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O estimador da minima mediana dos quadrados dos residuos de Rousseeuw (LMS) se
mostra como sendo o mais eficiente para a deteccdo de pontos discrepantes em
experimentos de calibragdo com poucas observagdes (4 a 10 pontos).

Passing e Bablok (1983) propdem um método que considera todas as retas possiveis obtidas
através de dois pontos experimentais para obter seu estimador. Esta técnica € citada com
freqliéncia na literatura de quimica analitica quando se trata de métodos robustos. Alguns
exemplos disto sdo Payne (1997), Zwanziger e Sarbu (1998), Feldmann (1992), dentre
outros.

Feldmann (1992) apresenta duas aternativas para o caso bivariado, que ele denomina
regressdo estrutural da minima mediana, e regressdo estrutural da mediana absoluta. O
primeiro destes estimadores é, segundo 0 autor, uma versdo bivariada do estimador da
minima mediana dos quadrados, de Rousseeuw (1984). Feldmann afirma que o estimador
proposto por ele é mais dificil de implementar computacionalmente do que o LMS, pois
além de produzir a estimativa de um coeficiente angular robusto b, produz também a
estimativa de um ponto focal robusto (f,, f1,). Para obter estas estimativas, ele utiliza um

algoritmo de otimizagdo pelo método Simplex.

O método da regressdo estrutural da mediana absoluta € apresentado por Feldmann para
contornar as dificuldades em se otimizar a expressao proposta para seu outro estimador. A
adaptacao por ele proposta para o estimador ndo necessita de resolucdo por nenhum método
numerico iterativo e nem de algoritmos de otimizacéo.

Feldmann apresenta em seu artigo a forma de se realizar a andlise dos residuos de regressao
para deteccéo de pontos discrepantes, assim como exemplos de aplicagdo onde conclui que
afacilidade do segundo estimador proposto justifica sua utilizacdo em relagéo ao primeiro.

Sarabia et al. (1997) apresentam também sua versdo bivariada do estimador por LMS de
Rousseeuw. Estes autores apresentam este estimador como sendo o da minima mediana dos
quadrados ortogonais (forma reduzida para ‘ minima mediana dos quadrados dos residuos
ortogonais'). Estes autores ndo apresentam o agoritmo de célculo para se encontrar a
solucdo da expressao que eles propdem, porém ela pode ser obtida a partir de uma sugestéo
de Rousseeuw (1984), também discutida em Rousseeuw e Leroy (1987). Para avaliar o
desempenho do estimador, Sarabia et al. (1997) realizam simulacbes de Monte Carlo.
Comparam seu estimador com o de minimos quadrados ordin&rios, com o método de
Deming, o LMS de Rousseeuw e Leroy (1987). A énfase das simulagdes € a presenca de
contaminagdo nos dados. Os casos estudados para a simulacdo representam um
experimento fatorial em que se variam: erros aeatorios em X e em Y, com desvio padréo
constante com a razédo de variancias assumindo diferentes valores, sendo os dados
distribuidos normalmente e uniformemente; niUmero de pontos discrepantes e tamanho das
discrepancias. A simulagdo, feita com o programa MATLAB 4.0, leva os autores a concluir
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gue 0 método de LMS ortogonal, proposto por eles é o melhor a se utilizar quando se
suspeita de contaminagdo nos dados.

Hartmann, Vankeerberghen, Smeyers-Verbeke e Massart (1997) também utilizam este
estimador, mas apresentam em detalhes o algoritmo de célculo, inclusive mostrando
propostas de melhoria no algoritmo original proposto por Rousseeuw e Leroy (1987). Estes
autores também apresentam uma variagdo ponderada para este estimador, que considera
assim, além dos erros nos dois eixos, a variagdo destes erros com a concentracao.

Embora sgjam muito conhecidos outros estimadores robustos para regressdo, como a
regressdo Li, proposta por Edgeworth (1887), os M-estimadores de Huber (1973), os M-
estimadores generalizados de Mallows (1975) e Schweppe (1977), a mediana repetida de
Siegdl (1982), estes ndo sdo utilizados na literatura de quimica analitica. Além disto, com o
trabalho de Rousseeuw e Leroy (1987), estes estimadores ficam em aparente desvantagem,
por exemplo quando se considera 0 “ponto de quebra’, definido por Hampel (1971). O
“ponto de quebra® € a percentagem de pontos discrepantes necessaria para mudar
significativamente a estimativa. Para 0 método de minimos quadrados, € mostrado que o
ponto de quebra é zero, ou sga, se um dado estiver discrepante dos demais, isto ja é o
suficiente para mudar as estimativas da reta. Para o LMS ele é de ~50%, que é 0 méximo
gue um estimador pode apresentar em termos de ponto de quebra.

Um estimador importante a ser considerado € o de minimos quadrados aparados (LTS =
“least trimmed of squares’), também proposto por Rousseeuw e Leroy (1987), que segundo
estes autores superao de LMS em eficiéncia.
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2.2 MODELAGEM MATEMATICA DA PRECISAO

Quando se citou anteriormente que abordagens de regressdo ponderada se aproximam
melhor do problema de comparacdo de métodos de andlise quimica, também foi dito que
esta ponderagcdo do erro nos eixos pode ser obtida pelo conhecimento de como este erro
varia com a concentracao.

As técnicas recomendadas na literatura para a utilizacdo de estimativas de precisdo nos
fatores ponderadores de regressdo ndo impdem uma forma funciona para as mesmas.
Ripley e Thompson (1987) admitem que existe tal funcdo matemética, citando o modelo
linear, mas ndo o utilizam para derivar seu método. Linnet (1990) utiliza o modelo de
coeficiente de variag8o constante quando as variancias ndo séo constantes ao longo da faixa
de concentracbes avaliada. Este modelo é equivalente a0 modelo linear para o desvio
padrdo (com intercessdo nula), que apesar de muito utilizado ndo se gusta a todas as
Situacoes.

Feinberg (1995) apresenta a abordagem da norma ISO 5725-2 (1994) para se estimar esta
relacdo. Pode-se ver nesta norma, no item 16.2, que a relagdo entre precisao e concentracdo
pode ocorrer de trés formas:

a)o, =kH, (umareta passando pelaorigem), D
b) o, =0, +ku, (umaretacom intercepto positivo), 2
C) 0, =0, com K <1 (umarelagdo de poténcia). 3

O valor o, acima representa o0 desvio padrdo de andlise, sga para repetibilidade ou
reprodutibilidade, ou desvio padréo entre laboratorios. u, representa a concentragdo da
substancia analisada na amostra.

A interpretacdo dos parametros nestes modelos é direta. O valor o, representa o desvio

padréo para a concentracdo zero, no segundo modelo, e pode ser utilizado para estimar o
limite de deteccdo do método de andlise. O primeiro modelo € um caso particular do
segundo, e pode ser reescrito como um modelo para coeficiente de variagdo constante. O
coeficiente de variagdo entdo é representado pelo pardmetro k. No terceiro modelo, o
pressuposto basico € o de que os erros de analise sd0 log-normais, € 0 parametro o,
representa o desvio padréo para uma concentracdo unitaria. Como usualmente os valores de

desvio padréo sdo estimados através de dados experimentais, 0s modelos sdo reescritos
Como:

i) S, =0, tKX +¢ 4
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i) log(s,) =log(o,) + K log(x) +Z,. (5)

Os termos &, e ({, representam erros independentes normais, com meédias nulas e
variancias a§ ea?, respectivamente. As estimativas para o, e Kk sdo obtidas por minimos

quadrados. No primeiro modelo (4) € necessario utilizar-se de ponderacdo na regressao, ja
gue a estimativa do desvio padréo possui variancia proporcional ao valor do desvio padréo.
A norma SO 5725-2 recomenda um procedimento iterativo onde 0s pesos de regressdo sao
obtidos a partir das estimativas éxi produzidas pela reta de regressdo. No modelo

exponencial em (5), toma-se os logaritmos dos dados antes de se proceder a regressdo. Com
esta transformac&o, a variancia é estabilizada, e é possivel se utilizar o método de minimos
quadrados ordinarios.

As estimativas de desvio padréo necessarias para se proceder a0 estudo de regressdo que
modela o desvio padréo do erro em funcéo da concentragdo através das opgdes acima, o
obtidas por andlise de variancia de efeito aleatdrio, com um fator de classificacdo. O
experimento proposto pela norma 1SO 5725-2 para se produzir estas estimativas consiste
em se escolher um nimero g de amostras a serem testadas pelo método de analise quimica
em consideracéo. De cada uma destas amostras sdo retiradas p aliquotas, cada uma sendo
enviada a um laboratorio diferente. Cada laboratorio deve realizar n andlises repetidas na
mesma aliquota. A andlise de variancia utilizada para tratamento dos dados oriundos deste
experimento consideram o fator Laboratério como sendo um fator de efeito aleatdrio, e a
variabilidade obtida pela combinacéo dos desvios padréo das réplicas de cada participante €
usada como estimativa da repetibilidade do método de andlise. O desvio padréo entre as
meédias de cada laboratério € utilizado para se produzir uma estimativa da reprodutibilidade.
Apbs se dispor de estimativas destas duas medidas de precisdo em cada amostra, estes
valores sdo utilizados em uma andlise de regressdo, onde sdo estudadas contra a
concentragdo meédia obtida por todos os |aboratorios em cada amostra

Existem criticas a esta abordagem proposta pela 1SO, como Feinberg (1995) cita. Também
é discutido o plangamento de experimentos proposto nesta norma por Zaalberg (1989), que
propOe a utilizacdo do esquema descrito na norma holandesa NEN 6303. Este esquema é
um plangjamento do tipo “split level”, em que duas amostras sd0 selecionadas em cada
nivel de teste, com concentragBes muito proximas. Como as identificagBes destas duas
amostras sdo diferentes, os laboratorios participantes ndo sabem a priori que estdo testando
amostras para 0 mesmo nivel do experimento. Também sdo incluidas repeticdes das
mesmas amostras sem que os laboratérios participantes tomem conhecimento disto. Assim,
obtém-se geralmente estimativas de variancias superiores as obtidas com o experimento
proposto na ISO 5725, o que, para Zaalberg significa ser mais realista. Ele afirma que o
experimento do tipo “split-level” é melhor porque as realizaces repetidas de uma mesma
amostra ou de um mesmo nivel sdo ignorados pelos andistas, evitando assm possivels
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vicios laboratoriais. Apesar das criticas, 0 modelo SO continua sendo 0 mais amplamente
utilizado para estimacdo dos erros adeatorios de métodos sendo publicados, e
consequentemente, das curvas de precisdo. Um exemplo de influéncia do modelo 1SO pode
ser visto no protocolo IUPAC (1988) para a conducdo de testes interlaboratoriais. Mesmo
sendo um modelo ainda muito utilizado, a ISO incorporou a sugestdo da norma holandesa
em sua ultimarevisdo da 1SO 5725, e esta consta na Parte 5 da atual norma.

Uma das vantagens da abordagem SO € que ela apresenta a alternativa de se gjustar um
modelo, para a precisdo, do tipo proposto por Horwitz (1982), que é amplamente aceito.
Horwitz et al. (1980), através da avaliacdo de mais de 50 testes interlaboratoriais
conduzidos pela AOAC, verificaram que a precisdo de andlises quimicas varia com a
concentragdo segundo uma relacdo de poténcia como a descrita em (3). Estes autores
preferiram trabalhar com o coeficiente de variagdo de reprodutibilidade, que segue uma
relacdo como em (10), porém com kK < 0. A expressdo por eles encontrada € a seguinte:

CVR (%) — 2(1—0,5Iog10 C) | (6)

onde o indice R simboliza reprodutibilidade, como definido nanorma SO 5725-1 (1994). A
concentracdo C aqui € expressa em fracdo de massa, ou sga, C=1 para uma substancia
pura, e C=10"° representa uma parte por milh&o (1 ppm =1 ug/ g). Esta expressdo mostra
de forma simples, que a imprecisdo (em termos do erro relativo CVg) duplica a cada
reducdo de duas ordens de grandeza na concentracdo. Hall e Selinger (1989) apelidaram
esta relacdo de “Trompa de Horwitz”, devido & forma como € apresentada, 0 que pode ser
visto naFigura 2.2.

Estes autores descrevem esta descoberta de Horwitz como sendo “uma das mais intrigantes
relacbes empiricas da quimica analitica moderna’, e tentam explicala através de um
modelo que aproxima a concentracéo ao resultado de um experimento binomial. Usando a
lei de Zipf (1965), chamada “Principio do menor esforco”, Hall e Selinger encontram uma
expressao gue se gjusta bem a curva de Horwitz, e sendo assim, na opinido deles, apoiam a
idéia de que “o esforco colocado em detectar menores concentragdes aumenta de tal forma
que a precisgo muda como se o tamanho da amostra aumentasse inversamente com a
concentragdo™- Horwitz e Albert (1997) retornam ao assunto, como que respondendo a
Hall e Selinger (1989), e propdem uma derivacéo heuristica para a relacéo.

! Traduco do original
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Figura2.2: “Trompa’ de Horwitz.

As concentragBes no eixo das abcissas sdo apresentadas em escala logaritmica (base 10)
e crescem da direita para a esquerda. Nas ordenadas, o coeficiente de variacéo de repro-
dutibilidade expresso em percentagem é apresentado em escala logaritmica (base 2).

FONTE: Horwitz, W. (1982) - Evaluation of analytical methods used for regulation of foods
and drugs. Analytical Chemistry, Vol. 54, No.1, 67A-76A.

De forma simples, propdem gque uma variagdo infinitesimal na concentragdo, em relagéo ao
valor da concentracdo, é acompanhada proporcionalmente por uma variacéo infinitesimal
da precisdo analitica em relacéo a prépria precisdo. Expressando isto de forma matemética,

d_a =a d_C , (7)
o C
que por integracdo fornece arelacéo
logo =alogC+ 3. (8

Utilizando dados experimentais, as constantes a e 3 s80 estimadas, e apds transformagdes
apropriadas, os autores chegam a expressdo em (6). Pode-se perceber que esta expressio
em (8) € equivalente aterceira aternativa da norma 1SO 5725-2 (1994). Isto significa que é
admitido que, embora o trabalho de Horwitz tenha produzido uma relacdo que representa o
erro aleatdério de métodos de andlise quimica quando avaliados conjuntamente, misturando
técnicas analiticas, diferentes matrizes e diferentes componentes analisados (analitos), esta
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relacdo poderia representar a funcéo de erro de um anico método, avaliado em um Unico
analito em um Unico tipo de matriz.

Esta suposicdo pode ser confirmada experimentalmente, e no capitulo de aplicacdes do
presente trabalho isto € exemplificado.

Thompson e Lowthian (1997) retornam aos dados tratados por Horwitz, porém com
acréscimos em relacdo aos artigos originais que Horwitz publica em 1980 e 1982. De posse
agora de 7502 observagOes, coletadas entre 1915 e 1995 em testes interlaboratoriais de
avaliacdo de desempenho de métodos de andlise, estes autores testam a hipotese de que néo
ha mudancas na precisdo analitica ao longo do tempo. Seria de se esperar que com o
surgimento de novas tecnologias os erros apresentassem alguma forma de decrescimento
com o tempo, porém estes autores ndo conseguem rejeitar a hipotese de que isto nédo ocorre.

O acréscimo de dados ao longo do periodo citado aumenta a abrangéncia da relacéo
empirica de Horwitz, devido ainclusdo de diferentes matrizes aém das originais da area de
alimentos, produtos farmacéuticos e agricolas, passando aincluir, por exemplo, amostras de
estudos geol 0gicos (Horwitz e Albert, 1995).

Horwitz dedicou uma série de estudos a verificar a validade de sua funcdo matematica em
diversos campos, como se pode ver em Boyer, Horwtiz e Albert (1985), Grappin e Horwitz
(1988), e levou a sua proposta de aceitacdo de resultados de testes interlaboratoriais. Esta
proposta, expressa de forma simples, determina que resultados aceitdvels para 0 desvio
padrdo de reprodutibilidade, ou o coeficiente de variagdo de reprodutibilidade, se
encontram entre metade e o dobro do encontrado a partir da curva de Horwitz. As
consideracfes tomadas para se chegar a esta proposta podem ser vistas em Horwitz e Albert
(1987) e Horwitz, Britton e Chirtel (1998).

A proposta de Horwitz para se aceitar um novo método de analise em testes de colaboragéo
internacional dentro de comités técnicos (como os da ISO, IUPAC e AOAC) em funcéo do
desempenho do método em relacdo a curva descrita por ele, traz mais objetividade ao
julgamento de um novo método. Com isto, Horwitz tenta expressar objetivamente os
critérios utilizados pelos quimicos ao longo do tempo para este propésito. Estes critérios,
antes da proposicdo de Horwitz, ndo eram produto de uma avaliagdo matematica, mas eram
funcéo da experiéncia pratica dos profissionais de quimica, e de certa maneira, subjetiva,
ao avaliar novos métodos. Segundo Thompson (1999), a curva de Horwitz representa um
critério de selecdo natural ndo calculado (andlogo a proposta de evolucdo das espécies de
Darwin), imposto pelos quimicos devido as necessidades da sociedade em termos de erros
analiticos nas diversas aplicagdes. Como tal, ndo existe garantia de que um dia esta relacéo
ndo possa evoluir para outra diferente. De fato, ao se analisar, por exemplo, os dados
produzidos pelo comité de analises quimicas de minério de ferro da1SO, o ISO/TC 102/SC
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2, percebe-se uma outra realidade, de exigéncias diferentes daguelas encontradas pelos
quimicos que geraram os dados utilizados por Horwitz.

Embora Horwitz e seus colaboradores utilizem preferencialmente o coeficiente de variacéo,
ndo ha nada que impega 0 uso do desvio padrdo, como é de praxe, por exemplo, nas normas
ISO de andlise quimica. Além disto, Horwitz afirma que o desvio padrdo dentro do
laboratorio (ou desvio padrdo de repetibilidade) ndo apresenta comportamento tdo definido
como o desvio padréo de reprodutibilidade. Entretanto, a Figura 2.3 mostra que o0 primeiro
pode ser relacionado com a concentracdo, de forma andloga. Os dados para a produgdo
destes gréficos correspondem aos valores publicados em Margosis, Horwitz e Albert
(1988), Peeler, Horwitz e Albert (1989), Horwitz, Albert, Deutsch e Thompson (1990),
Horwitz e Albert (1991) e Horwitz, Albert, Deutsch e Thompson (1992). Estes se
constituem de 2221 pontos para a repetibilidade (s)) e 2846 pontos para a reprodutibilidade

(SR)-

Thompson e Lowthian (1997) mostram que para concentragdes muito baixas (C < 10®), a
relacdo de Horwitz ja ndo € mais védlida De fato, dados de testes interlaboratoriais, para
baixas concentracOes, sofrem dois efeitos importantes. Em primeiro lugar, substéncias
presentes em baixas concentragbes normamente sdo sujeitas a pressdes de oOrgdos
governamentais ou legislacéo, devido as suas implicacfes nas atividades humanas, como &
0 caso de tdxicos ou poluentes, que sdo muitas vezes prejudiciais em concentragdes muito
pequenas. Isto faz com que o0 esforgo em se obter bons resultados nestes niveis seja muito
diferente do relativo a outras &reas da andlise quimica Também a instrumentagdo e
cuidados metodol 6gicos sdo especiais para estes fins. Com isto, tem-se na verdade outra
populacdo, diferente da que produziu os resultados avaliados inicialmente por Horwitz.

Em segundo lugar, resultados muito baixos passam a sofrer censura, ora por se chegar
proximo ao limite de deteccdo das técnicas utilizadas, ora devido ao grau de
arredondamento utilizado na expressdo dos resultados, para se informar resultados com
precisdo realista e de acordo com as exigéncias especificas ao campo de aplicacdo das
andlises.

De fato, parece que nesta faixa de concentragdes, quando se aproxima dos limites de
deteccdo, 0 modelo de Horwitz ou as equactes apresentados pela 1SO 5725, parecem néo
representar bem arealidade.

Uma critica a estas aproximacfes € apresentada por Rocke e Lorenzato (1995). Estes
autores propdem representar a precisdo, nestas situacdes, por um modelo com dois
componentes de erro, um valido em baixas concentragdes, onde a experiéncia mostra que o
desvio padrdo da andlise é aproximadamente constante, e outro vdido em altas
concentragdes, onde eles propdem um coeficiente de variagdo constante.
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Figura2.3; Variagdo dos desvios padréo de repetibilidade (S) e reprodutibilidade (S) estimados em
experimentos apresentados em 5 publicacdes da autoria de Horwitz e colaboradores. As cores
diferentes dos pontos se referem a diferentes publicacdes. As escalas em ambos eixos sdo
logaritmicas.

Estas suposicbes afetam a definicdo do problema proposto inicialmente, ja que implicam
em que para baixas concentragdes o valor medido seria

X=U, +&, 9

sendo £ um erro adeatdrio normal com esperanca igual a zero e varianciac?, x € o valor
observado experimentalmente e p,a concentragdo real da amostra. Para altas
concentragoes,

X=p,e. (10)

Neste caso, n € o erro aeatorio normal, com esperanca igual a zero e variancia o, 0 que
faz com que o erro em x neste caso sgjalog-normal.

Definindo em um s6 model o,

X = uxe" +&, (11)
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eoerronormal & pode ser reescrito como
£=X—- e (12

e a verossimilhanga associada aos parametros (o, ,0, ), dadas n medidas x; realizadas em
amostras contendo as verdadeiras concentracoes [, €

n & | 2 2 2 2
-n</ —(x—u, /(2
l' e n (Zan)e (% —py€')/(207) dr] 13
i=1 9 * 2710'80',7 '

Os autores calculam a distribuicdo marginal em n devido a impossibilidade de tratar a
distribuicdo conjunta dos dois erros para estimacdo. Através da maximizagao da expressao
acima, pode-se obter as estimativas dos componentes o, e o, . Os autores solucionam o
problema de estimacdo por um método de integragdo numeérica e posterior otimizagao,
usando um método Gauss-Hermite, que aproxima a integra a uma soma. Para isto, 0
logaritmo do integrando é aproximado por uma série de Taylor de segunda ordem.

Depois de obtidas as estimativas para os dois componentes de precisdo, Rocke e Lorenzato
propdem calcular a precisdo total em funcdo da concentragdo a partir das mesmas.

Considerando que o primeiro componente € normal com variancia o? e o segundo

componente € log-normal, se ambos sdo independentes a variancia pode ser considerada
aditiva em relacdo as variancias dos dois componentes, 0 que produz a expressao

2 2
o:=0;+ue" (e -1, (14)

com osindicesi omitidos.

Na realidade, a proposta de Rocke e Lorenzato se aproxima bem dos resultados
experimentais quando as concentragdes partem do limite de deteccéo até valores que se
afastam um pouco desta regido. Entretanto, para concentrages que se espalham por ordens
de grandeza maiores, percebe-se um afastamento do comportamento de coeficiente de
variagdo constante, que ndo é novidade, como se pode ver pela expressdo da curva de
Horwitz. Esta é a principal limitacdo desta modelagem, ja que o segundo componente dela
representa o coeficiente de variagado, que € assumido constante para atas concentracoes.

Sendo assim, ndo se dispde ainda de um modelo completo, que expresse o erro aleatorio em
funcdo da concentracdo ao longo de uma faixa analitica compreendendo varias ordens de
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grandeza, e.g., do limite de deteccdo até o nivel de substancia pura ou proximo disto. O
que sefaz € utilizar aproximacdes conforme os dados se apresentem.

Existem propostas diferentes de modelagem do erro, porém com pouca aceitacdo na
comunidade de quimica analitica em geral. Watters, Carroll e Spiegelman (1987), por
exemplo, propdem em algumas situagdes a modelagem do desvio padrdo como uma funcéo
polinomial de segundo grau da concentragdo, ou ainda modelam a variancia como um
polinbmio do segundo grau.

Independentemente do modelo matematico assumido, uma questdo experimental deve ser
levada em considerac&o para se calcular as estimativas de desvio padrdo em cada amostra
analisada. Para comparar dois métodos, véarios autores dizem que a precisdo (ou as
variancias) precisa ser conhecida, para cada um dos métodos comparados. Quando isto ndo
acontece, recomenda-se que cada amostra seja repetida em cada método, gerando réplicas
em cada caso. A utilizagdo de dados em duplicata ou triplicata, como sugerido por Riu e
Rius (1996), fornece estimativas de desvio padréo do erro que estes autores propdem
utilizar na regressdo ponderada para comparar os dois métodos em questéo. Entretanto,
sabe-se que com tal nimero de réplicas a estimativa do desvio padrdo € muito pouco
precisa. Schwartz (1979) afirma que, baseado na experiéncia, esta relacdo matematica ndo
pode ser conhecida a partir de um nimero limitado de repeticdes. Garden, Mitchell e Mills
(1980) sugerem realizar, no minimo, dez repeticdes de cada amostra para se determinar a
funcéo do desvio padrdo com a concentracéo. Richardson e Morrison (1995) utilizam de 7 a
10 réplicas para este mesmo fim. Kane (1997) sugere que no minimo 15 repeticOes da
mesma amostra sgjam realizadas para se estimar o desvio padrédo com muita precisao.

Devido a estas observactes, corroboradas pela experiéncia prética, pode-se dizer que para
um adequado uso da técnica de regressdo sugerida por Riu e Rius (1996), ou qualquer outra
técnica que utilize as variancias de cada método em cada ponto, o melhor seria avaliar
primeiramente como o desvio padréo do erro em cada método varia com a concentragao.
Em outras palavras, € melhor estudar e estimar as fungbes matematicas do desvio padréo do
erro aeatdrio contra concentragcdo para entdo utilizélas como fatores ponderadores de
regressao, considerados conhecidos a partir destas expressdes, na comparacao dos métodos
que produzem os resultados x, e y, observados.

O conhecimento destas relagbes € importante, também, para outra finalidade que
geramente a literatura de estudos de comparacdo de métodos ndo aborda. Quando se
compara métodos, além de se testar a hipotese de igualdade entre eles, em termos de
resposta, também € desgavel testar a igualdade entre as precisdes estimadas para 0s
mesmos.

Em termos simples, ndo sO € desgéavel saber se os métodos de andlise se comparam
favoravelmente em termos das concentrages estimadas, mas também em termos dos erros
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cometidos ao se estimar estes valores. Por exemplo, se uma amostra possui teor de zinco de
0,1% em peso, supondo dois métodos exatos, apresentando as seguintes estimativas para
esta amostra,

X =0100+0,001% e y =01+01%,

podemos concluir que o primeiro método apresenta desempenho melhor, mesmo que sendo
ambos equival entes em termos de esperanca matematica.

Obviamente, na avaliagdo de métodos deseja-se avaliar comparativamente os dois métodos
em questéo ndo apenas para uma amostra, mas para toda uma faixa de concentragdes onde
0s dois métodos sdo validos.

Para a resolucéo deste problema, pouco desenvolvimento existe na literatura. Sutarno e
Steger (1985) propdem a comparacdo ponto a ponto, ou segja, através da andlise de uma
mesma amostra n vezes por cada um dos métodos e a comparagao das variancias € feita por
um teste F para a razéo das mesmas. Esta abordagem corresponde a da norma ISO 5725 e é
descrita por Feinberg (1995).

Spurrier (1992) apresenta varias alternativas para comparacdo de variancias, porém contra
uma unica referéncia fixa. Fung e Tsang (1998) fazem o mesmo com relagdo ao coeficiente
de variagdo. Kulasekera (1995) mostra uma alternativa para comparagéo de duas curvas de
regressdo genéricas, porém desenvolve metodologia para abordagens ndo-paramétricas.
Para 0 caso da precisdo em andlises quimicas, 0 usua € a modelagem paramétrica da
relacdo. Nalimov (1963) apresenta uma proposta para comparagdo de duas retas obtidas por
regressao, porém esta se constitui na comparagdo em passos separados, cada um com seu
nivel de significancia, dos erros padréo de regressdo das duas retas, prosseguindo com a
comparacdo das inclinagdes, para ao fim comparar as intercessdes. Com isto, o teste global
deixa de ser um teste étimo, ndo sendo um teste simultaneo para as trés estimativas citadas.

No capitulo de métodos, no presente trabalho, € apresentada uma proposta para se comparar
duas funcgdes de precisdo, utilizando regressdo com variaveis indicadoras.

Todo o trabalho de revisdo até aqui realizado mostra que existem inUmeras propostas para a
comparagao dos resultados de andlise quimica obtidos por dois diferentes métodos, e que
algumas apresentam formulacdo mais genérica, e sd0 portanto teoricamente mais
completas, respondendo a caracteristicas especificas deste tipo de aplicacfes, quais sgjam, a
presenca de erros nos dois vetores de dados comparados, com variancia néo homogénea ao
longo da faixa de concentragOes utilizada para os testes. A opinido da maioria dos autores
que utilizam alguma forma de regresséo robusta para avaliagdo de dados contaminados é
unanime, no sentido de que os métodos robustos séo Uteis para se destacar pontos influentes
suspeitos, que apds andlise adequada devem ser retirados ou substituidos, para se prosseguir
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depois com uma andlise paramétrica com propriedades conhecidas, como o0 método de
Deming, ou o proposto por Riu e Rius (1996).

Varios autores procuram apresentar as vantagens e mostrar o desempenho dos estimadores
que eles propdem através de estudos de simulagdo computacional. Entretanto, os métodos
que teoricamente sdo os mais indicados ndo sdo comparados entre si, mesmo quando 0s
autores os referenciam nos textos de seus trabahos. Por exemplo, Riu e Rius (1995) citam
0 estimador de maxima verossimilhanca de Ripley e Thompson (1987) e o proposto por
Linnet (1990), mas em sua simulacdo (Riu e Rius, 1996) n&o os incluem para comparacao.
Usualmente os métodos comparados nestes estudos sdo 0 método proposto pelo autor, o
método de minimos quadrados ordinérios e minimos quadrados ponderados.

Poucos autores estudam o efeito do nimero de pontos na regressao sobre as estimativas,
que seria Util para se aprender sobre 0 comportamento assintotico dos varios estimadores. A
precisdo, medida pelo desvio padrdo dos dois métodos, é sempre considerada constante ou
varia conforme um modelo linear com o teor.

A comparacdo de métodos se restringe normalmente a comparacdo entre resultados de
andlise de dois métodos em amostras gémeas utilizadas em ambos. Ndo se avalia a
equivaléncia entre as precisdes da andlise nos dois métodos. Quando existe esta
preocupacdo, notadamente em comités técnicos que publicam métodos oficiais, a
abordagem usada € de comparacdo ponto a ponto, 0 que apresenta uma série de limitacdes.

No capitulo 3, a seguir, procura-se especificar bem os algoritmos para implementacéo dos
métodos estatisticos mais relevantes encontrados na literatura, para realizar as comparagoes
sugeridas acima, posteriormente, no capitulo de simulagdes.
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Capitulo 3

M¢étodos Estatisticos

A literatura da quimica analitica apresenta uma grande quantidade de publicagdes que se
dedicam ao estudo de comparagdo de métodos por meio de andlise de regressdo. A grande
quantidade de referéncias neste assunto pode fazer parecer que sdo utilizadas muitas opgoes
diferentes de estimadores, mas em realidade sdo poucos os principios basicos nos quais
estes se fundamentam. Existe, sim, uma grande quantidade de algoritmos numéricos para se
obter as estimativas, e infelizmente a fundamenta¢do tedrica nem sempre ¢ bem
apresentada, gerando confusdo no entendimento. Métodos atribuidos a alguns autores na
verdade ndo podem ser encontrados nas referéncias dadas, ou sdo encontrados como sendo
apresentados por outros autores. Os principios de derivagdao dos estimadores nem sempre
sdo claros, ou as vezes sdo trocados. Como exemplo temos o método ponderado de
Deming, como apresentado por Linnet (1990), em que este segundo autor afirma derivar as
equacdes aplicando o método dos minimos quadrados. Este método ¢ apresentado no
presente capitulo, e percebe-se que ele pode ser encontrado utilizando o método de maxima
verossimilhancga, e ndo da forma como o autor afirma.

No presente capitulo, alguns dos métodos citados na revisao bibliografica foram escolhidos,
e pretende-se mostrar como obter os estimadores referentes a eles. Algumas consideracdes
sobre sua utilizagdo em inferéncia sdo também mostradas, para uso no capitulo de
aplicagdes, onde estes sao comparados em casos reais ¢ simulados. Nos casos simulados, ¢
possivel verificar o desempenho comparativo dos mesmos, € o objetivo final ¢ de se
escolher qual deles se aplica melhor ao problema de comparacao de métodos em quimica
analitica.

O modelo utilizado para todos os métodos a serem aqui descritos pode ser apresentado de
uma forma comum, € em cada caso serdo apontados os pressupostos basicos que divergem
do modelo comum. A comparagdo de métodos supde, de inicio, a igualdade entre dois
candidatos, sendo que um deles pode ser considerado como sendo uma referéncia contra a
qual o segundo ¢ avaliado. Eles sdo comumente designados como método de referéncia e
método alternativo (ou método de teste), respectivamente.

O estudo prevé entdo a coleta de n pares (X ,Y,), onde os valores X; se referem a dados

observados do primeiro método e Y; se referem ao segundo método, observacdes obtidas
nas mesmas amostras. Como os valores observados contém erro, estes se relacionam com
os “verdadeiros” valores de concentragdo segundo as seguintes expressoes:
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X =My tE (15)
e Yi=H,+o. (16)

Os erros & e 0, sao varidveis aleatorias independentes entre si, e de tal forma que
gle0i#j e oo Li#]. (17)

Se eles apresentam resultados iguais, pode-se afirmar que estdo relacionados linearmente
segundo a equagao

Hy, =a+Bu, . (18)

Neste caso, tem-se que a hipotese basica a ser testada ¢

CBREE

Para se testar esta hipotese, torna-se necessario estimar os parametros o e [3. Estas

estimativas serdo aqui denominadas de a e b, respectivamente. O conhecimento dos erros
de estimacdo destes ¢ importante na obtencdo de regides de confianga para se realizar
inferéncia sobre os parametros.

Nem todos os métodos apresentados exigem alguma suposi¢do acerca da distribuicdo dos
erros & e O,, porém em geral sdo considerados como erros normais com média zero e

varidncias 0; e 0; , respectivamente.

Das defini¢cdes acima, tem-se como conseqiiéncia que

o) =0, =variancia dos valores observados X, numa mesma amostra.

Analogamente para o método simbolizado pelos dados V; :
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Estas varidncias sd3o geralmente consideradas como sendo constantes conhecidas nos
problemas de compara¢ao de métodos. Em alguns casos considera-se que apenas a razao
entre elas ¢ conhecida.

A forma usual como se obtém o conhecimento sobre estas variancias ¢ utilizando-se
experimentos isolados, onde cada método ¢ avaliado apenas para se estimar estes valores e
para se conhecer como eles variam com os teores analisados nas amostras.

Nestes experimentos isolados, dispde-se de réplicas (aqui indicadas pelo indice j) em cada
um dos I niveis testados. Estas réplicas sdo utilizadas para se estimar os valores O i eag ;
I

para cada amostra, através das expressoes

& = < (% =%)’ Q@ = < (¥ ~ %)’ (20)
g = Ny -1 ! =Ny, -1
1 o1y
com X = 1Xij e Y, —n—Zyij ) (21)
J:

Os modelos aqui considerados para a expressao de como os desvios padrao estimados
acima variam com a concentragdo sdo os chamados “intrinsecamente lineares” por Draper e
Smith (1981), apresentados na revisdo bibliografica. Sao eles,

S, =0, +Kx +¢ (22)
log(s, ) =log(g,) + Kk log(x) +{;, (23)

sendo que
E06,0i # j; ¢,0¢,0i % j e &0¢,0i. (24)

A estimativa dos parametros 0, ¢ K para cada método se faz por métodos de regressao,
fornecendo os valores S, e K, respectivamente com os indices X e Y, conforme se trate do

método de referéncia ou do método alternativo. Para o caso linear (modelo 22 acima) a
regressdo ¢ iterativa e ponderada, usando as estimativas de s, (valores preditos pela

regressdao) como sendo o inverso dos pesos de regressao. Para a equagdo (23) os logaritmos
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dos valores sdo tomados e a regressdo pode ser simples, pelo método de minimos
quadrados ordindrios.

3.1. COMPARACAO DE RESULTADOS

Os métodos aqui descritos podem se resumir em trés idéias basicas: minimizacao da soma
dos quadrados dos residuos, maximizacao da funcdo de verossimilhanca e aplicacdao de
estatisticas de ordem para obter estimadores robustos.

O método de Wald nao se enquadra em nenhuma destas, porém ¢ aqui apresentado devido a
ser uma referéncia muito encontrada para o problema de regressdo com erros nas variaveis,
e também por ter sido apontado como sendo o melhor estimador nas simulagdes descritas
em Danzer et al. (1995).

3.1.1 Métodos de Minimos Quadrados

Os métodos assim chamados partem da minimizacdo da soma § dos quadrados das
distancias verticais entre os pontos experimentais € a reta de regressao:

S:Z\Ni(yi_a_:gxi)z' (25)

Aqui os ponderadores W; sdo utilizados para que seja possivel diferenciar a influéncia de
um determinado ponto sobre as estimativas dos parametros. Para as varia¢des encontradas
na aplica¢do deste método, estes pesos recebem atribui¢cdes diferentes. Normalmente, sdo
utilizados pesos que se relacionam com a precisdao das medidas (X, Y, ), através de suas

oA . 2 2
variancias Uxi € GYi .

Para se obter as estimativas para @ ¢ [ que minimizam (25), escrevem-se as derivadas

parciais de S em relacdo aos dois parametros e estas sdo igualadas a zero. Estas sdo as
chamadas equacdes normais de regressdo, e o sistema formado por elas deve ser resolvido
para se obter os estimadores buscados. Dependendo da definicdo dos pesos W; acima, este
sistema pode ser mais imediatamente resolvido ou nao.

3.1.1.1 Minimos Quadrados Ordinarios

Este ¢ o método mais conhecido dentro dos que utilizam minimos quadrados, e ¢
caracterizado pelo fato de que cada ponto da regressdo recebe o mesmo peso. Isto se
consegue fazendo W, =1 , [ em (25). Com isto, a resolugdo do sistema representado

pelas equagdes normais ¢ imediata. As estimativas sao:
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b Y X=X =)

z (Xi - )_()2

Para as aplicagdes propostas no capitulo a seguir, ¢ importante conhecer-se os erros padrao
com que estas estimativas sdo produzidas, para posterior inferéncia sobre os pardmetros.
Para este método sdo:

a=y-bx. (26)

(27)

- S 28
> Fox 9

Para se realizar inferéncia sobre os dois parametros simultaneamente (ja que as estimativas
produzidas por este método sdo correlacionadas), ¢ usual considerar-se que os erros de
regressao seguem distribuicdo normal, e com isto se usa a regido de confianca definida pela
elipse

> @-ay +23 x@-a)b-H)+y X (b=B) 25F yu0s  (9)

Nesta expressao, assim como em (27) e (28), o erro padrao dos residuos ¢ representado por
Se ¢ obtido por

Z(yi _a_bxi)2
- n-2

S

(30)

e N ¢ o numero de pontos na regressao.

3.1.1.2 Minimos Quadrados Ponderados
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O estimador de minimos quadrados ordinarios desconsidera os erros & do método de
referéncia, e ainda considera que os erros O;, do método testado sdo identicamente

distribuidos e independentes entre si. Esta segunda suposi¢do implica em que a varidncia
destes residuos ¢ a mesma para todos os niveis avaliados. Como em geral isto nao ocorre
em métodos de andlise quimica, a utilizacdo daquele primeiro estimador resulta em
estimativas viciadas para os parametros da reta.

A solucao que ¢ comum se encontrar na literatura ¢ a de se ponderar as distancias entre os
pontos e a reta, o que ¢ chamado de regressao ponderada.

3.1.1.2.1 Minimos Quadrados Ponderados Simples
Este estimador corrige uma das limitagdes do método de minimos quadrados ordinarios,

que ¢ a que considera que a varidncia residual ¢ constante para todos os niveis testados.
Para isto, define-se o ponderador

W = — (31)

para a expressao Sem (25), o que faz com que as equagdes normais produzam as seguintes
expressoes para o estimador:

b= zvvi(xi _Xw)(yi - yw)

— a=y,-bx, , (32)
Zvvi(xi _XW)
zWiXi2
g o
[
1
S = , (34)

sendo X, =—— e Vo == (35)
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as médias ponderadas para os valores X e Vi , respectivamente.

A regido de confianga conjunta para os dois pardmetros ¢

iwi (@-a)*+ 2i wx (a=a)b-p)+ iwixiz b=B) <28Fip0s - (36)

3.1.1.2.2 Modificagdo de Williamson (1968) para o método de York (1966)

York (1966) propde a minimizacdo da soma dos quadrados Sem (25), definindo o peso de
regressao como

1
W =— . 37
o ipa (37)

Desta forma, a ponderacao leva em consideragdo os erros nos dois eixos. Para se obter este
peso, que expressa o inverso da varidncia no ponto, parte-se da expressdo da mesma,

considerando independéncia entre os erros nos dois eixos. Da definicao do problema, dada
no inicio do presente capitulo, sabe-se que

X =l t&, ey, =a+Pu, +o =a+p(x —&)+0 =a+pXx +(d — ).

No ultimo termo a direita, a reta de regressdo ¢ expressa nas variaveis observadas
diretamente, (X;, ¥i) onde o erro U, =0, — B¢, possui variancia

Var(u,) =Var(5,) + B*Var(e,) =0, +p’0} =0, +B’0;,,  (38)

que ¢ a variancia no ponto.

York acha as equagdes normais de regressdo para este caso, € apds manipulacdes algébricas
encontra a solugao abaixo para b:

b’ Zvvfoiuf -2b’ Zwﬁo;uivi —b& wuU? - ZV\/fo:VizEJr ZvviUiVi =0 (39)

onde
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U, =x -%, (40)

Vi=y -V, (41)

York chamou a esta expressdo de “minimos quadrados cubica”, por ser um polindmio de
ordem trés em b. York cita que na verdade a expressdo ndo ¢ um polindmio de terceiro
grau, devido a dependéncia de wi em relagdo a b, porém ele propde trata-la como tal,
utilizando uma estimativa inicial para b, para calculo de w;, que iterativamente ¢ utilizada
para se encontrar b. York apresenta uma maneira sistematica de se encontrar as raizes do
polindmio, afirmando que a raiz desejada ¢ sempre a ultima obtida por seu algoritmo.

O problema encontrado para se implementar a solu¢ao de York, ¢ que o algoritmo por ele
proposto ¢ de convergéncia lenta, sendo que em algumas situagdes nao ha garantia de
convergéncia. Esta, quando acontece, também depende muito do valor inicial de b utilizado
para célculo dos pesos necessarios aos calculos subseqiientes. MacTaggart e Farwell (1992)
mostram, em um exemplo, os problemas de se aplicar a solucao de York.

Williamson (1968) estudou a abordagem de York, e propds outra maneira para se continuar
a partir da equacao cubica obtida por este. Na verdade, ele a substitui por

bZWiZiUi :zWiZiVi > (42)

com z =w,(o,U, +bo}V)). (43)

Seu raciocinio se baseia no fato de que a equagdo “cubica” obtida por York, ndo ¢ uma
equagdo cubica. Escrevendo-se W, na expressdo (39) da forma como ¢ definido em fung¢ao
de b e das varidncias em X e Y, percebe-se que a expressdo resultante apresenta b no
numerador ¢ no denominador de cada termo. Ao escrever a expressdo em b, ele preferiu
aproxima-la por uma fun¢ao linear, que tornaria o problema de iteragao e solugdo mais
facil. Com isto ele esperava também tornar a convergéncia do método mais eficiente e
garantida.

Assim, Williamson apresenta as seguintes estimativas para os parametros € para as
variancias de a e b:

o= D Woy Xy +by woy
> Wox +by worxy,

(44)
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a=y,—bx, =- ! , (45)

s, =Q22W5(0§iUf +0o; V), (46)
s = ZIWa +2(X, +22)ZQ + (X, +22)°s. , 47)
I | TAVAR 0
Q —ZV\GET”M(L _Ui)E , (48)
> Wz
z=- e 2z=2-2Z. (49)

Zvvi

3.1.1.2.3 Minimos Quadrados Bivariados de Riu e Rius (1996)

Este método, proposto por Lisy et al. (1990), ndo foi detalhado pelos mesmos autores em
sua publicagdo. Tanto o algoritmo para sua implementagdo quanto a derivag@o da expressao
para a regido de confianga para os dois parametros da reta sao apresentados por Riu e Rius
(1996). Na verdade, quando esta técnica ¢ apresentada dentro do contexto dos métodos
ponderados de minimos quadrados, a implementa¢ao da mesma fica bastante simplificada.

A alteragdo importante que estes autores propdem ¢ a consideragdo da covaridncia entre os
erros em X € em Y, em cada ponto experimental. Eles propdem a seguinte defini¢do para os
pesos de regressao:

_ 1
o} +B%02 —2Bcov(x. ;)

(50)

Na verdade estes autores propdem um peso que ¢ o inverso do mostrado acima, mas para
efeito de uniformizacdo de notacdo, no presente trabalho ele serd usado da forma aqui
definida. Isto faz com que se possa utilizar as férmulas ja deduzidas para o caso geral de
minimos quadrados ponderados.

Esta definicdo de ponderadores ¢ a unica encontrada na literatura que considera a
possibilidade de haver correlagdo entre os erros das duas varidveis em cada ponto. Todos os
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demais métodos de regressdo ponderada considerando erro nos dois eixos assumem
independéncia entre eles.

A solugdo encontrada por estes autores ¢ andloga a resolugdo tradicional do problema de
minimos quadrados ponderados simples, expandida para incorporar o erro nos dois €ixos,
dada na forma matricial abaixo, que deve ser resolvida para o vetor b’ = (a, b).

o5 ZW‘DEB DZB"’VI '%V;QE
Swx Swed bR @BN.X.VI 3h ab%

(1)

Nesta expressdo, o termo I, =y, —a—bx , é portanto o residuo de regressao.
A diferencga entre a resolugdo desta equagdo com a resolucdo tradicional encontrada em
Draper e Smith (1981), por exemplo, é que o peso de regressdo W; aqui depende de b, assim
como sua derivada parcial, ow, /db, portanto ¢ necessaria uma primeira estimativa deste

parametro para se proceder aos calculos, que assim se tornam um processo iterativo.

A expressdo para a regido de confianca para (a,) ¢ entdo a mesma apresentada para o
método de minimos quadrados ponderados simples, usando o peso de regressao adequado.

Segundo Riu e Rius (1996), a elipse de confianga para os dois parametros simultaneamente
possui os eixos orientados de acordo com os autovetores da matriz X'V X, como definido
em Draper e Smith (1981) e os comprimentos dos semi-eixos dados por

28°Fsna XA (52)

onde A, ¢ um autovalor da matriz citada, i=1,2.

Pode-se perceber que a solucdo apresentada por estes autores, em (51), é de aplicacdo mais
geral, ja que nela ndo se especifica os pesos de regressdao. Em realidade, ¢ uma formulagao
mais geral, que fornece as estimativas de minimos quadrados para todos os casos
apresentados, bastando que os pesos sejam definidos de acordo (assim como suas
derivadas). De forma geral, pode-se rescrever a expressio em (51) da forma geral
apresentada por Draper e Smith (1981), pagina 79 (equacao 2.11.10):

b =(X"WX)'X"WY (53)
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No caso de minimos quadrados ordinarios, a matriz W de pesos ¢ uma matriz identidade,
para o caso de minimos quadrados ponderados simples ¢ uma matriz diagonal onde os
elementos sdo obtidos pelo inverso da variancia em Y para cada ponto. O método de York
poderia também ser avaliado por esta expressdo, utilizando-se para esta matriz os pesos
definidos por ele, e neste caso também ¢ uma matriz diagonal. O método de Riu e Rius
seria expresso fazendo a matriz de pesos ser uma matriz em que os elementos fora da
diagonal principal possuam valor ndo-nulo, obtidos das covariancias entre os valores X e ;.
Nos dois Gltimos casos, a matriz X 'WY dada por Draper e Smith precisa ser modificada
para considerar os erros em X, pela introducdo das derivadas parciais como apresentado em
(51). Também para estes casos a solugdo da equacdo ¢ iterativa, ja que os pesos W; (assim
como suas derivadas) dependem dos parametros.

3.1.2. Métodos baseados em Méxima Verossimilhanga

Usualmente os autores que utilizam o método de méxima verossimilhanga para a regressao
linear fazem uma distingdo entre dois casos, o caso estrutural ¢ o caso funcional. A
diferenga entre estas duas situagdes ¢ que na primeira os “verdadeiros valores” X e Y sdo
considerados variaveis aleatdrias, e na segunda sdo considerados valores fixos. Linnet
(1990) cita que esta distingdo ¢ de menor importancia na pratica, porque os calculos sdo os
mesmos nos dois casos.

A expressdo da funcdo de verossimilhanca para um conjunto de n pares de valores (X;, Vi),
dado o modelo funcional apresentado no inicio deste capitulo ¢ apresentada a seguir:

_~B 1 g X, —ux. LcWma- B )t (s
L(G,ﬁ,/.lx‘ |X,Y)= I:l E(ZNU;)HZ X(ZITO'i )1/25 X pD’ 2 é O' O_; %

Na montagem da expressdo acima, considera-se que os erros & do método de referéncia, e

0, , do método testado, seguem distribuicdo normal com média zero e variancias 02 =0le

2 - 2 :
0, =0, ,respectivamente.

Bofarine, Rodrigues e Cordani (1992) mostram que a formulagdo deste problema como
acima possui numero de parametros que cresce com o numero de observagdes, pois 0s

“verdadeiros” valores p, precisam ser também estimados. Estes parametros sdo por eles
chamados de incidentais, associados a i-ésima observagdo. Da forma como apresentada,

também citando outros autores, mostram que ndo possui solucdo no espago paramétrico, a
nao ser que se faca mais alguma suposi¢ao adicional.
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Dependendo desta suposicdo ou suposi¢cdes adicionais encontradas, tem-se diferentes
estimadores.

3.1.2.1 Razao de variancias constante e conhecida

A primeira variante obtida pelo método de méxima verossimilhanga ¢ chamada por Paiva
Lima (1996) de modelo funcional cléssico de maxima verossimilhanga com razdo de
variancias conhecida.

Para este caso, supde-se, em adicdo ao que ja foi considerado, que as varidncias de ambas

as variaveis sendo comparadas s3o constantes, ¢ conhece-se sua razdo, A. Esta razdo ¢
definida como

A=Y= (55)

se chamarmos 02 de 6.

Fazendo estas consideragdes, a funcao de verossimilhanca em (54) pode ser rescrita como

L o0
Qo A" PE 220

L(@.B.6. 1, | %)) = i[/\(xi — ) (Y, —a - B, )2]§ . (56)

O seu logaritmo ¢ dado por

1@. B.6. 41,1 % Y) = ~Nlog(218) = o)~ ﬁm 1)’ +i(yi ~a- By, )ﬂ (57)

Como se pode perceber, ndo se dispde de graus de liberdade suficientes para estimar
consistentemente os parametros 0, 3, 0, e os n valores . Uma possivel saida para este
problema pode ser vista em Garthwaite, Jolliffe e Jones (1995), pp.56. Estes autores
chamam este problema de “inferéncia na presenga de parametros perturbadores”. Quando
se deseja estimar parte dos parametros de um modelo, ndo se interessando pelos demais,
pode-se encontrar a funcdo de verossimilhanga perfilada. Para obté-la no presente caso,
deve-se primeiramente maximizar a fungdo log-verossimilhan¢a em (57) com relagdo aos
parametros perturbadores (ou também chamados incidentais).

Isto fornece a seguinte solugao:
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N o= AXi +B(yi -a)
uxi - A +Bz .

(58)
Substituindo-se esta expressao em (57) no lugar de [y obtém-se a funcdo log-
verossimilhanga perfilada, que ¢ fungdo apenas de a, 3, e 6.

Derivando-se a nova expressao em relacao a estes trés parametros e igualando as derivadas
a zero, encontramos:

- (S, ~AS,)+,/(AS,, —S,)* +4AS],

2S,, ’ (59)
a=y-bx (60)
€
6= S, +b°S, —22bSxy , 61)
2n(A +b%)

com
Su=) (X=X, (62)
Sy=> -y (63)
e Sy =Y (X=X =Y. (64)

Para se realizar inferéncias criando uma regido de confianga, deve-se utilizar a matriz de
covariancias dos estimadores, e através dela se pode construir um teste de hipotese do tipo
Wald, da seguinte forma.

W=n®-,)Q; (d) (-0, (65)
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em que ® ¢ o vetor de parametros de interesse, sendo ® seu estimador, @, o valor
assumido na hipétese basica (ou nula) sendo testada e Q.'(P) € o inverso da matriz de

covariancias de @ avaliadaem @.

Patefield (1977) deriva a expressao correta para esta matriz, que € a seguinte:

0, ={) +b ) /(”Sxy)gz(l +7)+(s, /b) -x(1 JTr)r)

0
o -x(+7) (1+ E (66)

— A 2
sendo s, =S, /n e T= )\Hb/{(/\ +b )Sxy} :
Este autor apresenta a matriz apenas para a parte que se refere a a e b. Para utilizar esta

Ng.
n-2

expressao, deve-se substituir 8 pelo estimador consistente

Galea-Rojas et al. (2003) trabalham com uma generalizag@o de (65) e (66).
3.1.2.2 Razao entre Coeficientes de Variacao constante

Escrevendo as expressoes para os coeficientes de variagdo em X e em Y, temos:

o, :
eV, =f,=————"0iou f, =0, w" (67)
tH
i Yi
R
1
fazendo W= ——m— (68)
Xi +Iin
2
Analogamente, f, =0, w' (69)

Definido desta forma, percebe-se que, nesta abordagem, proposta por Linnet (1990), o
coeficiente de variagdo (tanto em X quanto em Y) ¢ a razdo entre o desvio padrio e a média

entre 4, e H,. Sob Hy (19), este CV realmente sera o CV de cada método, i.e.,

CV,=o0,/u, eCV =0, /l,.
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2 2
Fazendo A = f—yz (pode-se verificar que A = —i‘), que ¢ a razdo entre os quadrados dos
X X

coeficientes de variagdo, suposta constante neste caso particular, e substituindo na funcao
verossimilhanca em (54), vem

2 g 1 1 H B 1@ B
=[] o Cexplr =7 > AW (% = )" +wi(y, —a = Bu, )’ | (70)
] = 5(2 yz/Wi)mx(anyz/AWi)”z@ng 27 £ [/\W'(X' H)" Wiy —a =B ) ]%

.. ~ oL .
Para obter a verossimilhanga perfilada, entdo, encontra-se —— . Igualando esta derivada a

Hx
zero e efetuando simplificagdes algébricas, chega-se a
A /\Xi + B(yi —a,)
l’lxi = 2 ° (71)
A+p
Linnet (1990) centra os valores da variavel X na média:
I’lyi :ao+BUXi :(J-'-lg(l‘lxi _Hx)ﬂ (72)

onde [I, ¢amédia de todos os valores U, .

ApoOs substituir a expressao (71) em (70), derivando em relagdo aos demais parametros e
executando-se as simplificagdes necessarias, chega-se a seqiiéncia de equagdes proposta
por Linnet para se encontrar a solugao

Supy ~ASu +y(ASyp = Siyy) +44S,,,

b= s, , (73)
onde

S = 3 Wi (X% —X,)7, (74)

Sy = Y WY, =%, (75)
€

Sy = ) WX =XV = V) (76)
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sendo X, = % . (77)

Os pesos W, sdo estimados por

W = — (78)

com
)Zi — AX +Ab(yi - ) (79)
A+Db?
. Ad.
Y=y —— 80
=Y e (80)
d =y, —(a +bx) (81)
e, finalmente,
a=y,. (82)

ApoOs a primeira estimativa dos parametros da reta como acima, estes valores sao levados a
(72), para se encontrar a,. Estes valores sdo entdo levados as equagdes (73)-(82) onde

novas estimativas sdo realizadas, de forma iterativa, até convergéncia. De inicio, deve-se
utilizar uma primeira estimativa para os dois parametros da reta, por exemplo utilizando as
formulas para minimos quadrados ordinarios.

3.1.2.3 Relagao Funcional de Maxima Verossimilhanga para varidncias ndo homogéneas

Este ¢ o caso mais genérico. A proposta em Ripley e Thompson (1987) considera as
varidncias em cada ponto (0} e 0 ) conhecidas.

A fungao log-verossimilhanga obtida a partir de (54) ¢

(Xi _uxi) lz (y| _GUZBUXi) ) (83)

l(aaﬁauxi ‘ Xa y) = COnStante—%za—z_ ;
%
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Obtém-se inicialmente a estimativa para os parametros incidentais
[, =wlo,x +o By, —a)l, (84)
— 2 2 2\-1
sendo w =(o, +B°0,) . (85)

Substituindo na fun¢do log-verossimilhanga e simplificando, a fun¢do log-verossimilhanca
perfilada fica da forma

|(a, B) = constante — i% i (86)
1=1 Yi X;

O problema passa a ser entdo a minimizacao de

Qu(@,B)=minQ= Y w(y, ~a~Bx)’, (87)

considerando que d =a e W, dependem de ,B =b.

Pode-se perceber que esta expressdo € igual a proposta por Riu e Rius (1996), ja
apresentada no item de métodos de minimos quadrados, se assumirmos que ndo ha
covaridncia entre X e Y,. Entretanto, Ripley e Thompson (1987) ndo solucionam esta

expressdo algebricamente da mesma forma que aqueles autores. Ao invés disto, fazem
todas as substitui¢des na expressdo em (87) de forma a torna-la dependente apenas de 3.

A estimativa para o ¢é:

a= X\Ni(yi = Bx)
W

Esta expressdo ¢ deduzida do fato de que a reta de regressdo passa pelo ponto de
coordenadas (X,,, Y, ), médias ponderadas em X e em Y, respectivamente.

(88)

Assim, algum método numérico de otimizac¢ao (minimizacao) deve ser utilizado para tratar
a expressao

Qn@.B) = W(BILy, —a(B) =B 1", (89)
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que deve ser reescrita incorporando as relagdes (85) e (88):

5 - Z(a% :oﬁfﬁ )2‘;<2y;_7 PO _ g, d
Qm(B) — Z E Yi i D

2 2 .2
in +‘B O-Xi

; (90)

que ¢ uma expressao que considera apenas os dados e constantes conhecidas, em fungao de

B.

Para o teste de (3 =1, Ripley e Thompson sugerem que se calcule

(b-1) . 1)
VY ws =%,

Para testar se a =0, utiliza-se a estatistica

a
92)
> WX
Z\Nl Zvvi(xi _XW)2

Estas duas expressdes, como se viu na primeira secdo deste capitulo, representam os testes
usuais para o método de minimos quadrados ponderados. Estas duas estatisticas sao
comparadas com uma distribui¢do normal padronizada com nivel de significancia
especificado. Os autores recomendam, para uma analise apropriada da regressao, testar os
residuos

ri* =(y; —a—bx){w (b) . 93)

A soma dos quadrados dos residuos padronizados, assim produzidos, deveria fornecer a
relagdo aproximada

> () =(n-2). (94)

Isto se da porque os residuos, uma vez padronizados, seguem uma distribui¢ao N(0,1). A
soma dos quadrados deles ¢ obtida com (n-2) graus de liberdade, e ¢ uma varidvel com
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distribui¢do aproximada Qui-quadrado. A soma de varidveis qui-quadrado ¢ uma variavel
com distribui¢cdo qui-quadrado com média igual ao nimero de graus de liberdade.

Quando se encontra um valor para esta soma ultrapassando (n-2), ¢ uma indicacao de que
as variancias utilizadas para cada método, em cada ponto, sdo subestimadas. Além disso, o

grafico Vs )A(i pode fornecer informagdes adicionais sobre a adequacao do ajuste.

3.1.3 Métodos Robustos

Vérios métodos sao sugeridos na literatura de quimica analitica, quando se aborda o tema
‘compara¢do de métodos’, que procuram prover solugdes para quando ndo se deseja fazer
grandes suposicdes sobre a distribuicdo de probabilidade dos dados, ou se suspeita
existirem resultados discrepantes ou contaminados.

Foram escolhidos para representar este grupo de métodos no atual trabalho, os estimadores
LTS (“Least trimmed of squares”) de Rousseeuw e Leroy (1987) e a Regressdao Estrutural
Absoluta de Feldmann (1992).

O estudo mais aprofundado do uso de estimadores robustos em comparagao de métodos
analiticos fica como sugestao para trabalhos futuros e para outros pesquisadores.

3.1.3.1 Minimos Quadrados Aparados de Rousseeuw e Leroy (1987)

Este método tem como principio, na verdade, o mesmo do método de minimos quadrados
ordinarios. A mudanca proposta ¢ que, ao invés de se somar todos os erros quadrados de
regressdo, toma-se apenas h destes termos, eliminando os maiores termos da soma
quadratica. Para se conseguir isto, deve-se primeiramente calcular todas as retas possiveis,
tomando as N observagdes duas a duas.

Rousseeuw e Leroy (1987) entdo propdem que sejam ordenados os quadrados dos erros,
em cada reta assim obtida, do menor para o maior, como abaixo:

(rz)lzn < (r2)2:n .S (rz)n:n . (95)

A expressao acima simboliza os quadrados dos residuos de regressao, tomados de uma das
possiveis retas calculadas, ordenados do menor para o maior. Os subscritos 1:n, 2:n, ..., n:n
significam o menor quadrado de residuo de n residuos, o segundo menor de n, e assim por
diante.
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Para se obter a soma destes residuos quadrados, escolhe-se um valor h, a partir do qual os
termos da soma sdo desprezados ou aparados. Soma-se apenas até o h-ésimo residuo
quadrado ordenado.

O mesmo entdo ¢ repetido para uma nova reta, produzida por outros dois pontos quaisquer
dentre as observagdes disponiveis. A cada reta estudada, tem-se entdo uma soma de
quadrados aparada. Aquela que fornecer o menor valor para esta soma, ¢ a reta escolhida.

O critério de Rousseeuw, pode ser entdo resumido como tendo a seguinte funcao objetivo:
o 2
miny (1), - (96)

1=1

Fazendo h=[n/2] +1, Rousseeuw demonstra que o estimador LTS atinge o maximo ponto
de quebra, de 50%.

A expressdo h=[n/2] +1 é também conhecida como sendo a posi¢do da “mediana alta”, e
significa a posi¢cdo do maior dos dois valores centrais, quando n ¢ par. Quando n ¢ impar, h
representa a posi¢ao da propria mediana.

3.1.3.2 Regressao estrutural absoluta de Feldmann (1992)

Para se entender este estimador, proposto por Feldmann (1992), deve-se entender antes o
estimador ndo robusto apresentado em seu artigo.

Feldmann parte de um método de méxima verossimilhanga, em que se considera os pares
(X, Y,) como sendo realizagdes independentes de uma distribui¢cdo normal bivariada (X, Y)

DD72 g,
yD@Ixy g,

A densidade para esta situagdo ¢ entao dada por

tal que

— 2 2
fOxy) = ;exp%_ 1 X= )" _2P(X—B)(Y~Hy) (Y- u) % ©8)

E 21-p*) g o, 00, ;

com y=2m0,0,1-p° (99)

e P ¢€ o coeficiente de correlagdo linear de Pearson entre X e Y.
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Colocado desta forma o problema, fica claro que Feldmann se dedica apenas ao caso em
que os erros nos dois eixos possuem variancias constantes, independentes do teor.

Feldmann assume que os valores ( X,,Y;) sdo os valores preditos pela reta de regressdo, de
forma que

A

Y =a+bx e y. =a+bX, . (100)

Feldmann também assume que os valores preditos sdo equivalentes aos valores observados
até seus momentos de segunda ordem. Com isto, ( )A(i ,\?i ) possuem a mesma distribui¢ao de
probabilidades dada em (98).

Com base em (100) e nas suposigdes acima sobre os momentos, pode-se encontrar que

o= - B, (101)
0_2
= (102)

e consequentemente,
0,=|6lo,0 0 =00, e o}=|Bo,. (103

Escrevendo f( )A(i ,YAi) a partir de (98), substituindo por (X,Y;) usando (100) e usando as
relagdes em (101), (102) e (103), vem

Xp%—hﬁl (Y, = 1,7 =200y, = U )% = 1) +[B(% = 1) J% (104)

E 20,0,(-p%) =

50 1
f (X| ’Yi ) =—¢
y
que ¢ uma expressao que representa a dependéncia da distribuicdo de probabilidades com
relacdo ao parametro (3, da reta a estimar.

A partir desta expressao pode-se chegar entdo a fungdo log-verossimilhanga

—{wz(ux,uy,ﬁ)—2pwo(ux,uy)}
20,0,(1-p*)

(s iy, B) = —nlog(y), (105)
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com W oty B) = Y 1B, = 0" 1B (v =) (106)

¢ Uolot) = 3 (5 =Y, =1, (107)

Maximizando a expressdo em (105) com relacdo aos parametros, tem-se as estimativas

, S
b=sinal(r,)—, (108)
SX
f, =X (109)
e f,=v, (110)
em que My =P ¢ a estimativa do coeficiente de correlagdo linear.

Para derivar uma alternativa robusta para o estimador acima apresentado, Feldmann propde
substituir, em (108), a razdo de desvios padrao pela mediana da razdo absoluta entre os
erros robustos em Yy e em X, definidos da seguinte maneira:

Yi _rrEdk(yk)|E
X _mEdk(Xk)|

b:J_rmedE (111)

A intersecao da reta de regressdo € obtida, por sua vez, por

a=med, (y, —bx,), (112)

e o sinal de b pode ser encontrado pelo sinal de b:

b = med, 32— T ) g (113)
0% — med, ()

Feldmann comenta que o estimador b apresentado acima ¢ apresentado inicialmente por
Hampel, que o desconsidera por apresentar resultados pouco satisfatoérios em muitas
situagdes. Feldmann s6 o utiliza para determinacao do sinal.
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Feldmann apresenta em seu artigo a forma de se realizar a analise dos residuos de regressao
para deteccdo de pontos discrepantes, assim como exemplos de aplicagdo onde conclui que
este estimador apresenta resultados satisfatorios quando os dados forem contaminados.

3.1.4 Mc¢étodo de Wald (1940)

Este método, apesar de ser mais antigo que varias propostas apresentadas anteriormente, ¢
apresentado em separado, j4 que ndo se enquadra em nenhum dos principios ja
apresentados, utilizados para se encontrar estimadores, quais sejam: minimos quadrados,
maxima verossimilhanga e estatisticas de ordem (métodos robustos).

Wald (1940) apresenta uma alternativa de estimador para o problema de regressdo com
erros nas varidveis, que nao ¢ justificado por nenhum principio. Wald apresenta o estimador
e entdo se preocupa em demonstrar sua consisténcia.

Wald faz as seguintes suposi¢des basicas:

1) As variaveis aleatorias €, em (15) tém cada uma a mesma distribui¢do e sdo ndo
correlacionadas. A variancia o é finita;

1) As variaveis aleatorias 0, em (16) t€ém cada uma a mesma distribui¢do e sdo nao
correlacionadas. A varidncia 0’; ¢ finita;

iii)  As varidveis aleatorias £ e O, sdo ndo correlacionadas;

v) Existe uma relagdo linear simples entre os valores verdadeiros ,; e U, ;

V) O limite inferior de

|(X1 Tt Xm)_(xmﬂ Tt Xn)|

(n=23,...)
| n |
¢ positivo. Os valores de X; aqui estdo ordenados.
Wald define as seguintes expressoes:
X +..+X )—(X , t...tX
b1 :( 1 m) ( m+1 n) (114)

n
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(yl Tt ym) _(ym+1 Tt yn)
n

b, = (115)

com m=n/2 e n ¢ o nimero de pontos da regressdo. Por simplicidade, Wald considera,
para apresentar seu estimador, que n ¢ um numero par.

O estimador proposto para o coeficiente angular da reta ¢ entdao

- (yl +"'+ ym) _(ym+1 +"'+ yn)
(X Foet X )= (X +o X))

b:% (116)
2

m+1
A interse¢do € obtida a partir do ponto ( X, Y ), que ¢ um ponto da reta.

E facil ver que

(Xl ot Xm) B (Xm+1 Tt Xn)

E(b) = -

(Yl +"'+Ym)_(Ym+l +"'+Yn)

¢ E(b,) = n

Usando a condig¢do iv dada acima, pode-se ver que

_E(b)

Eb)=PEB)  ou  BEgn

(117)

A variancia de b, —E(b)¢é igual a g./n e a variancia de b, —E(b,)é igual a o;/n.
Assim, Wald mostra que b eb, convergem para E(b)e E(b,), respectivamente. Do
pressuposto v, acima, Wald conclui que a razdo b, /b, converge para E(b,)/E(b)=[.

Wald apresenta em seu trabalho também expressdoes que ele deduz para estimar as
variancias das estimativas, ¢ logo os intervalos de confianga para os parametros ae 3.
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E importante verificar-se que a proposta de Wald assume um modelo linear entre os
resultados dos dois métodos sendo comparados (se aplicado a este problema especifico),
cujas variancias sdo constantes ao longo da faixa de concentragdes.

Obviamente, isto se torna uma limitacdo em sua aplicacdo. Como no caso de comparagdo
de métodos de quimica analitica isto ndo ¢ em geral verdadeiro, espera-se produzir com a
aplicagdo deste estimador a casos de aplicagdo, estimativas viciadas.

Entretanto, o método de Wald ¢ uma referéncia importante na literatura de regressdo com
erros nas variaveis, além do que, Danzer et al (1995) o utilizam comparando em simulagdes
com quatro outros métodos, e ele apresenta os melhores resultados.
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Capitulo 4

Aplicacoes

Este capitulo se desenvolve em duas linhas importantes. Em primeiro lugar, séo
realizados estudos de Monte Carlo, baseados em casos reais da industria mineral, em
particular da Companhia Vale do Rio Doce (CVRD). Nestes estudos se pretende
verificar o desempenho comparativo dos varios estimadores descritos no capitulo 3.
Num segundo momento, os estimadores séo aplicados a problemas reais, alguns tirados
da literatura especifica da quimica analitica e relativa a model os de regressao com erros
nas variaveis. Outros exemplos reais sdo fornecidos pela experiéncia do autor em
projetos de trabalho da CVRD. Os estimadores comparados sdo: minimos quadrados
ordinarios, minimos quadrados ponderados, o0 estimador de Y ork (1966) modificado por
Williamson (1968), minimos quadrados bivariados de Riu e Rius (1996), os model os de
maxima verossimilhangca propostos por Deming (1943), Linnet (1990) e Ripley e
Thompson (1987), além dos métodos robustos propostos por Rousseeuw e Leroy (1987)
e Feldmann (1992) e o método de Wald (1940).

4.1 SIMULACOES

Para se redlizar as simulacbes a seguir, baseou-se em uma rotina criada usando a
linguagem de programacéo do S-Plus 2000 ©, que produz nimeros pseudo-aleatdrios de
acordo com especificagdes definidas no inicio do estudo.

O simulador, basicamente, funciona gerando um par de vetores, X eY, que serdo usados
para calculos de regressao, utilizando os estimadores escolhidos. Os paréametros que
precisam ser especificados para que ele gere os dados séo:

a) tamanho (n) dosvetores X e Y a serem produzidos;

b) Limitesinferior e superior paraX;

c) Distribuicdo de fregtiéncia para os dados X (uniforme ou log-normal);

d) Pardmetrosa ef3, daretaquerelacionaY com X;

e) Tipo de modelo matematico que relaciona o desvio padrdo do erro com a
concentracdo (linear ou poténcia); este é especificado para X eparayY;

f) Parémetros para as funcdes mateméticas do item anterior (g, ,0, ,K,.K ).

A nomenclatura usada aqui est& de acordo com as definicdes utilizadas ao longo desta
dissertacdo, e resumidas na Lista de Férmulas e Simbol os.

Além dos valores de X e Y, gerados, o ssimulador também devolve o desvio padréo do
erroem X eem 'Y, para cada ponto gerado. Todas as simulacdes feitas consideram que a
variancia do erro em X e em Y sdo conhecidas, quando estas informagbes séo
necessarias ao estimador. Por isto, os valores usados sd0 os especificados para gerar 0s
vetores aleatorios.
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O programa desenvolvido para gerar os vetores a eatorios pode ser visto no ANEXO.

4.1.1. Avaliacdo de diversos fatores sobre os estimadores de regresséo. Estudo baseado
na anélise de cobre em minérios

Neste primeiro estudo, foi escolhida uma faixa de concentragbes variando de 0,01 a
10% de cobre contido, e os erros variaram de acordo com a pratica do mercado, para
andlises quimicas deste bem mineral. Foi assumido o modelo de coeficiente de variagdo
constante, e 0 que se V€ na prética é que este varia entre 0,5 e 10% em analises quimicas
para afaixa de concentragOes citada

A avaliacdo foi concebida considerando quatro caracteristicas dos dados:

1) vicio nainclinacéo [3;

ii) distribuicdo dos dados X;
iii) CV paraavariave X;

iv) CV para.

O vicio navariavel Y € especificado através da atribuicdo de valores para 0s parametros
a e (3, dareta que arelaciona com a varidavel X. Para efeito deste estudo, a=0 em todas
as smulagbes (€ 0 que mais se encontra na préatica da mineracdo e da pesguisa
geoldgica). JA 0 parametro B assume nas simulacdes dois valores, 1 e 1,05. Isto
representa uma situagdo sem vicio (f=1) e uma situacdo em que Y possui Vicio
proporcional 5% acimade X (3=1,05).

Para a distribuicéo de probabilidade de X, foram tomados dois casos base. O caso em
gue os dados a serem comparados se referem a dois laboratorios quimicos analisando as
mesmas amostras em um programa de sondagem geol 6gica para calculo de recursos em
um projeto avancado (estudo conceitual, de pré-viabilidade ou viabilidade), em que os
teores se distribuem de forma aproximadamente log-normal. E o caso de validagéo de
métodos de andlise quimica em laboratorio, onde se escolhe amostras com teor
aproximado conhecido, procurando cobrir a faixa de teores de interesse de forma
equiprovavel. Neste segundo caso, os dados entdo séo gerados de acordo com uma
distribuicdo uniforme.

Os CVs, tanto para X quanto para Y, foram assumidos ora valendo 0,8% (k = 0,008),
ora 8% (k = 0,08), que representam situagdes quase extremas de precisdo analitica, uma
considerada muito boa, e outra considerada fora do desejado, embora ainda presente na
realidade de mercado.

Como cada uma das quatro varidveis de especificacdo citadas para se gerar os dados
simulados pode assumir dois niveis, estas simulacdes representam um estudo fatorial 2%,
com k =4, portanto sdo 16 combinagtes possiveis para estas especificacfes. Cada uma
destas 16 combinagdes € chamada de um teste. Cada um dos 16 testes foi repetido mil
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vezes. Para cada uma das 16 mil simulagbes, foram aplicados os dez estimadores
descritos no capitulo 3.

Alguns estimadores propostos utilizam testes de hipotese separados para 0s parametros
o e B da reta de regressdo. Alguns utilizam um teste conjunto. No presente estudo,
foram utilizados os testes de hipotese sugeridos pel os proprios autores, com excecdo do
método de Deming, que é muito citado na literatura, e cada autor realiza de uma forma
diferente. Para este, foi escolhido o teste conjunto, utilizando uma estatistica do tipo
Wald, usando a matriz de covariancias proposta por Patefield, citada no capitulo 3,

equacao (66).

Cada teste foi gerado com n = 500 observagdes, mas foram realizados célculos de
regressao apenas paran =10 e n = 100. Um resumo das condi¢des dos 16 testes pode ser
visto na tabela abaixo.

Tabela 4.1 — Condigdes estabel ecidas para as simulagtes

Teste 1 2 3 4 5 6 7 8

B 1 1 1 1 105 105 105 1,05
cVv 0,008 008 0,08 0008 0,008 0,08 008 0,008
X

cVv 0,008 0,08 0,008 008 0,008 0,08 0,008 0,08
y

DIStI’I bUI(;éo “ un “ un 1 un 1 un “ uu “ uu “ uu I un

Para os testes 9 a 16, a especificacdo € igual aos testes 1 a 8, respectivamente, porém
substituindo a distribuicdo por “In” (dados log-normais ao invés de uniformes “u”).

Para se realizar a comparagdo entre os estimadores aplicados a estes dados simulados,
foram calculadas algumas estatisticas auxiliares. Para cada teste, foram calculados o
numero de vezes que a hipotese basica (de igualdade entre Y e X) foi aceita. Com base
nisto, pode-se calcular o nivel de significancia empirico (para as simulagdes em que
B=1) e o poder do teste (quando B = 1,05). Também foram calculados os erros
quadréticos médios, em cada um dos 16 testes.

Para cada ssmulacéo, foi calculada a distancia euclidiana entre o ponto (a, b) e o ponto
(a, B), representados no espaco paramétrico. Esta distancia representa uma especie de
soma vetorial entre 0os erros quadréticos médios para 0s dois parametros da reta
estimados. Portanto, estas distancias permitem uma comparagao entre estimadores, de
quanto suas estimativas se aproximam do valor verdadeiro dos parametros.

Para alguns estimadores, dispde-se de uma regido de confianca para o teste de hipotese,
gue consiste de um €lipsdide nos dois par@metros. Para comparar estes estimadores,
foram calcul adas as areas destes elipsoides.

Entende-se que o estimador ideal seria aquele que produz estimativas mais proximas
dos valores reais dos parametros (as menores distancias euclidianas), com as menores
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areas elipticas para a regido de confianca. Todos os testes de hipotese foram realizados
considerando-se um coeficiente de confianca de 95%.

As Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4 mostram um resumo dos testes. Na primeira delas se mostra a
guantidade de vezes que HO foi aceita. Na segunda, os valores de EQM(a@) — erros
quadréticos médios para a intersecdo da reta. Naterceira, os valores de EQM(b) — erros
quadraticos médios para a inclinagdo da reta calculada. A codificacdo dos estimadores
utilizada ao longo deste capitulo é a que segue:

MQ : minimos quadrados ordinarios;

MQP : minimos quadrados ponderados;

YW : método de Y ork-Williamson;

RR : método proposto por Riu e Rius;

Deming : método de Deming;

Linnet : método de CV constante proposto por Linnet

RT : método proposto por Ripley e Thompson;

MQA : minimos quadrados aparados, de Rousseeuw e Leroy;
Feldmann : regressdo estrutural absoluta, de Feldmann;

Wald : método de Wald.

Os métodos robustos (MQA e Feldmann) ndo produzem estatisticas de testes, portanto
so foram comparados aos demais atraveés das distancias euclidianas entre as estimativas
€ 0S parametros.

Os métodos que produzem uma regido de confianca para os dois parémetros sdo: MQ,
MQP, RR, Deming, e Wald. Para efeito de cllculo das &reas dos elipsdides que
representam estes intervalos de confianga, ndo foi considerado o método de Wald, ja
que a expressao derivada por este autor ndo € daforma

Ala-a)?+B(a-a)b-B)+C(b-pB)*+D=0.

Para 0s demais estimadores, € possivel representar o elipsoide desta forma, e entdo fica
simples o clculo de sua area. Pode-se mostrar, através da geometria analitica das
conicas, que a area de uma dlipse, quando expressa da forma acima pode ser encontrada
através de

-2Dm

S = |
J(A+C-B)/A? +B? +C? - 2AC
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Tabela 4.2 — Resumo dos Resultados Obtidos nas Simulagdes — Aceitacdo de HO (n=100)

Teste B CVy CV, Distr MQ MQP YW RR Dem Lin RT Wald

1 0,008 0,008 | Unif 988 962 922 964 916 859 888 729
1 008 0,08 '~ Unif 979 941 909 955 905 892 934 660
1 0,08 0008 Unif 989 971 918 968 907 899 962 619
1 0,008 008 | Unif 984 950 913 954 923 884 854 713

0,008 0,008 @ Unif 0 0 0 0 0 0 0 0
105 = 0,08 008 | Unif 169 118 31 61 80 78 48 418
1,05 = 008 0,008 | Unif 35 2 0 2 1 0 0 220
105 0,008 008 = Unif 28 3 0 3 2 5 0 78

OO ~NOoO Ul WwN -
=
o
o1

1 0,008 0,008 ' Log-n 641 973 921 973 431 910 807 834
10 1 008 008 Log-n 636 947 910 965 387 898 762 855
1 1 0,08 0008 Log-n 640 987 921 969 435 912 804 848
12 1 0,008 008 | Log-n 658 974 921 978 424 909 728 850

13 105 | 0,008 0,008 Log-n O 0 0 0 0 30 0 0
14 105 | 0,08 0,08 | Log-n 233 216 140 178 142 324 134 402
15 105 | 0,08 0008 'Log-n 109 4 9 40 42 100 20 176

16 105 | 0008 0,08 ' Log-n 113 47 10 41 59 143 17 166

As primeiras 5 colunas da tabela mostram qual o teste e as condigdes de simulagdo
empregadas. A partir da coluna MQ se vé os resultados da aplicacdo dos diversos
estimadores. Os testesde 1 a4 e de 9 a 12 sdo aqueles em que ndo ha vicio no método
Y, e portanto o nimero ideal de vezes em que se aceita HO é 950.

Para estes testes, pode-se ver que a melhor aproximacdo do ideal se da no estimador
RR, entretanto MQP teve também um bom desempenho. Em geral, nota-se que todos os
estimadores apresentam desempenho pior no caso log-normal que no caso uniforme, a
excecdo de Wald. Os piores estimadores foram os de Wald, Linnet e RT para 0 caso
uniforme, e MQ e Deming para o caso log-normal.

Para os demais testes HO € falsa, portanto o ideal € ndo aceitéla nenhuma vez. Se
aceitamos um poder de teste de pelo menos 90%, valores entre 0 e 100 seriam aceitaveis
para estes resultados. Os estimadores bem sucedidos nestas condi¢des foram YW, RR,
Deming, Linnet e RT, sendo que Linnet falha bem mais no caso log-normal. Estes
estimadores sd0 exatamente aqueles que consideram erros nos dois eixos, e variancias
ndo homogénesas, a excegdo de Deming. Este Ultimo desempenha melhor que o esperado
teoricamente, mas como foi visto na revisdo bibliogréfica, ainda é recomendado nos
casos em que o CV éinferior a 20%.

No Teste 14, todos os estimadores apresentam indicagdo de desempenho pior. E
justamente neste teste que os CVs sGo maiores em ambos 0s eixos, e 0os dados tém
distribui¢cdes log-normais.
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Tabela 4.3 — Resumo dos Resultados Obtidos nas Simulagdes — EQM(a) - (n=100)

Teste B CVy CV, Distr MQ MQP YW RR Dem Lin RT MQA Feld Wald
1 1 0008 0008 Unif 00088 00024 00024 00024 00087 00029 00027 00093 00244 00102
2 1 008 008 Unif 0155 00137 00134 00134 00863 00136 00135 01193 01157 01205
3 1 008 0008 Unif 01421 00131 00092 00092 00601 00092 00091 00980 00958  0,0996
4 1 0008 008 ~ Unif 00606 00096 0009 0009 00606 00097 00108 00644 00991 00683
5 105 0008 0008 Unif 00092 00025 00025 00025 00090 00031 00028 00097 00259 ' 0,0106
6 105 008 008  Unif 01683 (00131 00121 00121 00912 00122 00123 01299 01183 | 0,1298
7 105 008 0008 Unif 01462 00137 0009 00096 00619 00097 0009 02031 01029 0,107
8 105 0008 008  Unif 00641 00097 00097 00097 00642 00098 00115 00653 0,1039 0,731
9 1 0008 0008 Log-n 00030 00007 00007 00007 00030 00016 00011 00015 00023 0,0009
10 1 008 008 Log-n 00278 00027 00025 00025 00279 00030 00041 00121 00101 0,0063
11 1 008 0008 Log-n 00189 00034 00018 00018 00188 00023 00030 00091 00082 00045
12 1 0008 008 Log-n 00190 00018 00018 00018 00190 00022 00033 00085 00082 00042
13 105 0008 0008 Log-n 00030 00007 00007 00007 00030 00016 00010 00015 00026 0,0010
14 105 008 008  Log-n 00294 00027 00024 00024 00293 00029 00042 00129 00103  0,0064
15 105 008 0008 Log-n 00209 00036 00019 00019 00209 00023 00032 00091 00090 0,0050
16 105 0008 008  Log-n 00225 00019 00019 00019 00225 00023 00034 00086 00085 0,0042
Tabela 4.4 — Resumo dos Resultados Obtidos nas Simulagdes — EQM (b) - (n=100)

Teste B CVy CV, Distr MQ MQP YW RR Dem Lin RT MQA Feld Wald
1 1 0008 0008 Unif 00026 00014 00014 00014 00026 00016 00020 00034 00070 00028
2 1 008 008 Unif 00352 00145 00124 00124 00255 00125 00133 00393 00401 00302
3 1 008 0008 Unif 00309 00128 00088 00088 00180 00089 00090 00301 00323 00237
4 1 0008 008 Unif 00174 00088 00088 00088 00174 00088 00135 00241 00325 00184
5 105 0008 0008 Unif 00026 00015 00015 00015 00026 00018 00020 00035 00074 0,009
6 105 008 008  Unif 00385 00153 00131 00131 00267 00131 00139 00417 00423 | 0,0323
7 105 008 0008 Unif 00315 00133 00094 00094 00183 00094 00096 00318 00349 | 0,0240
8 105 0008 008  Unif 00188 00091 00091 00091 00188 00092 00149 00248 00342 0,199
9 1 0008 0008 Log-n 00062 00025 00025 00025 00062 00075 00047 00057 00078 0,032
10 1 008 008 Log-n 00591 00208 00166 00166 00594 00186 00403 00475 00464 00280
11 1 008 0008 Log-n 00403 00179 00117 00117 00405 00138 00270 00847 00366 00195
12 1 0008 008 Log-n 00418 00115 00114 00114 00418 00136 00305 00339 00360 00205
13 105 0008 0008 Log-n 00064 00027 00027 00027 00064 00077 00046 00059 00086  0,0034
14 105 008 008 Log-n 00608 00206 00167 00167 00612 00188 00410 00493 00467 0,0294
15 105 008 0008 Log-n 00449 00190 00126 00126 00455 00150 00302 00352 00400 0,028
16 105 0008 008  Log-n 00462 00123 00123 00123 00462 00144 00319 00341 00383 0,0209
Quando avaliamos os erros quadréticos médios simulados para cada estimador,

verificamos que estes sdo em geral maiores para os testes em que os coeficientes de
variagdo analiticos sdo maiores (valores iguais a 0,08 ou 8%). Os valores obtidos ndo
variam muito se sdo comparados 0s casos com vicio e sem vicio em 3. Também se

percebe que os resultados sd0 piores nos casos em gue a regressao € feita sem

ponderadores. Todos os tipos de regressdo ponderada apresentam valores de EQM mais

baixos. Os estimadores robustos se equiparam em termos de EQM aos métodos sem

ponderacéo, entretanto o método de Feldmann parece apresentar resultados sempre

piores que os demais.
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4,1.1.1 Estudo das distancias euclidianas entre as estimativas e os valores reais dos
parametros

Para se avaliar as distancias euclidianas, comparando os estimadores dois a dois, foram
feitos alguns graficos de pares, como se pode ver na Figura 4.1. Nestes gréficos, a linha
vermelha que aparece representa os pontos onde ambos estimadores encontram a
mesma reta. Pontos acima da reta significam que o estimador locado no eixo das
ordenadas encontra resultado mais afastado do real, em relacéo ao estimador locado nas
abcissas.
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Figura 4.1: Comparacdo entre estimadores de regressdo ponderada, dois a dois. Estatistica usada para as
comparacles € a distancia euclidiana entre as estimativas e os parametros da reta de regressdo. A linha
vermelha em cada grafico mostra a regido onde as distancias séo iguais para os dois estimadores, i.e., a
reta encontrada € a mesma. Acima dela, as distancias séo maiores para o estimador das ordenadas.

Partindo-se de comparactes dois a dois entre os estimadores, pode-se estabelecer uma
gradacdo dos mesmos. A Figura 4.1 mostra que os melhores estimadores dentro deste
critério de comparagdo, s8o RR e Linnet, nesta ordem. YW fornece exatamente os
mesmos resultados que RR, 0 que é de se esperar pela discussdo tedrica no capitulo 3.
RT deveria fornecer tedricamente os mesmos resultados que RR e YW, como se pode
ver na deducdo do estimador no capitulo 3. O motivo pelo qual aqui ele apresenta
comportamento pior sd pode ser explicado pelo método computacional utilizado. Os
autores ndo apresentam um método computacional para se encontrar 0 minimo da
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expressao que resume a fungédo objetivo, e deixam esta questdo aberta ao leitor. Aqui foi
utilizado um méodo de otimizacdo pouco eficiente computacionalmente, mas
facilmente implementavel em termos de agoritmo. Foi inspirado em Kimanani e
Lavigne (1997), e utiliza uma variagdo do método de bissecdo, sO que aplicado a
procura de um minimo, ao invés de um zero de func¢do. Ao que tudo indica, algum
problema na rotina computacional impede o estimador de encontrar os valores de
minimo de fungdo conforme desgjado. Por este motivo, os resultados deste estimador
ndo serdo referenciados na sequéncia destes estudos. Uma vez que se sabe que
corretamente implementado, ele vai fornecer a mesma reta dos métodos RR e YW, a
anica questdo que fica € o teste de hipotese separado para os dois parametros, que falha
mais vezes na aceitacdo de HO que o método RR, que considera um teste conjunto para
os dois, simulténeamente.
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Figura 4.2: Comparacdo dos estimadores que ndo consideram regressdo ponderada, em termos das
disténcias euclidianas entre as estimativas e 0s pardmetros.

A Figura 4.2 mostra os demais estimadores testados, que ndo usam de ponderagéo na
regressao. Pode-se perceber que o melhor dentre os cinco mostrados aqui, € o estimador
de Deming. O pior de todos é sem duvida o de minimos quadrados ordinérios (MQ), o
que ndo representa nenhuma surpresa. Fica dificil discernir por estes graficos qual o
melhor desempenho entre LTS, Feldmann e Wald.
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Fazendo-se os calculos a partir dos dados individuais em cada uma das 16000
simulagdes, constata-se que o estimador de Feldmann apresenta disténcias maiores que
0 LTS em 53,0% dos casos. Ja o estimador de Wald apresenta distancias maiores em
39,6% dos casos. Isto mostra que o melhor estimador entre os trés € o de Wald, e que
LTS e Feldmann sdo equivalentes. Considerando entdo apenas os melhores estimadores
de cada comparagdo acima, a Figura 4.3 € produzida para mostrar como fica no
conjunto.
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00 01 02 03 04 05 0.00 002 0.04 0.06

Figura 4.3: Resumo das comparacfes, com os quatro melhores estimadores encontrados, considerando-se
as distancias euclidianas. Estimadores apresentados, da esquerda para a direita, do pior para o melhor,
respectivamente.

4.1.1.2 Estudo das areas das €lipses de confianca para as estimativas dos parametros

O segundo estudo, redlizado para os estimadores que apresentam testes de hipoteses
simultaneos para os dois parametros, visa concluir sobre o seu desempenho, de forma
analoga ao realizado para as distancias euclidianas no item anterior. Pelos resultados da
Tabela 4.2, percebe-se, como aliés ja seria de se esperar pela teoria, que quando se faz
0s testes em separado para cada parametro, os resultados sdo piores, e 0 nivel de
significancia dos testes como um todo ficam maiores que os especificados para a
construcdo dos interval os de confianca.
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Figura 4.4: Comparacdo de estimadores dois a dois, considerando as areas das €lipses de confianca de
95% construidas para cada simulacdo. A linha reta vermelha representa a equival éncia entre areas.

A Figura 4.4 mostra que os estimadores de MQ e Deming produzem areas praticamente
equivalentes, sendo que o de MQ é melhor para as maiores areas (i.e., testes com CV
maior). Isto se explica pelo fato de que MQ s6 considera erros em um eixo, portanto o
intervalo de confianca gerado por ele € mais otimista, ja que despreza parte dos erros da
comparagdo. Ja no caso dos métodos ponderados, vé-se que RR sempre apresenta areas
menores, ou na pior das situacdes, iguais, as produzidas por MQP. A superioridade dos
métodos ponderados em relacdo aos que ndo o sdo fica evidente também nesta figura.

4.1.1.3 Alguns exemplos de efeito das varidveis de tratamento na regress&o.

Quando se avalia conjuntamente as figuras comparando os estimadores através das
distancias euclidianas e areas das €lipses de confianga, conclui-se que em gera RR € o
melhor estimador. Entretanto, vé-se que o método de Linnet apresenta distancias
melhores em algumas situacdes, e MQP apresenta areas equivalentes as de RR em
certas simulagoes.

Para se entender melhor onde estes estimadores podem representar boas opgdes de uso,
€ interessante avaliar estes resultados em termos das condi¢des de simulacéo (niveis dos
fatores usados para se gerar 0s niUmeros aleatorios).



72

Universidade Federal de Minas Gerais
Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Estatistica

A titulo de ilustracdo, sdo também apresentados alguns resultados que ilustram fatos
conhecidos da pesguisa bibliogréfica e do aprofundamento tedrico (e.g., comparacéo
das inclinagbes dareta— MQ vs. Deming , ou MQP vs. RR).

Inicialmente, comparamos RR e Linnet. Avaliando separadamente cada um dos 16
testes, verificase que apenas nos testes 9 e 13 o0 estimador de Linnet apresenta
resultados substancialmente piores, em termos de distancia euclidiana das estimativas
aos parametros. Estes testes sGo aqueles em que os dados de X foram gerados segundo
uma distribui¢do log-normal, com CVy = CVy = 0,8%. Os casos em que 0 estimador de
Linnet apresenta distancias menores séo sempre em testes onde ele praticamente empata
com RR, ou sgja, 0s valores maiores ou menores sao al eatorios.

A conclusdo desta observacdo é que o estimador de Linnet, nestas simulagdes, apresenta
desempenho equivalente a0 de RR em todas as situagbes simuladas, a excecdo de
quando os dados sdo log-normais e os coeficientes de variagdo em ambos 0s eixos sd0
bem pequenos. Quando estes CV's aumentam, eém um ou outro eixo, ou em ambos, 0S
dois estimadores passam a ser equivalentes, mesmo no caso log-normal.

AsFiguras 4.5 e 4.6 mostram isto graficamente.
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Figura 4.5; Comparacdo entre as distancias euclidianas das estimativas produzidas pelos métodos RR e
Linnet. Dados do Teste 9, onde 3=1, CV, = CV, = 0,8% e 0s dados sdo |og-normais.
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Distancias Euclidianas
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Figura 4.6: Comparacdo dos estimadores de RR e Linnet usando as distancias euclidianas entre
estimativas e parametros. Dados do Teste 12, onde 3=1, CV, = 0,8%, CV, = 8% e dados sdo |og-normais.

Para verificarmos em que situagdo os estimadores avaliados pelas regifes elipticas de
confianca se distinguem, foram feitos gréficos cruzando as disténcias euclidianas e as
areas das dlipses, e 0s pontos de cada estimador representados de forma diferente. A
Figura 4.7 mostra um caso em que 0 estimador de RR se destaca bastante dos demais,
inclusive MQP. Em gera RR e MQP se apresentam equivalentes nestes dois critérios,
mas no caso apresentado, no Teste 3, 0 estimador RR se mostra superior a todos os
outros.

Este teste se diferencia dos demais pelo fato de que os erros em X s80 maiores gue 0s
erros em Y. O mesmo comportamento se nota nos Testes 7, 11 e 15. Nestes quatro
testes, os estimadores ficam bastante mais separados neste gréfico quando os dados séo
log-normais, como se pode ver na Figura 4.8, onde sdo mostrados os resultados para o
Teste 15.
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Estudo de Consisténcia dos Estimadores
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Figura 4.7: Representacéo das distancias euclidianas versus éreas das elipses para os quatro estimadores
onde se dispbe destes resultados. Dados do Teste 3, onde se pode ver a superioridade do estimador RR.
Neste teste, B=1, CV = 8%, CV,, = 0,8% e dados séo uniformes.
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Figura 4.8: Comparacdo das areas das €lipses e distancias euclidianas para os estimadores MQ, Deming,
MQP e RR. Teste 15, onde 3=1,05, CV, = 8%, CV, = 0,8% e dados sdo |og-normais.
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Nos demais testes simulados, as diferencas entre os estimadores RR e MQP nédo s&o téo
sensiveis, sendo sempre RR ligeiramente melhor que MQP.

Uma outra forma de se comparar as estimativas por RR e MQP pode ser vista na Figura
4.9, onde se representa, no espago paramétrico, as estimativas para o caso do Teste 11.
As retas vermelhas se cruzam no valor verdadeiro dos parametros para estas simulacoes.
Verificando a posicdo dos pontos em relagcdo a estas retas, pode-se perceber que o
estimador MQP é viciado, enquanto que RR néo parece ser.

Comparacdao entre Estimadores
Teste 11

* MQP ®RR

Inclinagdes (b) .
o
8

-0,01 -0,005 0 0,005 0,01 0,015
Intercessdes (a)

Figura 4.9: Visdo das estimativas de MQP e RR no espago paramétrico. Percebe-se a consisténcia do
estimador RR, que fica centrado nas duas retas vermelhas, cuja intersecdo é a verdadeira solugdo em
todas estas smulagBes do Teste 11.

A mesma figura, comparando RR e Linnet no Teste 9, que € onde o método de Linnet se
mostrou pior que RR na avaliagdo anterior (maiores distancias euclidianas, na Figura
4.5), mostra melhor os resultados superiores de RR em termos de desempenho. Pode-se
ver que, apesar de serem ambos consistentes, o estimador RR € mais eficiente. Isto esta
ilustrado na Figura 4.10.
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Comparagao entre Estimadores
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Figura 4.10: Comparacdo entre as estimativas obtidas pel os métodos de Linnet e RR. Ambos os conjuntos
de pontos estdo centrados no encontro das duas retas vermelhas, porém a variabilidade das estimativas
RR é muito menor, 0 que mostra a superioridade deste estimador.

A Figura 4.11 mostra um resultado que € esperado, visto na literatura (e.g. Parvin,
1984). As estimativas do coeficiente angular da reta, quando se aplica 0 método de
Deming, s&0 sempre maiores que as estimativas por MQ. Aqui sd0 apresentados 0s
dados referentes a todos os testes.

Na Figura 4.12 se pode ver semelhante comparacdo das inclinacbes no caso dos
estimadores de RR e MQP. Neste segundo caso, as estimativas MQP sdo viciadas para
baixo em relacdo a RR, considerado o mais consistente. Como se pode ver pela Tabela
4.4, os erros quadréticos médios para as inclinagdes séo sempre menores para RR, sendo
em alguns casos iguais aos obtidos por MQP. Assim, conclui-se que 0 método MQP é
viciado, o que esta de acordo com o teoricamente esperado.
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Figura4.11: Comparagdo entre as inclinages obtidas por MQ e Deming.
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Figura4.12; Comparacdo entre as inclinagdes obtidas por MQP e RR.

1,12

A Figura 4.13 mostra as estimativas de intersecdo da reta para todas as simulagoes,
utilizando-se o método de Linnet. Os dados sdo mostrados como ‘ boxplots’, e separados
por teste. Pode-se perceber que as estimativas estdo sempre ao redor de zero, que € 0
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valor correto, e que a variabilidade é menor para dados log-normais, especiamente
quando os CVy e CVy sd0 menores.
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Figura4.13: Estimativas pelo método Linnet para aintersecdo dareta, vistas separadamente por teste.
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Figura4.14: Estimativas pelo método RR para a intersecao.
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A Figura 4.14 mostra a mesma analise, feita aqui com resultados do estimador RR. A
escala do gréfico foi feita igual a da Figura 4.13, para facilitar a comparacéo visual.
Pode-se assim perceber que os métodos representados nestas duas figuras apresentam
resultados equivalentes.

Se é construido o mesmo gréfico para MQ, pode-se ver que no caso uniforme as
estimativas sdo viciadas, a ndo ser quando os erros em X sdo pequenos. No caso log-
normal, a propria distribuicdo dos dados funciona como uma ponderagéo, 0 que auxilia
0 estimador a encontrar valores mais proximos ao correto. Isto esta ilustrado na Figura
4.15.
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Figura 4.15: Boxplots para as intersecdes cal culadas pelo método MQ, separadas por teste.

A seguir seguem os gréficos referentes aos demais métodos, de onde se pode concluir
sobre a presenca de vicio em a guns estimadores.

No caso do MQP, ocorre algo semelhante a0 método MQ, porém os valores de a séo
bem menores. Mas equivalentemente, no caso uniforme ha tendéncia a valores viciados
para cima. As condi¢bes onde isto ndo € muito notavel sdo as condi¢bes usuais de
minimos quadrados (erros em X muito menores que 0s erros em Y) ou entdo quando
todos os erros sdo pequenos.

O método de Deming produz resultados ndo viciados, porém com alta variabilidade.
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Os métods LTS e Wald se comportam também de forma parecida ao MQ, com
resultados viciados para 0 caso de dados uniformes, a ndo ser quando 0s erros sdo
pequenos.

16 HEHIFH-
15 I3
14 I
13 Hi-
12 I
11 -
10 I

g 91 Ht

£ 8- 4+ 4+ AHHEHE— - H +
7 A -+ -+ +
6 A R I FHHH-HHHHH- +
5 HEHT-H-
4 + 0 A +
3 HHE—TT— i+ +
2 AH- HHHE—— W+ -
1 I

-0.055  -0.030  -0.005 0.020 0.045 0.070 0.095
aMQP

Figura4.16: Intersecdes pelo método MQP.
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Figura4.17 : Intersegdes pelo método de Deming.
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Figura4.18: Intersegoes pelo método LTS, de Rousseeuw.
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Figura4.19: Intersecdes pelo método de Feldmann.
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Figura 4.20: Intersecdes pelo método de Wald.

O método de Feldmann parece apresentar estimativas ndo viciadas, o que parece indicar
que é um método melhor que 0 LTS, se consideramos apenas os estimadores robustos. E
importante lembrar que as estimativas de intersecdo e inclinacdo sdo sempre
correlacionadas. Portanto, resultados viciados para um deles implicam em vicio no
outro.

Considerando os métodos ndo ponderados e robustos, os melhores sob este ponto de
vista seriam o de Deming e depois o de Feldmann. Para o caso dos métodos ponderados,
somente s80 ndo viciados os estimadores RR e Linnet, que sdo quase equival entes.

4.1.2. Consideracoes sobre o tamanho de amostra e magnitude dos erros no nivel de
significancia do teste.

Em funcdo dos resultados encontrados na Secdo 4.1.1, uma nova série de simulagtes foi
realizada, procurando-se explorar a pior condicdo encontrada para os melhores
estimadores avaliados, que foi ado Teste 14.

Nesta nova sequiéncia de simulagdes, foram entéo tomadas as seguintes condi¢oes:
1) em todos os casos, dados seguindo distribui¢éo log-normal;
i)  B=1
i)  CVy=20%o0u0,2;
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iv) CVx =50% ou 0,5.
V) n variando ao longo dos valores:
3,4,5,6,7,8,9,10,15,20,30,40,50,100,200,300,400,500,1000

Também aqui foram realizadas 1000 simulagBes para cada um dos testes (para cada
valor de n). Estimadores adotados nesta fase foram: RR, MQP, Deming, e Wald.

Os resultados obtidos séo mostrados na Figura 4.21.
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Figura4.21: Variacdo do Nivel de Significancia com o tamanho da amostra para alguns estimadores

Todos os testes foram feitos para um nivel de significancia de 5%. Apenas o estimador
de Riu e Rius chega a este nivel, para valores de n a partir de 15. Entretanto, mesmo a
partir deste valor de n o nivel de significancia oscila, a grosso modo, entre 4 e 5%. Os
demais estimadores falham notavel mente nestas condi¢ces de simulagéo.

Uma outra investigacdo que foi feita buscou informacéo sobre o nivel de significancia
em relacdo ao aumento da grandeza dos erros em X. Variou-se o coeficiente de variagéo
em X de 0,5 até 1,0 (com passos de 0,1). Para estes testes, manteve-se n=500. Como o
anico estimador que se manteve estavel em termos de nivel de significancia, em termos
assintéticos, foi 0 RR, apenas este foi usado nesta Ultima investigacdo. Os resultados
podem ser vistos na Figura 4.22.
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Figura 4.22: Comportamento do nivel de significancia de teste com o aumento do coeficiente de variacdo
em X. Estimador de Riu e Rius (1996).

O que se percebe neste grafico é que acima de CV=50%, o estimador ndo consegue
manter mais o nivel de significancia estabelecido para o teste. Isto mostra que para erros
muito grandes (considerando como referéncia os métodos de andlise quimica
usualmente utilizados na industria mineral), nem mesmo o teste de Riu e Rius consegue
manter 0s niveis nominais. Para estes casos, tudo indica que se torna necessario um
novo procedi mento.
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4.2. EXEMPLOS DA LITERATURA

4.2.1. Dados de Pearson (1901) utilizando os pesos de Y ork (1966)

Constantemente na literatura so propostos métodos para calculo das estimativas da reta em
situagdes onde ha erros nas duas variaveis, com exemplos. Os dados publicados por
Pearson (1901) sdo uma das referéncias. York (1966) ao apresentar sua proposta,
exemplifica com estes dados, atribuindo pesos para a regressao.

Posteriormente, outros autores aproveitam 0s pesos atribuidos por York e testam outros
métodos. Cecchi (1991) usa estes dados para testar sua proposta de cal culo dos erros padréo
de regressdo quando a estimacdo se faz com 0 método de Neri et al. (1989). Riu e Rius
(1995) usam os mesmos dados (com 0S mesmos pesos) para uma comparacdo entre 15
métodos de regressao por eles pesquisados na literatura.

O atual estudo acrescenta ao trabalho de Riu e Rius (1995) as estimativas de erro padréo,
além dos coeficientes da reta, e mostra os resultados para métodos que nagquele estudo ndo
foram usados. Os métodos aqui apresentados sdo:

- Minimos quadrados bivariados, de Riu e Rius (1996);

- Minimos quadrados ponderados;

- Minimos quadrados ordinarios;

- Relagdo funcional de maxima verossimilhanca, de Ripley e Thompson (1987);

- Variacdo do méodo de Deming para Coeficiente de Variagdo constante, de

Linnet (1990).

Os dois ultimos métodos, avaliados como apresentando bom desempenho no capitulo de
simulagdes do presente trabalho, ndo foram incluidos no estudo de Riu e Rius (1995),
embora ambos sgjam citados nas referéncias bibliograficas destes autores.

A Tabela 4.5 mostra os dados em que foram aplicados os métodos de regressao.

Tabela4.5: Dados de Pearson (1901) e pesos de Y ork (1966)
i y

i X W= UUs w, = 1/s,°
1 0,0 1000 59 1

2 0,9 1000 54 18
3 18 500 4,4 4

4 2,6 800 4,6 8

5 3,3 200 35 20
6 4,4 80 3,7 20
7 52 60 2,8 70
8 6,1 20 2,8 70
9 6,5 18 24 100
10 7,4 1 15 500
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Como se pode ver, estes dados ndo correspondem a um estudo de comparacdo de métodos,
jA que os vaores x e y ndo sa0 equivaentes, evidentemente. Eles sdo, inclusive,
correlacionados negativamente, como uma inspecdo visual da tabela pode mostrar.
Entretanto, sdo um exemplo muito utilizado na literatura para verificar os resultados
comparativos dos métodos de regressdo propostos por varios pesquisadores, quando
existem erros nos dois eixos.

A Tabela 4.6 mostra os resultados de aplicacdo dos métodos de regressdo de interesse no
presente trabalho, e a Figura 4.23 mostra o grafico com os pontos e retas calculadas. Na
tabela, a é a estimativa da intercessdo da reta de regresséo, b o coeficiente angular, e Sa e
b sdo os erros padréo de estimativa para 0s mesmos parametros.

Tabela 4.6: Resultados de regressdo por varios métodos da literatura— Dados de Pearson

M étodo a b | Sa | Sb
MQ 5,76118519 -0,53957727 0,18948520 0,04212655
MQP 6,10010932 -0,61081296 0,20466269 0,03008745
RR 5,47991022 -0,48053341 0,19410920 0,04295442
RT 5,76450700 -0,53957727 0,30186495 0,05995857
Linnet 5,78667166 -0,54648129 0,14079146 0,03224749
Solucéo Exata 5,47991022 -0,480533407 0,2919335 0,057617

A Ultima linha da tabela se refere a solucéo apresentada por Riu e Rius (1995) como sendo
a encontrada por outros autores e aceita como a solugdo exata de minimos quadrados
generalizados. Os erros padréo correspondentes a esta solucdo sdo os publicados por
Williamson, considerados como referéncia por Riu e Rius (1995) e por Kalantar (1992).

Pode-se perceber que a solugdo que melhor se aproxima da chamada solucéo exata € a de
RR. Também se nota que praticamente as estimativas MQ, RT e Linnet sdo equivalentes,
porém Linnet apresenta os menores erros padrdo de estimagdo, usando 0 método
“jackknife’ para sua obtencéo. O método RT apresenta erros padréo bastante proximos da
solucdo de Williamson.
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MQ
Linnet
RT

Figura 4.23: Regresséo utilizando vérios métodos encontrados na literatura. Dados de Pearson (1901) com
pesos de Y ork (1966) mostrados na Tabela 4.5.

4.2.2. Exemplos de Ripley e Thompson (1987)

Neste caso, considera-se os dados fornecidos por Ripley e Thompson (1987) em estudos de
comparagdo de métodos, onde eles apresentam o método deles (RT). No primeiro exemplo
s80 apresentados resultados de determinacdo de Arsénio (V) em agua por (i) reducéo
seletiva continua com absor¢do atbmica e (ii) reducdo ndo-seletiva, extragdo a frio e
emissdo otica

Os dados séo apresentados na Tabela 4.7, em pg/L. A Tabela 4.8 apresenta os resultados de
aplicacdo dos métodos de regressdo, que sdo ilustrados na Figura 4.24.
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Tabela4.7: Comparacdo de métodos — Exemplo no. 1 de Ripley e Thompson (1987)

Reducéo seletiva / AA Extracdo a frio/ EA

X s(X) X s(x) y s(y) y s(y)

8,71 1,92 1,38 0,36 7,35 2,07 1,17 0,33
7,01 1,56 1,81 0,45 7,92 2,23 2,31 0,66
3,28 0,76 1,27 0,33 3,40 0,96 1,88 0,54
5,60 1,26 0,82 0,23 5,44 1,53 0,44 0,13
1,55 0,39 1,88 0,46 2,07 0,59 1,37 0,40
1,75 0,43 5,66 1,27 2,29 0,65 7,04 1,98
0,73 0,22 0,00 0,06 0,66 0,19 0,00 0,01
3,66 0,84 0,00 0,06 3,43 0,97 0,49 0,15
0,90 0,25 0,40 0,15 1,25 0,36 1,29 0,37
10 9,39 2,07 0,00 0,06 6,58 1,85 0,37 0,12
11 4,39 1,00 1,98 0,48 331 0,93 2,16 0,62
12 3,69 0,84 10,21 2,24 2,72 0,77 12,53 3,51
13 0,34 0,13 4,64 1,05 2,32 0,66 3,90 1,10
14 1,94 0,47 5,66 1,27 1,50 0,43 4,66 131
15 2,07 0,50 19,25 4,18 3,50 0,99 15,86 4,45
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Figura 4.24: Utilizag8o de vérios métodos de regressao para andlise dos dados do primeiro exemplo de
Ripley e Thompson (1987). Estudo com 30 pontos, apresentando coeficiente de correlacdo de 0,959.
No grafico da direita se vé as elipses de 95% de confianca para 0s parémetros.

Tabela 4.8: Resultados das Analises de Regressdo — Dados de Ripley e Thompson

M étodo a b Sa | Sb
MQ 0,5441525 0,8446433 0,25696640 0,04712432
MQP 0,0050555 0,8895175 0,00991208 0,05194422
RR 0,1064500 0,9729924 0,04941785 0,07481156
RT 0,1064482 0,9729888 0,04941721 0,07481096

Deming 0,4515020 0,8699185 0,25884980 0,04759547
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O método de Deming (MQD) ndo é apresentado no grafico da direita, ja que os autores
pesquisados ndo apresentam expressdo para o intervalo conjunto para os dois parametros.
Entretanto, pode-se ver pelo gréfico da direita e pela tabela acima que ele se aproxima mais
do resultado de aplicagdo de minimos quadrados. Ambos rejeitam, com 95% de confianga,
a hipotese de igualdade entre os métodos comparados. Os demais testes, utilizando
regressdo ponderada, ndo a rejeitam. Percebe-se, por meio da elipse de confianga, que o
método de minimos quadrados apresenta uma incerteza muito grande na determinagéo do
coeficiente linear da reta de regressao.

O segundo exemplo encontrado em Ripley e Thompson (1987) contém resultados de
analises de berilio em rochas e solos, realizadas com alguns CRMs. No primeiro exercicio,
0s autores usam apenas 0s CRMs do USGS (“United States Geological Survey”), cujos
resultados se encontram na Tabela 4.9. O primeiro método usado consiste de fusdo das
amostras em metaborato de litio e posterior dissolugdo em acido nitrico diluido. A leitura é
feita usando emissdo Gtica em plasma de acoplamento indutivo (ICP-AES). O segundo
método consiste de abertura acida e extragdo por solvente, seguida de leitura em
espectrometro de absorcéo atbmica (AAS).

Tabela4.9 — Andlise de Berilio em amostras de Rocha e Solos (padrdes USGS)

Amostra ICP-AES AAS
X s(x) y s(y)
G2 2,34 0,08 2,48 0,05
GSP-1 1,20 0,09 1,22 0,04
AGV-1 1,88 0,08 2,14 0,045
DTS1 0,08 0,07 0,0026  0,0006

PCC-1 0,12 0,07 0,0023  0,0006
GXR-1 1,12 0,10 1,05 0,035
GXR-2 1,60 0,10 1,42 0,04
GXR-4 2,16 0,08 1,99 0,045
GXR-5 1,34 0,09 1,06 0,04
GXR-6 1,35 0,09 1,04 0,04

Neste exemplo, pode-se verificar a importancia da avaliacdo das precisdes, para melhor
compreender os resultados da comparacdo. A Figura 4.25, mostra os desvios padréo dos
dois métodos em funcdo da concentracdo de Be (dada em ppm ou pg/g). As linhas
acrescentadas ao gréfico sdo linhas de regresséo, tracadas para visualizar melhor a
tendéncia de variagdo do erro aleatério com o teor. Pode-se perceber neste caso bem
nitidamente que o método por absorcdo atbmica € mais preciso. Os erros do ICP-AES
apresentam comportamento de desvio padrdo aproximadamente constante, o que sugere que
estas leituras se encontram proximas ao limite de deteccdo do método. O mesmo néo
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acontece com 0 AAS. Para este Ultimo, parece que arelacdo linear para a precisdo ndo é a
mai s adequada.

Desvio Padréo
0.06 0.08 0.10

0.04

0.02

0.00

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Teor (ppm)

Figura 4.25: Comparagdo das precisdes. Bolas pretas (ICP) e tridngulos azuis (AAS). O gréfico mostra que o
método de Absorgao Atdmica é notavelmente mais preciso que o ICP.
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Figura 4.26: Comparacao dos resultados do segundo exemplo de Ripley e Thompson (1987) de andlise de Be
por ICP-AES e AAS.

A comparagao dos resultados dos dois métodos é feita na Figura 4.26. Todos os métodos de
regressao, a excegao do de minimos quadrados ponderados, aceitam a hipétese de igualdade
(ou melhor, ndo a rejeitam) no nivel de significancia de 5%. Como o método ICP-AES é
colocado no eixo X, e € 0 menos preciso, a conclusdo por MQP € questionavel.
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A Tabela4.10 mostra os resultados das regressoes.

M étodo
MQ
MQP
RR
RT
Deming
Linnet

Tabela4.10: Resultados das Andlises de Regresséo

a
-0,1622548
-0,0812414
-0,1704758
-0,1704763
-0,2169653
-0,0969512

b
1,063491
0,838946
1,082743
1,082744
1,104970
0,991467

Sa
0,12038540
0, 00098916
0,09658638
0,05298407
0,12374250
0,02929366

Sb
0,08013430
0,00882831
0,06837337
0,03750736
0,08263575
0,05058957

Em todos os exemplos citados nesta Secdo, pode-se evidenciar que € necessario muito
cuidado ao se escolher um método de regressado para se comparar metodologias de andlise
quimica. Existem situagOes, algumas descritas nas simulacdes apresentadas anteriormente,
em que mais de uma metodologia € aceitavel, e as conclusdes ndo sdo afetadas. Em outras
situacOes podem ocorrer diferencas muito grandes. O mais seguro entdo, € utilizar uma
metodologia cujas suposic¢les basicas ndo sejam violadas facilmente, como RR e RT, que
como se VEé nestes exemplos, apresentam resultados bem semelhantes. O nimero de casas
decimais reportadas nas tabelas € muito superior ap necessario, mas permitem verificar a

concordancia dos algoritmos de célcul o utilizados.
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4.3. EXEMPLOS DO AUTOR

4.3.1. Andlise de ouro utilizando abertura da amostra com &gua régia, extragdo por solvente
e leitura por duas técnicas, absorcdo atdmica em forno de grafite e emissao 6tica em plasma
de acoplamento indutivo

Este estudo foi feito para se verificar a equivaléncia de duas técnicas de leitura comumente
utilizadas em andlises de ouro, absorcdo atbmica em forno de grafite (AA-FG) e
espectrometria de plasma (ICP-AES). As amostras foram selecionadas a partir de vérios
projetos de pesguisa de ouro da Companhia Vae do Rio Doce, na fase de levantamento
geoquimico em solos e sedimentos de corrente.

Cada amostra foi dividida em dez aliquotas através de quarteamento do material
pulverizado abaixo de 0,075 mm, de forma a se dispor de dez repeticoes de todo o
procedimento em amostras “equivalentes’. As aspas sao apenas uma lembranca de que para
se obter as diferentes aliquotas da mesma amostra, as amostras foram divididas. Este
procedimento introduz um erro que pode ser significativo. A abertura utilizada foi a de
solubilizacdo em agua régia sob refluxo em 40 g de amostra. Cada aliquota, apos ataque
&cido, gerou duas porgdes-teste. Uma porcdo para ser levada ao ICP e outra para AA. A
etapa de extracdo por solvente foi realizada independentemente nas duas aliquotas. Para o
ICP, apds a extracdo é feita uma secagem e retomada com &gua régia em pegueno volume.

As amostras selecionadas sdo apresentadas na Tabela 4.11, juntamente com os resultados
encontrados no estudo. A Ultima coluna, onde se apresenta a covariancia entre os resultados
dos dois métodos, representa o detalhe de maior interesse no presente exemplo. Pode-se
perceber que para vérias amostras, existe uma covariancia expressiva entre os resultados
dos dois métodos. A Figura 4.27 mostra para cada uma das amostras, graficos de
correlacdo, onde os pontos representam os resultados em cada aliquota testada nos dois
métodos. Cada gréfico representa uma amostra. Os dez pontos em cada um deles sdo as dez
aliquotas quarteadas em cada amostra. A linha solida representa a igualdade entre os
resultados. As concentracOes estdo expressas em partes por bilh&o (ppb ou ng/g). Os dados
apresentados como PL se referem ao plasma (ICP-AES) e FG significaforno de grafite.

As amostras estéo col ocadas aproximadamente por ordem de teor. Pode-se perceber que os
teores variam consideravel mente de uma aliquota para outra na mesma amostra. Para teores
mais baixos, por exemplo, abaixo de 50 ppb (50 ng/g), ndo parece haver correlacdo
expressiva entre as duas sequéncias de dados. Isto parece indicar que o erro devido a
preparacdo de amostras é da mesma ordem de grandeza gque o erro da analise quimica nesta
faixa de teores. A medida em que o teor de ouro aumenta, parece predominar o erro de
preparacdo e quarteamento das aliquotas.

Nestas condicbes, comparar os métodos sem considerar a correlacdo entre as aliquotas da
mesma amostra pode levar a conclusdes viciadas.
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Figura4.27: Gréaficos para se visualizar as correl agoes entre aliquotas de uma mesma amostra.
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No capitulo 2 é apresentado como unico método de comparagao que permite levar em conta
este efeito de correlacdo expressiva dentro do mesmo nivel experimental, o proposto por
Riu e Rius (1996). Os resultados de aplicacdo dos métodos estatisticos se encontram na
Tabela 4.12. Para melhorar a eficiéncia dos calculos, nesta tabela e gréficos a seguir, 0s
dados foram divididos por mil (o que equivale atransforma-1os para a unidade em pg/g.

Tabela4.11 — Resultados de andlise de Au (ng/g) por ICP-AES e AA-FG

Amostra  ICP-AES (ICP) AAFG AR Cov(ICP,AA)
A 7,2 2,1499 4,7 1,1595 0,06
B 19,0 3,2318 14,7 2,5841 2,80
C 56,5 20,3484 47,4 21,4952 357,80
D 2115 57,6161 196,5 61,4605 2838,15
E 3342 55,7371 3134 73,9462 2607,82
F 273,4 14,3077 270,5 50,3879 221,20
G 1030,8 80,0844 9457  118,1290 5629,74
H 1407,5 99,0502 1306,8 2887940  -13237,00
| 9342 3434381 8527  299,7069 7101356
J 5228,2  2634,1240 51637  2403,0290 5552560,76
K 24,0 27,3496 28,3 37,8449 816,22
L 2810  160,9824 287,3  167,2151  24041,60
M 29558  440,0098 20286  464,2031  168560,82
N 5129,8  239,7961 51287 5400442  85420,64
o) 2791,1  629,5708 2608,6 7497493  417494,04

Tabela 4.12 — Resultados dos testes de comparagdo usando varios estimadores de regresséo

M étodo a
MQ -23,733
MQP -2,423
RR -2,800
RT -2,941
Deming -24,044
Linnet -2,164

b |
0,993
0,958
0,967
0,993
0,993
0,971

Sa
12,817
1,1801
0,5615
2,2160
12,817
0,8416

S
0,0057
0,0543
0,0115
0,0651
0,0057
0,0211

A aplicacéo dos métodos RR e MQP levam a concluséo de que tanto os erros fixos quanto
proporcionais sdo significativos entre métodos. Os erros fixos sdo da ordem de 3 ppb (forno
de grafite mais baixo que ICP), e os erro proporcionais séo de 3 a 4% relativo (FG mais
baixo). Neste exemplo, RR e MQP fornecem conclusdes semelhantes. Também ha uma
sugestdo de que métodos ndo-ponderados (MQ e Deming) estimam a intersecdo da reta

com grande incerteza.
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O método de MQ levaria a conclusdo de que ou ha diferenca fixa ou proporcional entre as
técnicas comparadas. JA 0 método RT aceita a hipotese de erro proporcional néo
significativo, porém com erro fixo significativo no intervalo [-4,3; -1,8] ppb (isto significa
que o método por AA-FG apresenta resultados ligeiramente menores). Na pratica uma
estimativa de erro de até 5 ppb entre métodos de andlise validos na faixa de 1 a 5000 ppb
ndo € umaforte indicacdo de vicio entre métodos.

A Figura 4.28 mostra os resultados informados na Tabela 4.12 de forma gréfica, permitindo
uma melhor visualizacdo do desempenho dos diversos estimadores usados neste exemplo.
As barras em cada ponto representam erros de mais ou menos um erro padréo para a
estimativa de a.

-10

® -20

-30

-40

T T T T T T
linnet mq mqgb mqd mqp rfmv
Metodo

Figura 4.28: Resultados obtidos com a aplicacdo dos diversos estimadores de regressao no exemplo de andlise
de ouro. As estimativas apresentadas séo da intercessdo da reta (a) colocando como barra de erros no gréfico
o valor de uma vez o respectivo erro padrdo. A Figura 4.29 mostra o mesmo para as estimativas do coeficiente
angular (b). Neste gréfico, mad se refere ao método de Deming e rfmv ao de Ripley e Thompson. O método
mgb é ode RR.
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Figura 4.29: Representacdo grafico dos resultados apresentados na Tabela 4.12

Por esta figura, percebe-se que os estimadores para os dois parametros, com menor erro,
sd0 0s de minimos quadrados bivariados (mgb), de Riu e Rius, e o estimador proposto por
Linnet (1990).

As Figuras 4.30 e 4.31 ilustram a comparagéo dos resultados médios obtidos pelos dois
métodos de andlise quimica. Os resultados aqui sdo divididos por mil, portanto a unidade
de medida passa de ng/g a pg/g (que é equivaente a partes por milhd — ppm), o que evita
problemas computacionais na geracéo das elipses de confianca da Figura 4.31.



AA-FG

Figura 4.30: Retas calculadas por varios métodos para comparagdo de andlises de Au (ug/g) por plasma de
acoplamento indutivo (ICP-AES) e absor¢do atémica em forno de grafite (AA-FG).
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Figura 4.31: Regibes de 95% de confianca para al guns métodos usados na Figura 4.30.

Neste exemplo pode-se perceber a grande incerteza na estimacéo do coeficiente linear da
reta quando se utiliza 0 método de minimos quadrados ordinério.

Apesar de que as regides de confianga para cada estimador diferirem bastante, pode-se ver
na Tabela 4.12 que todos apontam para uma inclinagdo menor que a unidade e uma
intercessdo menor que zero. Isto indica que o método com forno de grafite encontra
sistemati camente menos ouro que 0 método por emissao atdmica em plasma.

As precisdes dos dois métodos sendo comparados foram obtidas através das dez réplicas
realizadas em cada amostra por cada método. A Figura 4.32 mostra graficamente as duas
curvas de precisao obtidas.
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Figura 4.32: Modelagem do desvio padrdo de andlise em fungdo da concentragdo para os dois métodos
comparados.

Nesta modelagem foram excluidas algumas amostras, pois estas se agrupam em duas
categorias distintas, cada uma proveniente de uma regido geoldgica diferente. A tentativa
de modelar todos os dados juntos indica que 0 comportamento das amostras quanto a
precisdo da andlise quimica é diferente para diferentes origens do material. As amostras
mantidas foram as identificadas como A, D, E, G, H, J, K, L, M e O, que sdo oriundas da
mesma origem, e constituem a maioria das amostras.

Um aspecto interessante nesta modelagem foi que o mehor modelo matemético se
apresentou como sendo da forma o, =e”™”, que ndo é encontrada na pesquisa
bibliografica do presente trabalho. Para a andlise por plasma, a equacéo obtida foi

o =€

3,3114+0,000946.C,
| .

Nesta expressdo, C, se refere a concentragdo na amostra, dada em ppb (ng/g). Para o forno
de grafite, a equacao de precisdo obtidafoi

— ~3,5186+0,000946.C;
O-| - e ! ,

0 gue parece indicar que a precisdo do método por forno de grafite € ligeiramente pior.
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4.3.2. Andlise de cloro em minérios de cobre utilizando espectrometria de fluorescéncia de
raios X dispersivos em comprimento de onda. Dados de dois diferentes |aboratorios.

Para este estudo de comparacdo, dispde-se de 1057 amostras analisadas em dois
laboratérios diferentes. Os dois laboratdrios analisam cloro total por espectrometria de
fluorescéncia de raios X dispersivos em comprimento de onda (FRX). Ambos utilizam
amostras preparadas na forma de pés prensados, em pastilhas de aproximadamente 40 mm
de didmetro. No primeiro laboratorio a massa utilizada é de 10g, prensada em formas de
aluminio com aglomerante comercial (cera sintética, especifica para FRX), e o material é
pulverizado em condic¢des controladas, em moinho de panelas de carbeto de tungsténio. No
segundo laboratdrio, 1 g de material € pulverizado em graal de cerémica e espalhado sobre
acido borico no pistdo interno da prensa hidraulica.

No primeiro laboratorio, a calibracdo é feita contra resultados de andlise de cloro por
colorimetria. No segundo, utilizam-se alguns materiais de referéncia comerciais, com
matrizes de rochas e solos variados.

A fonte de que se dispde para conhecimento dos erros de analise em ambos os |aboratorios
€ 0 banco de dados de controle de qualidade de rotina, onde 5% das amostras que passam
por andlise quimica sdo repetidas para efeito de avaliacdo. Do primeiro laboratério dispde-
se de 990 analises em duplicata, e do segundo, 498 duplicatas.

A idéia, para se aproveitar estes dados, é buscar conhecer como a diferenca entre duplicatas
varia com a média das duas. Tendo-se uma relacdo funciona que explique a variagdo do
desvio padrdo das diferencas em relacdo a concentragdo, pode-se deduzir facilmente a
equacdo de precisdo do método, por regressdo. Para se conhecer como o desvio padréo das
duplicatas varia com o teor, criasse uma janela movel, por exemplo de tamanho 100, e
dentro desta janela se calcula o desvio padréo das diferencas entre as duas andlises, e a
média dos teores. Esta linha ndo paramétrica é posteriormente utilizada para uma analise de
regressdo onde se estima os parametros para a relagcdo funcional. No presente caso a
regressao realizada utilizou 0 método de minimos quadrados ordinérios.

As Figuras 4.33 e 4.34 mostram este estudo, feito para o primeiro e segundo laboratérios,
respectivamente. O grafico da esquerda mostra os pontos (diferencas absolutas versus
médias), a linha ndo-paramétrica encontrada pelas janelas moveis, e linhas retas calculadas
a partir desta Ultima, por regressdo simples. As linhas retas adicionais representam 0s
intervalos de confianca de 95% e 99% para as diferencas entre dois resultados (as duas
retas superiores nos graficos). Estas Ultimas permitem verificar se os pontos ficam contidos
nos intervalos calculados. O gréfico da direita mostra a diferenca de teores nos extremos da
janelamovel em funcéo do teor do inicio dajanela. A estimativafeita destaforma se baseia
na suposi ¢cao de que o teor varia muito devagar em uma base de dados como esta, devido ao
grande numero de pontos, logo o desvio padréo do erro € aproximadamente constante
dentro da janela, podendo-se assim utilizar o desvio padréo das diferencas dentro da janela
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como sendo uma estimativa do erro de andlise para a concentracdo média dentro da janela.
A importéancia do gréfico da direita é a de verificar se esta diferenca de teores dentro da
janela realmente é peguena.
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Figura4.33: Avaliac8o das duplicatas do primeiro laboratorio.
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Figura4.34: Avaliacdo das duplicatas do segundo |aboratério.

Em ambas as figuras percebe-se que nas faixas mais altas de teores a diferenca dentro da
janela mével ndo é pequena. Entretanto, a reta calculada para os pontos gerados pelas
meédias e desvios padrdo moveis parece explicar bem o comportamento do erro mesmo
nestes teores, embora ao final exista uma possivel curvatura. Provavelmente isto se da
devido ao fato de se dispor de muitos pontos na faixa onde as suposic¢oes feitas sdo validas,
e estes pontos por sua vez dominam na definicdo dos parametros da reta de regresséo.
Partindo-se do pressuposto de que a relagdo linear é a verdadeira relagdo subjacente aos
erros de andlise, a extrapolacdo para teores um pouco além da faixa vdlida ndo acarreta
grandes erros. Pode-se ver gque as linhas de 95 e 99% de confianca para as diferencas
contém realmente a maior parte dos pontos.

Entretanto, a suposicéo de linearidade pode ser melhor investigada. Uma inspecdo mais
detalhada dos pontos gerados pelas janelas méveis permite verificar que o guste de
poténcia € melhor. A Figura 4.35 mostra este gjuste aos pontos gerados para os dois
laboratérios simultaneamente. Para 0 primeiro laboratdrio foram considerados apenas o0s
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dados acima de 365 ppm de Cl, pois abaixo desta concentragdo a presenca de pontos
andmal os prejudica a estimagao da relacéo funcional da precisio.

Modelagem da Preciséo

Desvio Padrdo

T T T
2000 4000 6000
Teor de Cl (ppm)

Figura 4.35: Comparagao das precisdes dos dois |aboratérios

As equacdes de precisdo obtidas na model agem séo:

s, =1669555.x ", Primeiro laboratério (pontos pretos)
Correlagéo = 0,952
e
— 0,57783 - .
s, =0,778367.x , Segundo laboratorio (pontos aaranjados)

Correlagdo = 0,997 .

Uma vez de posse das egquacdes de precisdo, pode-se aplicélas para o cdlculo dos desvios
padrdo das 1057 amostras analisadas nos dois laboratorios, e posteriormente aplicar o
método de comparacdo. A Figura 4.36 mostra a comparacdo destas andlises e aFigura 4.37,
o teste de hipétese simultaneo para os parametros.
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Figura 4.36: Comparacdo dos dois métodos de fluoresecéncia de raios X para andlises de cloro total em
minérios de cobre. Aqui os dados foram transformados para percentagem em massa (% m/m). Isto se deve ao
fato de que com valores muito altos, a rotina de célculo usada deforma os elipsdides de confianca no grafico
com o teste de hipétese.
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Figura 4.37 — Elipsbides de confianca para os parémetros da reta, obtidos pelos diversos métodos de

regressao.

A Tabela 4.13 apresenta 0 resumo das avaliagdes estatisticas. A correlacdo entre os dois

métodos é de 0,939. Resultados em parte por milh&o (ug/g).

Tabela 4.13 — Resultados dos testes de comparagdo usando varios estimadores de regressdo

Método a b Sa Sb
RR -1314,53 2,2206 49,8323 0,02987
Deming -2638,48 2,6499 78,6078 0,02983
Linnet -1055,99 1,6800 186,9423 0,11963
RT -1669,21 2,3746 5,4459 0,00304
MQ -2002,20 2,3746 72,3049 0,02712
MQP -778,222 1,4396 1,3064 0,00098

As Figuras 4.38 e 4.39 mostram estes mesmos resultados de forma gréfica, facilitando a

interpretacao.
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Figura 4.38: Apresentacdo dos resultados de regressao da Tabela 4.13 de forma gréfica. Pontos representam
estimativas daintersecdo dareta, e as barras associadas mostram o erro padr&o calculado para os interceptos.



107

Universidade Federal de Minas Gerais
Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Estatistica

?
2.6
3 o
[
2.1
o]
1.6 | }
o
T T T T T T
Linnet MQ MQB MQD MQP RFMV

Metodo
Figura4.39 — Comparacdo entre as estimativas do coeficiente angular com respectivos erros padréo.

Os métodos que apresentam 0s menores erros de estimacdo sdo RT e MQP, entretanto os
resultados por eles obtidos sdo muito diferentes. Neste exemplo, pode-se verificar que a
escolha do método de regressdo é crucial para a interpretacdo dos resultados. N&o ha muita
semelhanca entre estimativas. Para 0 coeficiente angular, pode-se perceber que se
aproximam mais os métodos RR, RT e MQ. Como os demais (MQP , Deming e Linnet)
ndo utilizam a modelagem adequada da precisdo, sendo que no primeiro esta sO é
considerada para 0 méodo do segundo laboratério, ndo € de se esperar que produzam
resultados confiaveis. O método MQ, sabidamente produz resultados viciados, portanto ndo

é confivel.
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4.3.3. Comparacdo de dois métodos de andlise de manganés em minério de ferro por
absorcéo atbmica em chama.

Este exemplo € um caso de aprovacdo de métodos de andlise quimica num comité de
normalizacdo internacional. Uma vez aprovados, estes dois métodos passam a ser
considerados métodos de referéncia para comparagdo com outros gque venham a ser
utilizados ou desenvolvidos. Periodicamente o comité que gerou a norma onde os métodos
estdo descritos conduz uma revisdo dos mesmos. Nestas ocasibes podem surgir
modificagbes nos métodos, 0 que muitas vezes suscita a hecessidade de se conduzir outro
teste interlaboratorial para rever as clausulas de precisdo, ou ainda mesmo alteracéo do
‘status quo’ do método (por exemplo, passando de método de referéncia para método de
rotina). Dependendo da aplicagdo da norma, estas mudancas trazem consequéncias
comerciais. Por isso estes métodos sdo avaliados com mais rigor que em outros casos
encontrados na literatura. No presente estudo apenas se faz a comparagdo entre os dois
procedimentos descritos na norma, 0 que representa apenas uma parte do que seria
Necessario para sua aprovagao.

A andlise de manganés em minérios de ferro por técnicas de absorcéo atdbmica € descrita na
norma SO 9682-1:1991. Os testes interlaboratoriais que geraram as estatisticas de preciséo
para inclusdo nesta norma foram finalizados em 2005 e sdo apresentados no documento
ISO/TC 102/SC 2 N 1417 E. Na Tabela 4.14 estéo os dados resumidos apos tratamento dos
resultados do teste. O comité técnico TC 102 da ISO € o responsavel pela normalizagéo dos
métodos de avaliacdo da qualidade de minérios de ferro e enfoca produtos finais (minérios)
comercializados no mercado transoceanico.

Este comité cedeu os dados para 0 presente estudo. A técnica de absor¢do atdbmica em
chama foi estudada pelo grupo de trabalho que gerou a norma 1SO 9682-1, utilizando dois
procedimentos diferentes de abertura: solubilizagdo em meio &cido e fusdo acaina. Os
resultados produzidos pelo grupo sdo obtidos e tratados de acordo a norma 1SO 5725-2, que
trata de experimentos de precisdo. Basicamente, esta norma apresenta um plangjamento de
experimento para tratamento de dados por meio de uma andlise de variancia de efeito
aeatério com um fator de classificagdo. Esta norma foi desenvolvida pelo comité de
aplicacoes estatisticas da 1SO, o TC 69.

Apbs os calculos efetuados, seguindo-se as recomendacdes desta norma, séo produzidas
estimativas do teor de manganés em cada amostra, assim como o0s desvios padréo de
repetibilidade (S;), reprodutibilidade (Sg) e desvio entre laboratérios (S.). Com isto é
possivel encontrar expressdes para a toleréncia entre andlises feitas no mesmo laboratério e
entre laboratorios. Para efeito do presente estudo, serdo utilizados apenas os resultados
médios obtidos utilizando cada um dos dois procedimentos, e os desvios padrdo de
repetibilidade. Estes resultados séo apresentados na Tabela4.14.
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Tabela 4.14 — Resultados do Teste Interlaboratoria para Andlise de Mn por Absorgéo
Atémica. Dados obtidos usando a norma SO 9682-1, expressos em % em massa.

Amostra Fusio S(Fus3o) Abertura Acida S (Ab. Acida)
76-16 0,01127 0,0006744 0,01099 0,0004824
83-7 0,08738 0,0013818 0,08665 0,0011051
834 0,40128 0,0043719 0,40196 0,0029639
76-12 0,77221 0,0089413 0,76894 0,0097379
83-8 2,51709 0,0241675 2,52821 0,0153892

A modelagem e comparacdo das precisdes analiticas dos dois métodos sdo ilustradas na
Figura 4.40.

Modelagem da Precisao

0.04 0.06
\ \

Desvio Padrao

0.02
\

0.00
\

Mn (%)

Figura 4.40: Comparacdo dos dois procedimentos de solubilizacdo de amostra para andises via
espectrometria de absor¢do atdmica em chama, em termos de sua precisdo de repetibilidade. Linhas e bolas
pretas representam o método de fusdo alcalina. Linhas e cruzes vermel has representam a abertura &cida.

A comparacao das médias obtidas por cada um, utilizando aguns estimadores de regressao,
fornece o gréfico daFigura4.41, e seus resultados sdo resumidos na Tabela 4.15.

Neste exemplo, 0 uso de qualquer um dos métodos de andlise de regressdo leva a mesma
concluso, de que ndo h& evidéncias de diferencas significativas entre os dois
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procedimentos. Entretanto, pode-se perceber que a precisio das estimativas ndo € a mesma,
logo também diferem poder do teste e o intervalo de confianca associado a cada estimador.

o |
o —— RR
—— Deming
—— Linnet
o | ——— RT
o o —— MQ
S MQP
s | | - Identidade
< v |
) —
>
o
8
<
2o
—
S
o
=
=
Lo
D
o
2
I I I I I I
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Mn por AA/Fuséo Alcalina (%)

Figura 4.41: Comparacdo das médias dos dois procedimentos de abertura para determinacéo de Mn por AA
em minérios de ferro. O coeficiente de correlacéo de Pearson para esta comparacdo é de 0,939.

A Figura 4.42 mostra os €lipsoides de 95% de confianca para os parametros, e ai se vé que
todos os testes de hipétese aceitam a hipotese basica HO, de igualdade. Pode-se ver
claramente a grande incerteza associada a estimativa do intercepto de regresséo para o
método de minimos quadrados ordinarios. Todos os demais estimadores apresentam regioes
de confiangamais proximas entre si.
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Figura 4.42: Elipsoides de 95% de confianca para 0s parametros.

Tabela 4.15 — Resultados dos testes de comparagdo usando varios estimadores de regressao.

Método
MQ
MQP
RR
RT
Deming
Linnet

A
-0,0020748
-0,0004059
-0,0003999
-0,0005141
-0,0020784
-0,0002818

b
1,004722
1,002264
1,001591
1,004722
1,004727
0,999610

Sa
0,00182626
0,00046325
0,00023211
0,00079490
0,00182626
0,00049328

0.005

Sb
0,00153247
0,00439870
0,00223891
0,00766728
0,00153247
0,00312866

A Figura4.43 mostra estes mesmos resultados de forma gréfica, facilitando a interpretagéo.
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Figura 4.43; Apresentacdo dos resultados da Tabela 4.15 de forma gréfica. O gréfico de cima contém as
estimativas do termo independente na regressao para os varios métodos usados. O gréfico de baixo contém as
estimativas para o coeficiente angular. As barras de erro coincidem com o erro padrdo estimado para cada
parametro. Nestes graficos MQB é 0 método de RR, MQD é o de Deming, e RFMV o de RT.
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Capitulo 5

Conclusdes

O estudo das publicagbes na area de quimica andlitica que fazem referéncia a
comparagdo de métodos mostra uma grande quantidade de alternativas, quando se refere
a comparacdo dos resultados obtidos pelos dois métodos sendo estudados. Nem todas as
abordagens encontradas sdo recomendadas para utilizagdo neste tipo de problemas.
Parte das limitagdes encontradas por varios autores, que faz com que utilizem técnicas
estatisticas ndo adequadas, se refere aos recursos computacionais Necessarios para uma
solugcdo mais rigorosa.

Hoje em dia, isto ndo € mais uma restri¢do, ja que os microcomputadores disponiveis
aos profissionais sao capazes de realizar clculos complexos em grande vel ocidade.

Sendo assim, ndo ha motivos para ndo utilizar métodos de aplicacdo mais genérica, e
que apresentam melhor desempenho.

No presente estudo, fica evidente que as técnicas de regressdo ponderada sdo as mais
indicadas para a comparacdo de métodos em andlise quimica. Mesmo no caso em que 0S
coeficientes de variagdo sdo peguenos, onde Cornbleet e Gochman (1979) sugerem a
utilizagdo da regressdo de Deming, os resultados sGo melhores ainda se utilizarmos o
método proposto por Riu e Rius (1996). Os métodos que ndo consideram erros nas
abscissas sd0 limitados, pois introduzem vicio nas estimativas. O método de minimos
quadrados ponderados apresenta vicio compativel com os métodos ponderados que
consideram erro nas duas variaveis, porem as simulacées mostram que o erro do tipo |
ocorre com mais frequéncia.

De todos, o0 método de regressdo que apresentou as melhores caracteristicas para uso
nos problemas em questdo € o de minimos quadrados bivariados, proposto por Riu e
Rius (1996). Além de seu desempenho ser melhor em termos de vicio, precisdo,
consisténcia e eficiéncia, ele apresenta vantagens adicionais:

i) rapida convergéncia, melhor que o método de maxima verossimilhanca
proposto por Ripley e Thompson (1987);
i) produz uma estimativa da matriz de covariancias, que pode ser utilizada

parainferéncias posteriores;

iii) € apresentado pelos autores que o propdem ja com o teste conjunto sobre
0S parametros,

iv) é facilmente adaptado para problemas ndo-lineares. A extensdo para
polinémios de ordem maior que um é imediata. Para definicéo dos pesos,
entretanto, a melhor aternativa é a de utilizagdo da expressdo proposta
por Cecchi (1991).
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O agoritmo proposto por Williamson fornece resultados idénticos aos obtidos pelo
método de Riu e Rius (1996), porém ele ndo fornece as equagdes para o calculo da
regido de confianga simulténea para as estimativas dos parametros além de ndo fornecer
amatriz de covariancias dos estimadores dos parametros.

A conclusdo geral dos métodos ponderados € que o Unico que Sse saiu bem
comparativamente em todas as situagdes foi 0 de minimos quadrados bivariados. O
método proposto por Linnet (1990) acompanhou de perto este desempenho, porém ele
nao apresenta as vantagens adicionais citadas para o primeiro, além de apresentar erros
padréo de estimativas maiores que ele. O método de maxima verossimilhanca parece ter
vocagao para dados com distribuicdo uniforme, e os problemas para dados log-normais
parecem piorar quando as precisdes dos métodos quimicos sdo piores, o nimero de
pontos na regressao € muito pequeno (menor que 10). Em geral pode-se dizer que o
método RR apresenta melhor desempenho que os demais nos testes de hipotese por ser
0 Unico gque considera erros heteroscedasticos nos dois eixos e ainda apresenta um teste
de hipdtese conjunto para os dois parametros. Entretanto, mesmo ele falha quando os
erros em X aumentam muito (acima de um coeficiente de variagdo de 50%). A provéavel
explicacdo desta falha no desempenho é que a regido de confianca derivada para o teste
de hipétese é deduzida de forma ‘ad-hoc’, a partir da teoria de minimos quadrados, sem
considerar totalmente a estrutura dos dados neste tipo de problemas. O autor do presente
trabalho investigou esta questdo e juntamente com outros pesquisadores propde
alternativas que corrigem esta tendéncia neste estimador, ou que ndo dependem dele.
Estas pesquisas estéo publicadas (De Castro et a.- 2005a e Galea-Rojas et a. — 2003).
Os mesmos autores avangaram neste trabalho, propondo um método modificado para
comparacdo de mais de dois métodos de andise quimica (De Castro et a., 2004),
propondo um teste exato (De Castro et a., 2005b), e avaliando 0 modelo de maxima
verossimilhancga para conhecer os efeitos de perturbagtes |ocais nos pontos de regresséo
(De Castro et al., 2006).

Os métodos ndo ponderados estudados sempre apresentam pior desempenho quando
comparados aos ponderados, sendo que no caso dos métodos robustos, ndo foi feita
simulacdo para dados contaminados, o que teoricamente mostraria seus pontos fortes. O
método LTS de Rousseeuw, entretanto, apresentou bons resultados em termos de vicio,
quando comparado com o método de Deming para variancia constante. O estudo de
dados contaminados fica como exercicio futuro.

Os estudos de dados reais, da literatura ou fornecidos pelo presente autor, mostram as
diferencas que se pode encontrar na pratica quando se desconsidera as limitacfes de
cada estimador. Como nem sempre € possivel conhecer com seguranca a estrutura dos
dados (distribuicéo e erros associados), € mais recomendavel a utilizacdo de métodos
com melhor desempenho e que fazem menos suposi ¢oes sobre os dados.

O estudo do erro aleatério em quimica analitica se mostra como sendo o terreno mais
fertil para novos trabalhos, em vista da escassez de materia literério que o trate. Isto €
tratado de forma resumida em De Castilho (2004). Existem numerosos exemplos
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préticos conhecidos pelo autor, em que os modelos tedricos disponiveis ainda ndo
satisfazem as necessidades préticas dos laboratérios. Rocke e Lorenzato (1995)
previram limitacbes do seu modelo, e fazem agumas sugestdes de ampliacdo do
trabalho, mas muito estd para ser feito a este respeito ainda. Ndo foi apresentada
proposta para comparagdo de métodos em termos de preci séo.

Finamente, a andlise conjunta das expressdes de precisdo e da comparacdo de
resultados entre métodos de andlise quimica, como aqui proposta e demonstrada em
casos préticos, permite um conhecimento mais profundo e confidvel dos métodos
analiticos estudados. Espera-se que contribua para se obter mais um avanco no campo
da pesquisa da quimica analitica.
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Capitulo 6

Anexo  Caodigos-fonte dos programas de computador

# Programa para gerar a funcéo 'mq.fcn', que usa os minimos quadrados simples
mg.fcn <- function(x, yX{

n <- length(x)

mq <- Isfit(x, y)

a<- mg$coef[ 1]

b <- mg$coef[2]

R<-y-a-b*x

w<-1

rms <- sgrt(sum(R"2)/(n-2))

sa <- rms* sgrt(sum(x”2)/(n* sum((x-mean(x))"2)))
sb <- rmg/sgrt(sum((x-mean(x))"2))

Elipse <- CalcEli.fen(x, y, a, b)

final <- list(a=a, b=b, A=Elipse$A, B=Elipse$B, C=Elipse$C, D=Elipse$D, SomaR2=Elipse$SomaRes2,
RMS=rms, S=Elipse$S, sa=sa, sh=sh, Resid.esc=Elipse$Resid.esc,
Area=Elipse$Area, Acertos=Elipse$Acerta)

final

}

# Programa para gerar afuncdo 'MQPond.fen', que faz aregresséo ponderada,
# gerando equagéo da €lipse de minimos quadrados ponderados

mgpond.fcn <- function(x, y, var.y{

mgp <- Isfit(x, y, wt=1/var.y)

a <- mgp$coef[1]

b <- mgp$coef[2]

w <- livar.y

Elipse <- CalcEli.fen(x, v, a, b, peso=1/w)

x.til <- sum(w*x)/sum(w)

y.til <- sum(w*y)/sum(w)

sa <- sgrt(sum(w*x*2)/(sum(w)* sum(w* (x-x.til)"2)))
sb <- l/sgrt(sum(w* (x-x.ti1)"2))

final <- list(a=a, b=b, A=Elipse$A, B=Elipse$B, C=Elipse$C, D=Elipse$D,
RM S=Elipse$RMS.y, S=Elipse$S, Area=Elipse$Area, sa=sa, sh=sb,
Acertos=Elipse$Acerta, Resid.esc=Elipse$Resid.esc, SomaR2=Elipse$SomaRes2)
final
}
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# Programa para gerar afuncdo Rius, que aplica o método de Riu e Rius (1996)
rius.fcn <- function(x, y, var.x, var.y, covar=rep(0, length(x)), itera=10){

mq <- Isfit(x, y)

a <- mg$coef[ 1]

b <- mg$coef[2]

old.a<-0

oldb<-0

w<-0

dw.db <-0

R<-0

S1<-52<-53<-A<-55<-0

# while (abs(old.b - b)>0.00000001 & abs(old.a - a)>0.00000001)
for (i in Liitera) {
w <-var.y + (b"2)*var.x - 2*b*covar
dw.db <- 2*b*var.x - 2*covar
R<-y-a-b*x
sl <- sum(L/w)
2 <- sum(x/w)
s3 <- sum(x"2/w)
A <- sum(y/w)
s5 <- sum(x*y/w + 0.5* (R/w)"2* dw.db)
olda<-a
oldb<-Db
b <- (s5*sl - s2*s4)/(s1*s3 - s2*S2)
a<- (s4-s2*b)/sl
}

desvio.x <- sgrt(var.x)

desvio.y <- sgrt(var.y)

tam <- cbind(desvio.x, desvio.y)

Elipse <- CalcEli.fen(x, y, a b, peso=w)

dif.a<- abs(old.a- a)
dif.b <- abs(old.b - b)

fina <- list(a=a, b=b,
A=Elipse$A, B=Elipse$B, C=Elipse$C, D=Elipse$D, Dif.a=dif.a, Dif.b=dif.b,
RMS=Elipse$RMS.y, S=Elipse$S, desvios=tam, Area=Elipse$Area,
s=Elipse$s, Acertos=Elipse$Acerta, Resid.esc=Elipse$Resid.esc, sa=Elipse$SE.a,
sh=Elipse$SE.b, SomaR2=Elipse$SomaRes?)

final

}

# Funcéo para calculo daregresséo de Deming, com Teoriade Mandel (Journal of Quality Techno-
#logy, 1984) para estimar erros padrdo e teste simulténeo de Hartmann et al (Analytica
# Chimica Acta, 1997) para as estimativas dos parametros

deming.fcn <- function(x, y, sx, sy){
n <- length(x)

SeX <- sgrt(sum(sx”2)/(length(sx)))
SeY <- sgrt(sum(sy”2)/(length(sy)))
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Fisher <- gf(.95, 2, n-2)

lambda <- SeY"2/SeX"2

Sxx <- sum((x-mean(x))"2)

Syy <- sum((y-mean(y))"2)

Sxy <- sum((x-mean(x))* (y-mean(y)))

b <- (Syy/lambda-Sxx+sgrt((Sxx-Syy/lambda)”2+(4/lambda)* Sxy"2))/(Sxy* 2/lambda)
k <- b/lambda

a<- mean(y) - b*mean(x)

u<-Xx+k*y

v <-y-b*Xx

u.bar <- mean(u)

v.bar <- mean(v)

Suu <- Sxx+2*k* Sxy+k"2* Syy

Swv <- b"2* Sxx-2* b* Sxy+Syy

Se? <- Swi(n-2)

Se <- (qrt(Se2)

Sbh <- Se* (abs(1+k* b)/sqrt(Suu))

Sa <- Se*ggrt(1/n+mean(x)"2* (1-+k* b)*2/Suu)
S <- sum((y-a-b*x)"2)

d <- y-ab*x

RMS <- §(n-2)

Fcalc <- (-v.bar"2+2*u.bar* (-v.bar)* (1-b)/(1+b)+(1-b)*2/(1+b)*2* sum(u*2)/n)/(2* Se2/n)

saida <- list(a=a, b=b, n=n, RMS=RMS, S=S, sa=Sa, sh=Sb, Resid=d, Fcalc=Fcalc)
saida

}

# Funcao paraimplementar o método ponderado de Deming
# Ref.: Linnet, K. (1990), Statisticsin Medicine, Vol 9, pp. 1463-1473

linnet.fcn <- function(x, y, var.x, var.y, itera=10){
cvx2 <- sum(var.x/(((x+y)/2)"2))
cvy2 <- sum(var.y/(((x+y)/2)"2))
lambda <- cvx2/cvy2
w<-1
estima <- ma.fen(x, y)
a0 <- estima$a
b <- estima$h
for (i in Liitera){
Xw.bar <- sum(w*x)/sum(w)
yw.bar <- sum(w*y)/sum(w)
uw <- sum(w* (x-xw.bar)2)
gw <- sum(w* (y-yw.bar)"2)
pw <- sum(w* (x-xw.bar)* (y-yw.bar))
old.a<-a0
oldb<-Db
b <- ((lambda* qw-uw)+sgrt((uw-lambda* qw)"2+4* lambda* pw"2))/(2* |ambda* pw)
a<- yw.bar
a0 <- a-b*xw.bar
d <- y-(a0+b*x)
X <- x+lambda* b* d/(1+lambda* b"2)
Y <- y-d/(1+lambda*b"2)
cvx2 <- sum(var.x/(((X+Y)/2)"2))
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cvy2 <- sum(var.y/(((X+Y)/2)"2))
lambda <- cvx2/cvy2
w <- Y((X+Y)/2)"2

}
Elipse <- CalcEli.fen(x, y, a, b, peso=1/w)

dif.a<- abs(old.a - a0)
dif.b <- abs(old.b - b)
desvio.x <- sgrt(var.x)
desvio.y <- sgrt(var.y)
tam <- chind(desvio.x, desvio.y)

final <- list(a=a0, b=h, A=Elipse$A, B=Elipse$B, C=Elipse$C, D=Elipse$D,
Dif.a=dif.a, Dif.b=dif.b,
RMS=Elipse$RMS.y, S=Elipse$S, desvios=tam, Ares=Elipse$Area,
Acertos=Elipse$Acerta, Resid.esc=Elipse$Resid.esc, SomaR2=Eli pse$SomaRes2)
final

# Programa para célculo dos erros padréo sa e sb usando o método de Linnet, usando
# 0 método "jackknife" proposto pelo autor em Statistics in Medicine (1990)

jack <- function(lista, X, y, var.x, var.y, it=10){

a<- lista$a

b <- lista$b

k <- length(x)

ai <- bi <- numeric(k)

for (i in 1: k)Y
dados <- linnet.fen(x[-i], y[-i], var.x[-i], var.y[-i], it)
bi[i] <- k*b-(k-1)*dados$b
aifi] <- k*a-(k-1)*dados$a

}
b.til <- sum(bi)/k
atil <- sum(ai)/k
Vb <- sum((bi-b.til)*2)/(k-1)
Va<- sum((ai-atil)"2)/(k-1)
sb <- sgrt(Vbrk)
sa<- ggrt(Valk)

saida <- list(a=a, b=b, sa=sa, sh=sb, A=lista$A, B=lista$B, C=lista$C, D=lista$D, RM S=listabRM S,

saida

}

Dif.a=listadDif.a, Dif.b=lista$Dif.b)

# Programa para gerar afuncdo MLFR, que aplica o método de Ripley e Thompson (1987)

mifr.fcn <- function(x, y, dpx, dpy, passo=10, itera=100){

mq <- Isfit(x, y)

amq <- mg$coef[1]
b.mg <- mg$coef[2]
b.ini <- b.mg

b0 <- Qm <- numeric(2)
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Qm.min<-0

for (i in Litera)y{
b0[1] <- b.ini-passo
b0[2] <- b.ini+passo
Qml] < sum((¥/(dpy*2 + (bO[1]"2)*dpx"2))*(y-(sum((1/(dpy*2 + (bO[1]"2)*dpx"2))* (y-
bO[1]*x))/sum((1/(dpy”2 + (bO[1]"2)*dpx"2))))-bO[ 1]*X)"2)
Qm2] < sum((¥/(dpy*2 + (bO[2]"2)*dpx"2))*(y-(sum((1/(dpy*2 +  (bO[2]"2)*dpx"2))* (y-
b0[2]*x))/sum((1/(dpy”2 + (b0[2]"2)* dpx"2))))-b0[2]*X)"2)
Qm.min <- min(Qm)
b.ini <- bO[QM == Qm.min]
passo <- passo/2
}
b <- min(b.ini)
w <- (1/(dpy"2 + (0"2)*dpx"2))
a<- (sum(w* (y-b*x))/sum(w))
u <- W*(x*dpy”"2+b* (y-a)* dpx”"2)
Elipse <- CalcEli.fen(x, y, & b, peso=1/w)
x.til <- sum(w*x)/sum(w)
y.til <- sum(w*y)/sum(w)
sa <- sgrt(sum(w*x*2)/(sum(w)* sum(w* (x-x.til)*2)))
sb <- l/sgrt(sum(w* (x-x.ti1)"2))

final <- list(a=a, b=b, A=Elipse$A, B=Elipse$B, C=Elipse$C, D=Elipse$D, n=length(x),
RM S=Elipse$RMS.y, S=Elipse$S, SomaR2=Elipse$SomaRes2, sa=sa, sh=sb, w=w,
Resid.esc=Elipse$Resid.esc, u=u, Area=Elipse$Area, Acertos=Elipse$Acerta)

final

}

# Funcdo paragerar aretado método LTS de Rousseew e Leroy

Its.fen <- function(x, y){
reg <- Itsreg(x, y)
a<- reg$coef[1]
b <- reg$coef[2]
rms <- sgrt(sum(((y-a-b*x)*2)/(length(x)-2)))
S <- sum((y-a-b*x)"2)
saida <- list(a=a, b=b, RMS=rms, S=S)
saida

}

# Funcdo para célculo do coeficente angular em regressdo linear ortogonal
# Aproximacdo de Wald
# Ref.: Danzer, K.; Wagner, M.; Fischbacher, C. (1995) - Calibration by orthogonal and common

# least squares - theoretical and practical aspects. Fresenius Journal of Analytical
# Chemistry, Vol. 352, pp. 407-412.
wald.fen <- function(x, y){

n <- length(x)

if (floor(n/2) ==n/2){ g<-n/2

h<-g+1

eseg<-h<-(n+1)/2



saida

}

# Funcao para uso do método de Williamson, correcdo sobre o de Y ork
# Ref.: Kalantar, A.H.; Gelb, R.I.; Alper, J.S. (1995) - Biases in summary statistics of
dlopes and interceptsin linear regression with errorsin both variables.

#
#
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ordem <- order(x)

y.ord <- y[ordem]

x.ord <- x[ordem]

yi <-y.ord[1:g]

Xi <- x.ord[1:g]

yj <-y.ord[h:n]

Xj <- x.ord[h:n]

b <- (sum(yi)-sum(y;))/(sum(xi)-sum(xj))
a<- mean(y) - b*mean(x)

S <- sum((y-a-b*x)"2)

rms <- sgrt(sum(((y-a-b*x)*2)/(length(x)-2)))
saida <- list(a=a, b=b, RMS=rms, S=S)

Talanta, Vol. 42, No. 4, pp. 597-603.

yw.fen <- function(x, y, var.x, var.y, itera=10)}{

n <- length(x)
mq <- Isfit(x, y)
b <- mg$coef[2]
a<- mg$coef[1]
olda<-0
oldb<-0

w <- numeric(n)
for (i in L:itera) {

w <- 1/(var.y + (b"2)*var.x)
Xw.bar <- sum(w*x)/sum(w)
yw.bar <- sum(w*y)/sum(w)
X <- x-xw.bar

Y <-y-yw.bar

olda<-a

oldb<-b

b<-

(sum(w"2*var.y* X*Y)+b* sum(w"2* var x* Y A2))/(sum(w"2* var.y* X A2)+b* sum(w"2* var.x* X *Y))

a<- yw.bar - b*xw.bar

}
Elipse <- CalcEli.fen(x, y, a, b, peso=1/w)

dpx <- sgrt(var.x)

dpy <- sqrt(var.y)
dif.a<- abs(old.a- a)
dif.b <- abs(old.b - b)
tam <- chind(dpx, dpy)

final <- list(a=a, b=b, Dif.a=dif.a, Dif.b=dif.b, RMS=Elipse$RMS.y, S=Elipse$S, desvios=tam,
Resid.esc=Elipse$Resid.esc, SomaR2=Elipse$SomaRes2)

final
}

# Fungdo para o método da Regressdo Estrutural Absoluta, de Feldmann
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# Ref.: Feldmann, U. (1992) - Robust bivariate errors-in-variables regression and outlier
# detection. European Journal of Clinical Chemistry and Clinical Biochemistry, Vol. 30
# pp. 405-414.

rea.fcn <- function(x,y{
aux <- median((y-median(y))/(x-median(x)))
sinal <- aux/abs(aux)
b <- sinal* median(abs(y-median(y))/abs(x-median(x)))
a <- median(y-b*x)
S <- sum((y-a-b*x)"2)
rms <- sgrt(sum(((y-a-b*x)*2)/(length(x)-2)))
saida <- list(a=a, b=b, RMS=rms, S=S)
saida

}
#M odelagem da precisdo analitica
# Func&o para encontrar equacdes de precisdo, dados x e sx

modela.fcn <- function(x, sx, tipo="1", itera=4, lab="Teor (%)", tit="", Graf=T, Overlay=F,
tipocor=1){

# Calcula a curva, com as bandas de confianca, e faz o gréfico

nx <- length(x)
X0 <- seq(from=min(x), to=max(x), length=200)

if (tipo == "1") {

regx <- Im(sx ~ x)
corr.x <- cor(sx, X)
old.bOx <- regx$coefficients 1]
old.b1x <- regx$coefficients2]
predx <- predict(regx)
wx <- 1/predx"2
for (i in Liitera){
medx <- sum(wx*X)/sum(wx)
bOx<-(sum(wx* sx)* sum(wx* x2)-sum(wx* X)* sum(wx*x* sx) )/ (sum(wx)* sum(wx* x"2)-
(sum(wx*x))"2)
b1x <- (sum(wx)* sum(wx*x* sx)-sum(wx* x)* sum(wx* sx))/(sum(wx)* sum(wx*x"2)-
(sum(wx*x))"2)
pred.novx <- bOx + b1x*x
wx <- 1/pred.novx"2
old.bOx <- bOx
old.b1x <- blx

}
dif.bOx <- abs(b0Ox - old.b0Ox)
dif.blx <- abs(blx - old.b1x)
linha.x <- bOx + b1x*x0
rms.x <- sgrt((sum(wx*sx"2) - bOx* sum(wx*sx) - b1x* sum(wx* x* sx))/(nx -2))
erro.x <- (2*gf(0.975, 2, nx-2))"0.5* rms.x* (1/sum(wx)+(x0 - medx)”"2/sum(wx* (X-medx)”"2))"0.5
sup.x <- linha.x + erro.x
inf.x <- linha.x - erro.x
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} #término do if'

dseif (tipo=="p") {
zx <- log(x)
70 <- log(x0)
zx.med <- sum(log(x))/nx
regx <- Im(log(sx) ~ zx)
corr.x <- cor(log(sx), zx)
bOx <- exp(regx$coefficients 1])
b1x <- regx$coefficients 2]
linha.x <- bOx * x0™b1x
rms.x <- sgrt((sum(log(sx)"2) - log(b0x)* sum(log(sx)) - b1x*sum(zx*log(sx)))/(nx -2))
erro.x <- (2*gf(0.975, 2, nx-2))"0.5*rms.x* (L/nx+(z0 - zx.med)"2/sum((zx-zx.med)"2))"0.5
sup.x <- exp(log(linha.x) + erro.x)
inf.x <- exp(log(linha.x) - erro.x)
wx <- rep(1, nx)

} #término do 'if' dentro do 'else’
ese{

regx <- Im(log(sx) ~ x)

corr.x <- cor(log(sx), x)

bOx <- regx$coefficients1]

b1x <- regx$coefficients 2]

linha.x <- exp(bOx + b1x*x0)

rms.x <- sgrt((sum(log(sx)"2) - bOx* sum(log(sx)) - b1x* sum(x*log(sx)))/(nx -2))

erro.x <- (2*gf(0.975, 2, nx-2))"0.5* rms.x* (1/nx+(x0 - mean(x))"2/sum((x-mean(x))"2))"0.5
sup.x <- exp(log(linha.x) + erro.x)

inf.x <- exp(log(linha.x) - erro.x)

wx <- rep(1, nx)

} #fimdo 'else'

# Gréfico

if (Graf){
if (10verlay){
win.graph()
esc.x <- range(x)
esc.y <- range(sx, sup.x, inf.x, 0)
plot(x, sx, xlab=lab, ylab="Desvio Padrao", pch=1, xlim=esc.x, ylim=esc.y, main=tit)

else{ points(x, sx, pch=tipocor, col=tipocor) }
lines(x0, linha.x, Ity=4, col=tipocor)
lines(x0, sup.x, Ity=1, col=tipocor)
lines(x0, inf.x, Ity=1, col=tipocor)

}

# Saidas
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#saida <- list(Dif.Metodo.1=c(dif.b0x, dif.b1x))

saida <- list(b0=b0x, b1=b1x, correlacao=corr.x, rms=rms.x)#, w=wx)#,
# x0=x0, linha=linha.x, sup=sup.x, inf=inf.x)

saida

} # término do comando ‘function’

# Funcao para gerar nimeros al eatorios que simulem duas sequéncias de dados a serem comparados
# Ex.: Duas séries de resultados de andlises provenientes de dois laboratdrios diferentes nas

#  mesmas amostras.

#

#tipo € umavariavel que pode assumir os valores”|" (=linear), "p"(=poténcia) ou "c"(=composta
# = funcdo dos dois tipos de erro). E o tipo de relagdo matemética entre a precisdo e teor.

#

# distrib é adistribui¢do dos dados do método de referéncia (u=uniforme, n=normal,

# In=log-normal, g=gamma)

#

# out.perc é a percentagem de pontos que se deseja serem outliers - inclusdo de outliers

# ndo finalizada

#

simula.fcn <- function(n=1000, min=0, max=100, a=0, b=1, alfa.x, beta.x,
dfay, betay, tipo.x="I", tipo.y="1", distrib=
out.min=3, out.max=10){

# Geracao dos valores para o vetor X

if (min == 0) minln <- 1+abs(max/10000)

else minln <- min

if (distrib=="u") X <- runif(n, min, max)

eseif (distrib=="n") X <- abs(rnorm(n, mean=mean(c(min, max)), sd=(((max-min)/6))))

eseif (distrib=="In") X <- exp(rnorm(n, mean=mean(c(log(minin), log(max))),
sd=((log(max)-log(minln))/6)))

else stop("Distribuicéo Invalida')

# Geracao dos valores para o vetor Y
Y <-a+b*X
# Geragdo dos erros para cada ponto de X ede Y

if (tipo.x =="1") erro.x <- alfax + betax*X

elseif (tipo.x =="p") erro.x <- alfax* X" beta.x

dseif (tipo.x =="c") erro.x <- sgrt(afax"2 + X"2*exp(beta.x"2)* (exp(beta.x"2)-1))
# alfa= sigma.epsilon, e beta=sigma.eta

else stop("Vaor parao argumento 'tipo' invalido. Deve ser 'I', 'p' ou'c' ")

if (tipo.y =="I") erro.y <- alfay + betay*Y

dseif (tipo.y =="p") erro.y <- alfay*Y” betay

elseif (tipo.y =="c") erro.y <- sgrt(alfay”"2 + Y 2*exp(beta.y"2)* (exp(beta.y"2)-1))
€else stop("Valor parao argumento 'tipo’ invalido. Deve ser 'l', 'p' ou'c' ")

# Incorporacdo do erro aleatdrio aos vetores X e Y, gerando x ey



X <-y <-rep(-1, n)
for (iin1:n){
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X[i] <- rnorm(1, mean=X[i], sd=erro.x[i])
y[i] <- rnorm(1, mean=Yi], sd=erro.y[i])

}

resultado <- list(X=X, Y=Y, x=X, y=y, ErroX=erro.x, ErroY =erro.y)

resultado

}
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