
85

Artigos técnicos Uma estimativa do efeito das incertezas 
dos padrões na incerteza das curvas de 
calibração em química analítica
An estimate of the effect of the uncertainty of the standards in 
the uncertainty of the calibration curves in analytical chemistry

Ricardo Rezende Zucchini a*

Resumo
Curvas de calibração analíticas são importantes fontes de incerteza 
dos resultados de medições em química. As estimativas de 
incerteza geralmente desconsideram as incertezas herdadas dos 
padrões utilizados para construir as curvas, principalmente devido 
a difi culdades matemáticas. Neste trabalho, é apresentada uma 
investigação da infl uência das incertezas dos padrões na incerteza 
das curvas analíticas, utilizando a simulação pelo método de Monte 
Carlo aplicado a um exemplo clássico da literatura.

Abstract
Analytical calibration curves are important sources of uncertainty 
in the results of measurements in chemistry. Uncertainty estimates 
generally disregard the uncertainties inherited from the standards used 
to construct the curves mainly due to mathematical diffi culties. This 
paper presents an investigation of the infl uence of the uncertainties 
of the standards on the uncertainty of calibration curves using the 
simulation by the Monte Carlo method applied to a classic example 
in literature.
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1 Introdução
Curvas de calibração analíticas são modelos matemáticos utilizados para converter sinais analíticos 
em concentrações. Geralmente são construídas por meio de regressão numérica pelo método dos 
mínimos quadrados (MMQ), gerando tanto modelos lineares quanto não lineares.  

É usual estimar a incerteza da curva de calibração analítica desconsiderando o efeito das incertezas 
dos padrões usados para preparar a curva, chamados usualmente de pontos de curva. Essa prática 
baseia-se na hipótese de que a variabilidade do sinal analítico em geral é muito maior que a incerteza 
dos pontos de curva de calibração (INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STANDARDIZATION, 2008a; 
ELLISON; WILLIAMS, 2012).

Essa simplificação é válida frequentemente e matematicamente conveniente, porém a hipótese 
deixará de ser válida quando a relação entre a incerteza dos padrões e a variabilidade de sinal 
analítico for suficientemente grande.

Neste trabalho, avaliamos o impacto de ignorar as incertezas dos padrões ao realizar a estimativa 
da incerteza devida à curva de calibração analítica, utilizando os dados do conhecido Exemplo A5 do 
Guia Eurachem CITAC (ELLISON; WILLIAMS, 2012). 

2 Procedimento Metodológico 
A estimativa da incerteza de uma curva de calibração analítica depende de algumas fontes bem 
conhecidas, sendo as mais importantes, conforme Ellison e Williams (2012):

a.	 	variabilidade aleatória no sinal analítico;
b.	 	incerteza no modelo matemático utilizado para descrever a curva de calibração;
c.	 	incerteza das concentrações dos padrões (pontos de curva);
d.	 	incertezas da preparação dos padrões.

2.1 Estimativa sem as incertezas dos padrões

A incerteza da curva de calibração é estimada utilizando-se a variância de predição do modelo 
matemático utilizado na regressão, técnica recomendada pelo Guia Eurachem CITAC (ELLISON; 
WILLIAMS, 2012) e pelo ISO GUM (INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STANDARDIZATION, 2008a).

A curva analítica linear representada pela Equação 1, pode ser obtida pelo MMQ utilizando j 
repetições de leituras das intensidades para cada uma das i concentrações dos padrões:
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I(C) = a + bC      (1)

Onde:

I = intensidade do sinal;

C = concentração (mg/L);       

a = intercepto;

b = inclinação.

Então, a incerteza padrão da determinação da concentração de uma amostra desconhecida, Cx, que 
foi obtida utilizando a curva analítica em p repetições pode ser estimada pela Equação 2:

     (2)  

Sendo s calculado pela Equação 3:

     (3)

Onde:

Cx = concentração da amostra x (mg/L);

u(Cx)= incerteza padrão da concentração da amostra x (mg/L); 

S = desvio padrão residual (mg/L);    

C̅ = média geral das concentrações dos padrões (mg/L);

ci = concentração do padrão i (mg/L);

p = número de medições para determinar Cx;

n = número de medições para realizar a calibração;

Ij = intensidade do sinal na leitura j.

     (2)
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A incerteza expandida da concentração de uma amostra desconhecida, Cx, pode ser estimada pela 
Equação 4:

         (4)

Onde:

U(Cx ) = incerteza expandida da concentração da amostra x (mg/L); 

k = fator de abrangência.

Esta abordagem é simples, porém só inclui as incertezas a) e b) do ítem 2, faltando as incertezas das 
concentrações dos padrões e as incertezas de preparação dos mesmos padrões.

2.2 Estimativa incluindo incertezas dos padrões

Para obter uma estimativa de incertezas mais completa, é necessário assumir que além da 
variabilidade experimental do sinal analítico, as concentrações dos pontos de curva não são valores 
exatos, possuindo incertezas.  Desta forma, não é possível utilizar o MMQ para encontrar o modelo 
matemático da curva analítica, por este não ser capaz de resolver este problema (DANZER, 2007).  

Há alternativas, por exemplo, o método dos Mínimos Quadrados Ortogonais ou OLS (do inglês 
Orthogonal Least Squares), a Regressão por Componentes Principais ou PCR (do inglês Principal 
Component Regression) e a simulação de Monte Carlo ou MCS (do inglês Monte Carlo Simulation). 
OLS e PCR são técnicas matematicamente mais complexas (BESALÚ; JULIAN-ORTIZ; POGLIANI, 2010) 
e teoricamente resolvem este problema, mas na prática dependem de aproximações (WALD, 1940; 
MANDEL, 1984; SHARAF; ILLMAN; KOWALSKI, 1986; DANZER, WAGNER; FISCHBACHER, 1995).  

A simulação pelo método de Monte Carlo (MCS) é uma alternativa que tem sido utilizada mais 
frequentemente, tendo sido empregada há bastante tempo (COX; HARRIS; SIEBERT, 2003), inclusive 
no suplemento do ISO GUM de 2008 (ISO/IEC Guide 98-3:2008 / Supplement 1; 2008b) e na edição 
mais recente do Guia Eurachem CITAC (ELLISON; WILLIAMS, 2012).

Os princípios básicos da simulação de Monte Carlo podem ser revisados em textos como, por 
exemplo, de Sobol (1994), Kalos e Whitlock (2004) ou Thomopoulos (2013). Destaca-se que já foram 
feitos esforços com o objetivo de prover especifi cações técnicas para o software empregado na 
avaliação de incertezas utilizando a simulação de Monte Carlo (COX; HARRIS, 2008). Basicamente, 
utilizam-se valores simulados de sinal analítico e de concentrações, considerando valores e desvios 
padrão experimentais e, assumem-se distribuições de probabilidade adequadas. O MCS gera grandes 
conjuntos de números simulados que podem ser coletados e analisados para estudo estatístico.  
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Neste trabalho, foi realizada a estimativa de incertezas empregando a Simulação de Monte Carlo 
(MCS), considerando sua simplicidade e exatidão. A Figura 1 ilustra o MCS sendo utilizado. O método 
gera pontos sinal x concentração com as distribuições especificadas. Os pontos permitem traçar 
curvas de calibração (retas coloridas) pelo MMQ. Um número de intensidades de sinal (amostras 
simuladas) é gerado e as concentrações são calculadas pelas equações das curvas. O processo 
continua por vários ciclos e, no final, é produzida uma base de dados estatísticos de concentrações e 
sinais que permitem estimar as incertezas para diferentes níveis de concentração.

Figura 1 - Algumas curvas de calibração analítica geradas pela simulação MCS. 
Fonte: elaborado pelo autor.
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2.3 Estudo de caso

O ponto de partida desta simulação foi o conjunto de dados da curva de calibração apresentada no 
Exemplo A5 do Guia EURACHEM/CITAC, utilizada para a determinação de cádmio lixiviado de um 
material cerâmico, por espectrometria de absorção atômica.  

No exemplo, foram preparados gravimetricamente cinco padrões de curva, os quais foram lidos três 
vezes, para o estabelecimento de uma curva de calibração. Os dados e resultados das leituras são 
apresentados na Tabela 1:

Tabela 1 - Dados experimentais do Exemplo A5 do Guia Eurachem/CITAC.

Fonte: elaborado pelo autor.
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Além destes dados experimentais, são incluídas incertezas dos padrões na forma de diferentes 
porcentagens das concentrações dos padrões.  No modelo são estabelecidas as incertezas dos pontos 
de curva (upadrões ) numericamente iguais a 0,01 %; 0,5 %; 1 %, 2 % e 5 % das concentrações dos 
padrões (cpadrões ). O estabelecimento das incertezas como porcentagens dos valores é uma convenção 
que foi adotada neste trabalho por conveniência e simplicidade de análise dos resultados obtidos 
por simulação.  

A qualidade do processo de simulação depende de alguns fatores, entre eles a escolha de distribuições 
realistas para as variáveis simuladas, o tratamento dos erros de arredondamento, a aleatoriedade dos 
valores gerados e o número de repetições escolhido. Neste trabalho, foi utilizado o software Excel 
2010, com distribuições normais para todas as variáveis simuladas, e o processo deve ser repetido ao 
menos 50 000 vezes. A Figura 2 ilustra o processo de simulação utilizado neste trabalho.
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Exemplo
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Figura 2 - Fluxograma da simulação do problema da incerteza das curvas de calibração pelo 
método de Monte Carlo. 
Fonte: elaborado pelo autor.
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3 Resultados e discussão
Foram feitas estimativas de incertezas das curvas de calibração tanto pelo método convencional, 
sem incluir incertezas dos padrões, quanto por simulação MCS, incluindo as incertezas dos padrões 
em alguns níveis.

3.1 Estimativa convencional

A curva de calibração analítica dos dados do Exemplo A5 do Guia Eurachem CITAC, obtida pelo MMQ 
entre as intensidades e as concentrações resulta na Equação 5:

I = 0,0087 + 0,2410 ∙ C     (5)

As estimativas de incertezas convencionais devidas às curvas de calibração para os resultados 
de concentração foram calculadas considerando-se três repetições, com fator de abrangência 2. 
Utilizando a Equação 4, é possível calcular a incerteza expandida da concentração Cx utilizando a 
Equação 6:

       (6)

Na Tabela 2 apresentamos os cálculos de incertezas expandidas para cinco níveis de concentração, 
no caso os mesmos níveis dos padrões, por simplicidade.

       (6)

Tabela 2 - Estimativas de incertezas convencionais. Desconsidera incertezas de padrões.

Fonte: elaborado pelo autor.
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3.2 Estimativa incluindo incertezas dos pontos de curva 

Para realizar a estimativa das incertezas devidas à curva de calibração incluindo as incertezas devidas 
aos padrões, foram feitas simulações pelo método de Monte Carlo (Tabelas de 3 a 7). A simulação 
considerou todas as distribuições dos valores de entrada como gaussianas, com seus desvios padrão 
característicos. A simulação foi realizada com 50 000 repetições das variáveis do modelo.

Tabela 3 - Estimativas de incertezas por MCS (upadrões = 0,01 % cpadrões).

Fonte: elaborado pelo autor.
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Tabela 4 - Estimativas de incertezas por MCS (upadrões = 0,5 % cpadrões).

Fonte: elaborado pelo autor.
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Tabela 5 - Estimativas de incertezas MCS (upadrões = 1 % cpadrões).

Fonte: elaborado pelo autor.
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Tabela 6 - Estimativas de incertezas por MCS (upadrões = 2 % cpadrões).

Fonte: elaborado pelo autor.
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Tabela 7 - Estimativas de incertezas por MCS (upadrões = 5 % cpadrões).

Fonte: elaborado pelo autor.
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Observou-se adicionalmente que em todos os casos estudados as distribuições de concentrações 
obtidas pelo método de Monte Carlo se apresentaram de acordo com distribuições gaussianas e, 
portanto, simétricas.

3.3 Discussão

Na Figura 3, são apresentadas as incertezas expandidas devidas à curva de calibração obtida tanto 
pelo método convencional (ISO GUM ou Eurachem-CITAC) quanto pela simulação Monte Carlo, 
considerando incertezas dos padrões entre 0 % e 5 % das concentrações dos padrões.

Observa-se que a estimativa de incerteza da curva pelo GUM é maior que as estimativas por MCS 
nas concentrações baixas e médias, sendo superada nas concentrações mais altas. Além disto, as 
estimativas pelo GUM variam menos com as concentrações do que as pelo MCS. Observa-se também 
que a incerteza MCS aumenta fortemente de 2 % para 5 % em todas as concentrações.

Comparando-se a incerteza GUM com a MCS em 0 %, ambas supondo ausência da incerteza dos 
padrões, percebe-se que a estimativa GUM é exagerada em 80 % das concentrações.

Figura 3 - Comparativo de estimativas das incertezas expandidas devidas à curva de calibração. 
Fonte: elaborado pelo autor.
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Se fizermos um cálculo da relação entre as incertezas pelo GUM e pelo MCS, em função das incertezas 
dos padrões e das concentrações é possível ver as regiões onde o GUM gera estimativas maiores que 
a realidade (pessimistas) e estimativas menores que a realidade (otimistas). A Figura 4 apresenta 
esta informação para os dados deste estudo apenas. Nessa figura, a região azul mostra estimativas 
pessimistas da incerteza devida à curva de calibração produzida pelo GUM. A região vermelha mostra 
a região otimista demais, ou seja, o GUM estima incertezas menores que a realidade. A região branca 
é a mais realista.
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Figura 4 - Mapeamento da relação entre a incerteza pelo ISO GUM e por simulação de Monte Carlo. 
Fonte: elaborado pelo autor.
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4 Conclusões
Para o exemplo estudado, é possível concluir que o uso da estimativa de incerteza da curva de 
calibração analítica pelo modelo do ISO GUM, ou do Eurachem/CITAC, assumindo a hipótese de 
ausência de incertezas nos padrões, gera resultados maiores que os simulados (mais realistas) em 
cerca de 60 % dos casos.  Para concentrações mais altas, e quando a incerteza dos padrões também 
é mais alta, a estimativa GUM apresenta-se menor que a simulada.  

O uso de estimativas de incerteza maiores que as reais muitas vezes é entendido como uma prática 
segura, do ponto de vista do laboratório que gera os resultados de análise, porque prevê uma 
faixa de variabilidade maior ao redor dos valores obtidos. Por outro lado, estes valores com maior 
incerteza são também metrologicamente mais pobres, por terem menor resolução, digamos assim, 
sendo menos úteis para uma boa caracterização de materiais, para decidir sobre atendimento de 
especificações, para verificar o cumprimento de limites legais, etc.
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