
7. VAL�DACI6 QUIMIOMETRICA.
VISIO GLOBAL I UN ASPECTE
ESPECIFIC

F. Xavier Rius"

7.1. RESUM

En el present capitol hom proporciona una visi6 general del

proces de validaci6 de les hipotesis i models mes emprats en quimi
ca analitica. Primerament, hom revisa de forma succinta, pero in

tentant abracar una amplia perspectiva, els tests estadistics i les tee

niques quimiornetriques rnes frequents. En la segona part es

descriu amb certa profunditat el procediment per a determinar la
incertesa dels resultats obtinguts mitjancant analisi quimica.

7.2. INTRODUCCIO

Per validaci6 quimiometrica entenem l'acci6 de declarar valids,
mitjancant tecniques, metodes i procediments quimiometrics, els
resultats obtinguts en un proces quimic de mesura. Per tant, la vali

daci6 significa, de fet, una acci6 que incorpora l'us de la quimiorne
tria per a comprovar i documentar la validesa de qualsevol part del

procediment de mesura quimic.
La validesa es un terme qualitatiu que cal definir rnes especifica

ment per a dotar-lo de ple sentit anaiitic. Hom considera valid un

metode quan assoleix uns valors quantitatius (i mante aquest nivell

en el temps) suficientment elevats d'una serie de parametres de
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qualitat definits per l'usuari. En altres paraules rries planeres, un

metode es valid si fa el que ha de fer (Kateman i Pijpers, 1981, Tran

ter, 1990). Ala taula I hi cons ten els principals parametres de quali
tat que acostumem a eonsiderar. Sens dubte, aqui estern interessats
en els que figuren a la columna de I'esquerra.

Podem veure, dones, que som davant un camp molt ampli que

pot incloure la deterrninacio d'un eonjunt de caracteristiques molt
variades per a validar, per exemple, des de metodes analities en la
seva globalitat fins a un senzill programa d'ordinador que hom uti
litzi per a ealcular algun parametre estadistic d'interes.

En aquest treball ens hem fixat un doble objectiu: d'una banda,
fer una revisio general de la validaei6 de metodes tot emprant eon

eeptes i tecniques quimiornetriques; d'una altra, fixar-nos en un

dels parametres de qualitat mes importants de tot metode analitic,
la precisio, i aprofundir en el proeediment especific per a la seva

avaluacio.

7.3. LA VALIDACIO COM A ETAPA FINAL
DEL DESENVOLUPAMENT DE METODES

Existeixen nombroses tecniques quimiornetriques emprades en

el proces de validaci6 dels metodes analities. En el present capitol
revisarern sobretot les emprades en la validacio interna de metodes
nous. Ames, mencionarem molt suecintament les tecniques em

prades en la validaci6 aillarg del temps i les que hom empra per a la

cornparacio i translerencia de metodes analities.

TAULA I

Principals parametres de qualitat dels metodes analities

Tipus quimiometric Tipus economic

Exactitud
Precisio
Sensibilitat
Selectivitat
Limits
Robustesa

Inversio
Manteniment

Despeses direetes

Despeses indireetes

Rapidesa
Faeilitat de maneig
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7.3.1. Tecniques per a La vaLidaci6 interna de rnetodes nous

Els primers parametres de qualitat que es consideren en la valida
ci6 inicial dels metodes s6nl'exactitud i la precisi6. Algunes normes,

tals com l'EN-45001, parlen de tracabtlitat com a concepte molt re

lacionat al d'exactitud. La determinaci6 de la precisi6 (0 incertesa) es

tracta amb certa profunditat en la segona part d' aquesta ponencia,
Existeixen nombroses tecniques estadistiques per a assegurar

I'exactitud dels metodes i dels procediments analities (Cardone,
1983). Si hom disposa, per exemple, de mostres anomenades place
bo, en les quals, per preparaci6, hom coneix exactament la concen

traci6 d'analit a determinar analiticament, 0 be de materials de refe
rencia (Uriano i Cali, 1977), es pot calcular la mitjana aritmetica
dels resultats obtinguts en aplicar repetidament el nostre procedi
ment analitic sobre el material de relerencia i comparar-la amb el
valor considerat vertader. El test-t es l'indicat per a realitzar aques
ta comparaci6 estadistica. Depenent del nombre de repeticions rea

litzades, hom utilitza els valors z de la distribuci6 normal 0 els va

lors t de la distribuci6 de Student (Miller i Miller, 1988; Massart et

al., 1988; Callao, Larrechi i Rius, 1992). Tambe cal considerar si la

comparaci6 es la d'una mitjana amb un valor considerat vertader 0

la de dues rnitjanes amb iguals 0 distintes variancies (Miller i Miller,
1988; Massart et al., 1988; Callao, Larrechi i Rius, 1992). En el pro
ces estadistic de la validaci6 de l'exactitud, hom ha de considerar
tambe la possible presencia de punts discrepants (Liteanu i Rica,
1980; Miller i Miller, 1988) i I' assumpci6 de distribucions estadisti

ques normals 0 gaussianes (Meier i Zund, 1993).
Un aspecte important en la validaci6 de I'exactitud es la consi

deraci6 dels errors del primer tipus, es a dir, els derivats de conside

rar que un rnetode es inexacte quan en realitat no ho es 0 es fals

positiu, i dels errors de segona especie, per exemple, els de conside
rar que un metode es exacte quan en realitat no ho es 0 es fals nega
tiu. Una bona discussi6 d'aquests aspectes es pot trobar a Massart

(1993) i a Flatman i Mullins (1985).
Un tipus de validaci6 de lexactitud del procediment analitic

indicat per a aquelles mostres en que no es disposa facilment de ma

terial ni de metodes de referencia ide les quals es facil trobar la matriu
sense analit d'interes (per exernple, en l'analisi de drogues en fluids

biologics) consisteix a afegir l'analit a analitzar, en diverses concentra

cions, a tantes altres mostres que hom esta segur que no el contenen.
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L'analisi posterior d'aquestes mostres (que en angles reben el nom de
spiked samples) d6na Hoc a l'obtencio de dos conjunts de dades, les
afegides i les trobades per analisi quirnica, que es poden analitzar
mitjancant els anomenats tests per pareHes (paired tests) (Massart et

al., 1988; Massart, 1993) 0 mitjancant l'analisi de regressi6. Aquest
ultim es revisa a l'apartat dedicat al calibratge lineal univariant.

Si hom vol comparar les mitjanes aritmetiques de diversos con

junts de dades, com per exemple quan s6n avaluats els resultats
repetits produits per diversos analistes, tecniques 0 Iaboratoris, ha
d'emprar lanalisi de la variancia 0 ANOVA (Massart et al., 1988;
Miller i Miller, 1988). Aquesta es una tecnica tradicional i elegant
per a detectar la presencia derrors sisternatics, 0 efectes que in
flueixen en la variaci6 de les dades, en un 0 mes conjunts de dades.
Tot i aixo, l'ANOVA no es capal; de fomir informaci6 sobre quin
es el conjunt particular que difereix de forma estadisticament signi
ficativa de la resta. La tecnica es capal; de treballar amb dos, tres 0

mes efectes; amb tot, te uns requisits estadistics tals com I' absencia
de punts discrepants 0 l'homogeneitat de les distribucions, que cal
coneixer. Les tecniques d' analisi multivariant com PCA, CFA 0

SMA (Mellinger, 1987; Thielemans, Lewi i Massart, 1988), tot i no

tenir la capacitat que proporcionen els tests estadistics, poden esser
un bon complement a l'analisi de la variancia. Colina et al. han
publicat una serie d'indicacions valuoses per a l'us de les diverses
tecniques quimiornetriques i dels tests estadistics adequats alHarg
del procediment analitic (Colina et al., 1988).

L'estadistica mes emprada per a elaborar models iitils en l'anali
si quimica es l'estadistica parametrica. Es basa en la suposici6 que
les dades analitzades provenen de distribucions conegudes, comu

nament la distribuci6 gaussiana, i a partir d'aqui, en la possibilitat
de realitzar inferencies futures per a nous conjunts de dades. Els
valors t de les taules no sempre constitueixen els punts de reteren
cia mes adequats, i en aquest sentit hom ha desenvolupat els tests

d' aleatorietat, randomization tests (Vandenbosch, Therry i Mas
sart, 1990; Edgington, 1987). Quan existeixen punts discrepants 0 la
densitat de probabilitat de la distribuci6 no es gaussiana, cal trans

formar les dades mitjancant operacions logaritmiques 0 d'un altre
tipus (Box, Hunter i Hunter, 1978; Quenouille, 1966; Kateman i

Pijpers, 1981). Si aquestes transformacions no donen bons resultats
o be hi ha massa pocs resultats per a considerar qualsevol tipus
de distribucio, cal aplicar tests no parametrics (CETAMA, 1986;
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Massart et al., 1988; Rius, 1992). Cal, pen), esser conscients de les
limitacions quant a la seva eficacia i de la necessitat d'un nornbre

elevat de repeticions en aquestes tecniques.
La dificultat de decidir les tecniques de validaci6 rnes adequa

des per a cada cas es gran a causa de la multiplicitat de les existents.

Nogensmenys, els analistes poden trobar ajut en un' sistema expert

desenvolupat per a la validaci6 quantitativa dels resultats analities

(Wolters, Den Broek i Kateman, 1990).

7.3.1.1. Calibratge lineal univariant

El model matematic y; = �o + �]Xi' que correspon a una linia recta,

es el mes emprat per a descriure la relacio entre respostes instrumen

tals i concentracions dels analits d'interes. Hom estima normalment

els coeficients de regressi6 �; mitjancant la tecnica de minims qua

drats, LS, d'on s'obtenen estimadors «b/>, que son els mes precisos
entre els obtinguts per les diferents tecniques anomenades no esbiai

xades (Draper i Smith, 1981). Trobats aquests estimadors, hom obte

per a cada punt experimental i que ha emprat en l' etapa de calibratge 0

de construccio del modell'equaci6 Yi = bo + b.x, + E i'

En LS, per tal d'obtenir la predicci6 optima, cal que sigui cert el

model aplicat; pen), a mes, cal que les respostes tinguin la mateixa

variancia (siguin hornoscedastiques) (Davidian i Halland, 1990). Si

existeixen respostes heteroscedastiques, es a dir, amb exces de so-

1'011,0 amb presencia de punts discrepants (outliers) i alta influencia

(leverage), aquestes respostes influeixen molt mes que no pas d'al
tres en els estimadors i en les prediccions calculades. En termes

estadistics, el teorema de Gauss-Markof (Rao, 1973) indica que els

residus E i han d'esser variables aleatories de mitjana 0 i variancia 0'2

i que Coy (E iE) = O. Si, ames, volem fer inlerencies respecte a la

precisio dels coeficients de regressi6, cal que tots els E i estiguin
distribuits amb una distribuci6 normal N(0,O'2) als diferents nivells

de concentraci6 dels analits. Aquest ultim requisit implica una in

dependencia dels valors de E i entre ells (Draper i Smith, 1981).
Hom hauria de validar mitjancant tests estadistics rigorosos la

distribucio gaussiana dels residus (Olucha i Rius, 1990), l'existencia

de diterencies entre variancies (heteroscedasticitat) (Massart et al.,
1988) 0 la manca d'acoblament del model lineal ales dades experi
mentals (Massart, 1988). Nogensmenys, aquest tipus de validaci6

es molt tediosa i rarament es porta a terme. Una tecnica alternativa,
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no tan rigorosa com la dels tests, es 10 que fa us dels diagrames de
residus (Beque, Rius i Massart, 1994).

Wolters i Kateman (1989) han estudiat el comportament dels
errors en el calibratge lineal segons la tecnica LS i segons tecniques
robustes en presencia de distribucions no normals. Usualment, si
no es compleix la condici6 de normalitat, hom ha d'intentar una

transformaci6 de les dades (johnson i Wicham, 1988). Si la situacio
es d'heteroscedasticitat, hom pot emprar la tecnica de minims qua
drats ponderats, WLS (Massart et al., 1988; Levi, 1986), 0 aplicar
metodes no pararnetrics (Garner i Robertson, 1988; Feinberg,
1988). En aquest ultim cas, cal tenir present que, si be s' obtenen
valors molt mes acurats de les variables a predir segons el model,
hom no pot establir intervals d'incertesa ni avaluar estimadors de
contianca que ens indiquin la precisi6 de la predicci6.

La detecci6 de punts discrepants es un aspecte important de la
regressi6 (Yuzhu, Smeyers- Verbeke i Massart, 1990). La seva pre
sencia no sols afecta una serie dhipctesis de la tecnica LS, sino que,
a mes, pot modificar substancialment la validesa del model esta

blert. Ares que la tecnica LS es poc robusta (una modificaci6 petita
dels punts de calibratge ja afecta els estimardors obtinguts dels coe

ficients de regressi6 i, per tant, qualsevol predicci6 futura), els dia

grames de residus no sempre s6n capac,;os de detectar la presencia
de punts discrepants i aleshores cal aplicar tecniques de regressi6
robusta (Massart et al., 1986; Chatterjee i Hadi, 1986; Rousseeuw i

Leroy, 1987; Rius, Smeyers-Verbeke i Massart, 1989).
Sovint hom sobrevalora la capacitat de la tecnica d'addicions

estandard per a detectar errors sisternatics en el calibratge (Bader,
1980). Aquesta tecnica nomes pot detectar els errors que s6n pro
porcionals a la concentraci6 d'analit. Aquesta detecci6 es porta a

terme mitjancant un test-z que compara el valor dels pendents de
les rectes de calibratge obtingudes amb patrons aquosos iamb ad
dicions estandards. Depenent de la dispersi6 dels residus de cali
bratge, hom ha introduit modificacions de forma semblant a les del
test-z que compara les mitjanes de dos conjunts de dades (Mass art,
Smeyers-Verbeke i Rius, 1989; Beque, Rius i Massart, 1994).

En alguns casos, per exemple quan hom comprova la presencia
d'un analit en mostres naturals mitjancant la representaci6 de les

quanti tats trobades analiticament enfront de les quanti tats afegides
per a diferents valors de la concentraci6, es uti! aplicar un test indi
vidual del pendent per a comprovar si la seva diterencia respecte a
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la unitat es estadisticament significativa (Boque, Rius i Massart,
1994; Massart et al., 1988). A causa de la presencia de Is errors alea

toris, sempre existeix un interval de confianca al voltant del valor

vertader del pendent, �[: b, ± twll_2s.d. (b[), i cal comprovar si el

valor 1 es troba dins aquest interval calculat.

En altres casos, per exemple en comparar els resultats de dues

metodologies diferents aplicades al mateix conjunt de mostres que
con tenen l'analit dinteres en diverses concentracions, ha estat

apuntat que hi ha una correlaci6 important entre el pendent i l'or
denada a l'origen. Per aquest fet, si hom aplica tests individuals del

pendent i de l'ordenada pot cometre errors apreciables (Mandel i

Linnig, 1957). Tot i aixi, ha de tenir-se present que en el proces de

regressi6 lineal hom considera l'eix d'abscisses lliure d'error (0
amb un error negligible respecte a l'eix d'ordenades). Quan es trac

ta de comparar dos metodes, aquesta ultima hipotesi no es com

pleix i fins recentment no han estat desenvolupats tets nous per a

superar aquesta mancanca (Hartmann, Smeyers-Verbeke i Massart,
1993; Riu i Rius, 1995; Riu i Rius, 1996).

Un aspecte important, amb repercussions practiques en els la
boratoris de control de qualitat, es la validaci6 de rectes de calibrat

ge ja construides i emmagatzemades que es volen emprar per a la

predicci6 de valors nous de la concentraci6 de l'analit d'interes se

guint una metodologia determinada. Aqui interve I'interval de con

fianca per a una resposta futura, Yo = bo + b [XO' observada al punt xo,

que correspon a un patr6 de calibratge de concentraci6 coneguda.
Cal comprovar si la resposta del patr6 mesurada en les condicions

actuals es troba dins de l'interval de confianca calculat en les condi

cions de construcci6 de la recta de calibratge.

7.3.1.2. Limits de detecci6

El limit de detecci6 (l.d.) es un pararrietre de qualitat molt rela

cionat, d'una banda, arnb el proces de calibratge i, d'una altra, amb

el concepte de soroll. A 1a bibliografia es poden trobar mes de cine

cents treballs cientifics relacionats directament amb limits de detec

ci6. De tot aquest arsenal, sembla que hom pot extreuren U115

quants conceptes:
a) Currie es un dels primers cientifics que estudien en profun

ditat els l.d. La seva definici6 (Currie, 1968 i 1988) esta formulada

en funci6 de les respostes i no pas de les concentracions d'analit.
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b) Kaiser (Kaiser, 1970) introdueix la importancia estadis
tica de considerar k vegades la desviaci6 estandard del senyal del
blanc.

c) La translaci6 de I' eix de concentracions dels limits descrits

mitjancant la recta de regressi6 no considera els errors del proces
de calibratge. Hi ha diverses tecniques, com la cromatografia 0 al
tres tecniques de flux, en les quais es dificil de quantificar el senyal
del blanc i no es preveuen els errors de segona especie.

d) La definici6 de la IUPAC (IUPAC, 1978) especifica que els
l.d. s'expressen com a concentracions 0 quantitats. Nogensmenys,
les bases que estableix son tan generals que deixen el cami obert a

multiples interpretacions i formulacions.

e) Hubaux i Vos (Hubaux i Vos, 1970), basant-se en els limits
de confianca de la recta de regressi6, defineixen un nou concepte
del limit de detecci6 que no necessita mesures del blanc. Hom obte
una estimacio del scroll a concentracio zero d'analit a partir del
model de calibratge. Si be es consideren els errors de I'etapa de ca

libratge, no queda ben establert el concepte derror de segona espe
cie, � (Garner i Robertson, 1988).

f) Un dels passos definitius en el tema ha estat donat per Clay
ton et al. (Clayton, Hines i Elkins, 1987) en superar el diversos

aspectes considerats previament. La metodologia de Clayton es

basa a considerar el limit de deteccio com un test d'hipotesi en que
intervenen l'hipotesi nulla, l'alternativa, l'error de primera especie,
(X, i el de segona, �. Els valors dels l.d., segons aquest metode, es

poden calcular facilment emprant un programa d' ordinador des en
volupat recentment (Sarabia, 1994).

7.3.1.3. Regressi6 multivariant

Dins les tecniques per a la validaci6 interna dels metodes nous,

actualment no es pot obviar la tendencia creixent a la incorporacio
de models multivariants. Els sistemes instrumentals de deteccio

que permeten obtenir per a cada analit una resposta en forma de
vector -tals com els detectors de serie de diodes en UV - Vis 0 tee

niques acoblades tals com GC-MS, HPLC-FTIR, etc.- com l'es

quematitzat a la Figura 1, ens obliguen a estendre les tecniques de
validaci6 cap al calibratge multivariant (Martens i Naes, 1991; Lang
i Kalivas, 1993), cap ala selectivitat i cap als limits de detecci6 mul
tivariants (Beque i Rius, 1996).
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FIGURA 1. Representaci6 del tipus de respostes multidimensional 0 multi
vanant.

Cal esser conscient que en el calibratge univariant, sobretot el
basat en la linia recta, els models emprats son relativament senzills i
les respostes son considerades prou selectives. Aquestes caracteris

tiques fan que la validacio estigui fonamentada frequentment en

parametres estadistics del mateix conjunt de calibratge, tals com la
desviacio estandard dels residus, el coeficient de correlacio 0 altres
estimadors (Vankeerberghen i Smeyers-Verbeke, 1992). Si el grau
d' exigericia es mes elevat, cal efectuar un test estadistic del tipus
ANOVA, en el qual es necessari realitzar repeticions (mes 0 menys
cares i tedioses) en el conjunt del calibratge. De fet, hom construeix
un conjunt de prediccio 0 prova ben controlat.

D'altra banda, en el calibratge multivariant, la validesa del mo

del en l'etapa de calibratge, es a dir, l' acoblament del model ales
dades experimentals obtingudes a partir dels patrons de calibratge,
no es suficient, i cal utili tzar els errors de prediccio per a validar els
models proposats (Cruciani et al., 1992).
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Hi ha dues possibilitats per a calcular errors de predicci6. Una
es emprar un conjunt de predicci6 construit expressament per tal
de verificar l'adequaci6 del model proposat ales dades experirnen
tals. Aquesta opcio englobaria la tecnica de I'analisi de la variancia
multivariant (Draper i Smith, 1981), [orca cara a causa de I'experi
mentaci6 necessaria.

L'altra possibilitat consisteix a fer servir les dades del mateix

conjunt de calibratge sense que calgui utilitzar nous patrons. Val a

dir que en aquest cas el conjunt de calibratge sol esser prou nom

br6s, pero, donada la complicaci6 del model multivariant, totes les
dades s6n emprades, a la vegada, per a la construcci6 del model i

per a la seva validaci6. Les tecniques de la validaci6 encreuada

(cross-va.lidation) i la del «tirant- (bootstrapping) permeten aquest
estalvi (Geisser, 1975; Lepage i Billard, 1992).

L'error de predicci6 del model multivariant varia amb el nom

bre de factors 0 variables latents que hi intervenen. Aixl, dones, cal
trobar el model adequat. Malinowski fou un dels primers a propo
sar parametres estadistics indicadors del nombre optirn de factors

(Malinowski, 1991).
Mes recentment, han estat proposats diversos estadistics per

als errors de predicci6, tals com el Predictive Error Sum of Squa
res, PRESS (Draper i Smith, 1981; Baroni et al., 1992), el PRESS

robust (Osten, 1988), el Mean Square Error, MSE (Martens i

Naes, 1991), 0 la desviaci6 estandard dels errors de predicci6,
SDEP (Cruciani et al., 1992; Baroni et al., 1992). EI tema no es

tancat, i s'hi produeixen coritinuament aportacions noyes com

l' estudi de procediments totals de validaci6,full validation proce
dures, en problemes de regressi6 i calibratge multivariants (Lan
teri, 1992), 0 com la Double Cross Full Validation (Forina et

al., 1993).
Reprenent la validaci6 quimiornetnca com un concepte global,

Gemperline ha proposat un protocol interessant per a la validaci6
dels metodes basats en la detecci6 UV de sistemes multicompo
nents mitjancant PCR (Gemperline i Salt, 1989).

7.3.1.4. Selectivitat. Resoluci6

La selectivitat es un dels parametres de qualitat importants en

tant que afecta almenys l'exactitud dels resultats. Tots els metodes
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analities basats en tecniques de deteccio univariants han d'esser es

pecifics per evitar errors en els resultats finals. Aixo es la causa de la

gran profusi6 de tecniques de separacio i emmascarament que ha

desenvolupat la quimica analitica en el passat. La tecnica d'addi
cions estandard permet de detectar els efectes de la matriu quan
aquests produeixen errors sisternatics proporcionals (Bader, 1980;
Beque, Rius i Massart, 1994), pero es ineficac en presencia d' errors

sistema tics constants. Cal esser conscient que en qualsevol cas

l'us d'aquesta tecnica no valida el resultat final. La validaci6 de
l'exactitud ha de realitzar-se sempre amb les tecniques internes
i externes comentades en aquest treball. En el camp multivariant,
Kowalski i coHaboradors han desenvolupat la tecnica d'addicions
estandard generalitzada, GSAM, que en molts casos permet de

superar els efectes de la matriu (Saxberg i Kowalski, 1979; Cam

pins, 1988).
La selectivitat adquireix importancia en les tecniques de flux, i

molt ·especialment en cromatografia. El coneixement del nombre

despecies diferents que son eluits a un mateix temps de retencio es
el primer pas indispensable per a una quantificaci6 adequada cl'a

quests analits. En aquest sentit, la detecci6 multivariant ha estat

l'avenc instrumental basic que ha perrnes el desenvolupament de
nombroses tecniques quimiometriques basades en l'analisi dels fac
tors, factor analysis (Malinowski, 1991). Els treballs recents de
Kvalheim han constituit un pas important envers la validaci6 qui
miornetrica de la cromatografia amb detecci6 multidimensional

(Toft i Kvalheim, 1993). El metode anomenat Heuristic Evolving
Latent Projections, HELP, ha permes de resoldre mescles d'iso
mers, molt dificils de separar cromatograiicament, amb concentra

cions baixes dels components minoritaris (Liang i Kvalheim, 1993;
Liang et al., 1992; Kvalheim i Liang, 1992). El camp de l'evolving
factor analysis es molt actiu actualment (Schostack i Malinowski,
1993) i les seves limitacions es defineixen per a la deteccio de la

puresa dels pies cromatografics (Vanslyke i Wentzell, 1993) iamb
extensio als conjunts de dades de tres dimensions (Mitchell i Bur

dick, 1993).
Tauler i col-laboradors formen un dels pocs grups que apliquen

arnb exit aquestes tecniques als equilibris en solucio. No ens

estenem en la descripcio del seu treball, ja que, en esser de casa

nostra, es ben a l'abast de tothom (Gargallo et al., 1996; Tauler et

al., 1995).
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7.3.2. Tecniques emprades en La vaLidaci6 aLllarg deL temps

A la definici6 de validaci6, hom expressa que el nivell assolit en

els valors dels parametres de qualitat desitjats ha de mantenir-se en

el temps. Per tal de demostrar i documentar aquest fet, han estat

desenvolupades tota una serie de tecniques estadistiques anomena

des de control de qualitat, mes recentment designades tambe amb
el mot monitoritzacio (Vernimont, 1977; Taylor, 1987).

Aquestes tecniques estan englobades dins l'anomenat sistema
d'assegurament de la qualitat 0 de garanties de qualitat (Garfield,
1993; Dux, 1990; Valcarcel i Rfos, 1992). Hartley ha publicat
recentment una serie de programes d'ordinador que permeten po
sar facilment a punt diverses d'aquestes tecniques en el mateix la
boratori (Hartley; 1987).

7.3.3. Tecniques per a La comparaci6 i La transjerencia de rnetodes

Una de les propietats importants dels resultats analities es que
aquests han de ser comparables. Is a dir, el resultat obtingut del

contingut d'un analit en una mostra amb una certa metodologia ha
de ser comparable amb un altre resultat obtingut per al mateix ana

lit en la mateixa mostra en un altre laboratori amb el mateix 0 amb
un altre metode analitic,

Aguest fet implica que les metodologies analitiques han de vali
dar-se no sols dins ellaboratori on s6n utilitzades, sino que tarnbe
hi han d'intervenir agents exteriors. Entre els procediments de vali
daci6 que tenen en compte agents exteriors fonamentals es troben
els exercicis d'intercomparaci6 (Youden i Steiner, 1975; Cardone,
1983; Vernimont, 1985; Horwitz, 1988; Rauret, 1992). Hi ha una

extensa bibliografia estadistica sobre aquest tema, que, per altra

part, no interessa globalment a l'usuari final. Aquest sf que ha de
coneixer, pen), els principis basics i la interpretaci6 dels resultats

obtinguts (Danzer, Wank i Wienke, 1991). Mandel, en un treball
recent, investiga el problema dels exercicis interlaboratori amb
atenci6 als seus principals aspectes: plantejament dels experiments,
analisi de les dades numeriques, tractament de les dades del qiies
tionari i possibles models (Mandel, 1991).

Un aspecte important en relaci6 amb l'aplicaci6 dels metodes
analities a divers os laboratoris es la capacitat de transferencia d' a-
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quests metodes. Se sap que un metode ben establert en unes condi
cions determinades en un laboratori por comportar-se de forma
diferent en un altre laboratori, no sols respecte a la seva incertesa,
sino tambe respecte ala seva exactitud 0 altres parametres de quali
tat. L'estandarditzaci6 dels instruments, molt recent en el seu ves

sant multivariant, pot esser una eina molt util per a transferir mo

dels de calibratge, recalibrar aillarg del temps 0 recalibrar models

per a diversos conjunts de mostres diferents (Wang, Veltkamp i

Kowalski, 1991; Wang, Lysaght i Kowalski, 1992).

7.4. VALIDACIO DE LA INCERTESA
DELS RESULTATS ANALITICS

Quant la tracabilitat dels procediments cl'analisi ha estat valida
da mitjancant l'iis de materials 0 de metodes de referencia, rl'exerci
cis interlaboratori 0 d' altres tecniques comentades a l'apartat de
7.3.1, hom pot arribar a les dues realitats seguents:

a) La no acceptaci6 de la hipotesi nul-la del test-z significa que
es refusa la validesa del procediment d'assaig. Aixo porta associada
una revisi6 de totes les etapes, la qual pot incloure el recalibratge
d'aparells i instruments de mesura, la revisi6 del procediment espe
cific d' assaig, etc.

b) L'acceptacio de la hipotesi nul-la del test-t indica que el pro
cediment emprat es valid pel que fa a la producci6 de resultats con

side rats exactes.

En aquest ultim cas, pel que fa a la incertesa dels resultats, s'han

generat durant el proces descrit dues magnituds que han de retenir
se: cl'una banda, la variancia que s'obte en analitzar repetidament la
mostra de reterencia en el nostre laboratori, que anomenem ara si
(variancia de laboratori); d'altra, la variancia assignada al material
de referencia per la mateixa institucio que el proporciona 0 la ge
nerada pel rnetode de referencia, que anomen em 5; (variancia de la

reterencia). En certs casos, en lloc de variancies es donen les incer
teses associades al material 0 al metode de referencia, u,. Aquestes
incerteses es relacionen amb la variancia mitjancant I' expressi6
u, = k·s, on k es el factor d'incertesa que es descriu mes endavant.
Fins en aquest moment, per a mantenir una certa senzillesa en els
temes exposats, hom no ha tingut en compte altres factors que afec
ten la variancia dellaboratori, si. En el seguent apartat desenvolu

parem de forma rnes completa el seu calcul.
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Quan no existeixen materials de referencia adequats i, per di
verses raons, no es factible aplicar metodes de referencia, l'unica
forma de validaci6 del nostre procediment exterria allaboratori es
la participacio en exercicis d'intercalibratge. En aquest iiltim cas,
tambe es pot aconseguir una si mitjancant la repeticio de l'assaig de
la mostra durant l'exercici en el mateix laboratori (si la quantitat de
mostra ho permet iamb un valor de 5; que correspondria a la va

riancia dels n valors rnitjans corresponents als n laboratoris partici
pants amb resultats considerats acceptables. La norma EN 45001

indica en aquest ultim cas, respecte a la tracabilitat, que «quan no

sigui aplicable la tracabilitat en relacio amb patrons nacionals 0 in

ternacionals, ellaboratori d' assaig haura de posar de manifest satis
Iactoriarnent la correlacio 0 I' exactitud dels resultats dels assaigs
(per exernple, mitjancant la seva participacio en una cornparacio
d' assaigs interlaboratoris »>.

Reprenent els passos de la validaci6 del metode d'assaig que ens

portara a la deterrninacio de la incertesa del nostre procediment,
correspon examinar ara mes detingudament una de les etapes del

proces analitic que pot influir considerablement en la incertesa glo
bal de I' assaig.

1. En tot assaig instrumental existeix I'anomenada etapa de ca

libratge del metode. Hem de reconeixer aqui l'us d'un mateix

terme, calibratge, per ados conceptes diferents, el calibratge dels
instruments i el calibratge dels metodes, pero la nomenclatura in-

y

x

FIGURA 2. Corba de calibratge amb incerteses.
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ternacionalment reconeguda en el camp de l'analisi quimica l'ac

cepta i tambe anomena calibratge al proces de relacionar maternati
cament la resposta d'un instrument amb la concentracio d'analit

responsable d'aquesta resposta. Encara que existeixen similituds

conceptuals entre els dos significats del terme, crec que no ha d' e

xi stir cap dubte pel que fa ales dilerencies entre el proces de ca

libratge d'un instrument 0 aparell de mesura i el calibratge d'un
metode d' assaig 0 d'analisi.

El calibratge d'un metode instrumental es un proces que ha es

tat molt estudiat i te les seves propies subtileses, A banda dels co

mentaris realitzats a l'apartat 7.3.1.1, el lector pot aprofundir
alguns conceptes en altres fonts d'informacio tals com llibres espe
cialitzats (Box, Hunter i Hunter, 1978; Massart et al., 1989; Draper
i Smith, 1981) 0 com alguns articles de revisio (Hunter, 1981; Rus

ling 1989; Miller 1991). Sabem que com a conseqiiencia del proces
de calibratge s'obte generalment una relacio del tipus y = bo + b1x,
on y representa la resposta instrumental mitjana i xes la concentra

cio danalit responsable de la dita resposta. Aquesta equacio es re

presenta en grafics del tipus que es mostra a la figura 2, en el qual
interessa posar en relleu la presencia d'una incertesa especifica d'a

questa etapa del proces de mesura. Valla pena de fer ressaltar que
durant l' etapa de la construccio del model maternatic (y = bo + b IX)
s'utilitzen patrons de calibratge. Aquests son gene ralment substan
cies molt pures, que tenen una concentracio danalit perfectament
coneguda. La incertesa generada en aquesta etapa es deguda a la
incertesa associada al mesurament de la resposta de cadascun cl'a

quests patrons de calibratge. Per tant, durant aquest proces es te en

compte la incertesa generada per l'instrument, pero no la incertesa

que pugui provenir de les etapes previes de I'analisi, tals com la

presa de mostres, la pesada, la dessecacio, etc. Perque la incertesa de
tot el proces de mesura quimica estigui continguda dins I'interval
on es troba la recta de calibratge, els patrons de calibratge haurien
d'haver sofert un tractament quimic identic al que es dona a la mos

tra real. Aquesta practica, en realitat, rarament es fa perque resulta
ria extremament llarga.

El coneixement de la presencia d'aquests errors a l'etapa de ca

libratge i el de llurs efectes son importants perque en la majoria de
laboratoris dedicats a l'analisi quirnica es porten a terme diariamerit
nombrosos calibratges i recalibratges de metodologies instrumen
tals.
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Quan es preten comprovar la validesa d'una recta de calibratge
construida anteriorment, es util de saber que el valor mitja de la

resposta, Yo, per a un cert patro de calibratge, xo, s'ha de trobar dins
d'un interval de respostes donat per la seguent expressi6:

( 1 1 (xo -

XY) ,
-+-+ ·5-

N n L (X,-X)2

on N es el nombre de mesures repetides que es realitzen de xo, n es
el nombre de parells utilitzats, (Xi' yJ, corresponents als n patrons de

calibratge, i 52 representa la variancia estimada dels errors de les res

postes (0 residus). Alguns llibres representen aquesta 52 com a 5;1x:

L (y,- YY
n-2

on Yi' es el valor de la resposta calculada segons el model construit

Yi == bo + bx, corresponent a un cert valor de la concentraci6 dana
lit Xi del patro de calibratge,

D'altra banda, l'analista esta interessat a determinar la concen

tracio d'analit desconeguda a partir de la mitjana de les respostes
instrumentals. Tambe es interessant coneixer la incertesa associada
a aquest proces invers d'interpolaci6 arnb la finalitat de poder mini
mitzar-la. La variancia associada al valor predit de la concentraci6
de l' analit, Xci esc' calculat a partir d'una resposta Ymesunda d'una mostra

que s'analitza, es donada per l'expressio

on N es el nombre de mesures repetides de la resposta Ymesurad", la

qual correspon ala mitjana de N aliquotes diferents de la mateixa
mostra de concentraci6 desconeguda Xdcsc" De fet, aquesta Ymcsunda
es en realitat un valor mitja de les diverses mesures respectives.

Aquesta variancia, 5�alib' la corresponent al proces de calibratge,
encara que de forma subtil, exerceix tambe la seva influencia en el
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valor final de la incertesa corresponent al resultat analitic. Per tot

aixo, es important minimitzar-la.

Queda encara un problema sense resoldre. La variancia associa
da a totes les etapes previes al calibratge, encara que sabem que
existeix i que en alguns casos pot arribar a esser molt important, no

s'ha tingut en compte fins ara. Aquesta variancia es posa de mani
fest per l'evidencia experimental que s'obtenen respostes instru
mentals molt diferents per a un nombre de mostres iguals que han
sofert identic tractament durant l'assaig quimic. La soluci6 al pro
blema no es immediata; pel que fa al model maternatic establert,
y = bo + b IX, no es valid per a transformar aquesta dispersi6 present
en les respostes en una dispersi6 a I' eix d' abscisses 0 de concentra

cions. EI model no es valid perque, tal com s'ha esmentat anterior

ment, no s'han tingut en compte aquests efectes (pres a de mostra,

pesada ... ) durant la construcci6 del model mitjancant l'us de pa
trons de calibratge.

Per aixo es convenient, en aquelles mostres que no s6n homo

genies, de calcular la contribuci6 a la incertesa global de I' etapa cor

responent a la presa de mostres. Si a partir de diverses aliquotes
d'una mateixa mostra heterogenia realitzem el proces analitic en

estudi, obtenim un conjunt de senyals instrumentals (respostes)
que es distribueixen aillarg de I'eix d'ordenades seguint un model

gaussia. Des del punt de vista matematic es clar que una distribuci6

y

x

FIGURA 3. Corba de calibratge en la qualla incertesa de la resposta es trans

forma en incertesa a l'eix de concentracions.
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normal de les respostes es converteix, per mitja de la recta de ca

libratge, en una distribuci6 normal de les concentracions. Aixi:

probabilitat {Y2 < Y < Yt} = 0,95
probabilitat {Y2 < bo + b tX < Yt} = 0,95
probabilitat {Y2 - bo < b.x < Yt

- bo} = 0,95
probabilitat {(Y2 - bo)lbt < x < (Yl - bo)bt} = 0,95

Per tant, a partir de la variancia de les respostes instrumentals me

surades, 5;cspo",' es calcula la variancia de les concentracions associa
da ales etapes previes, 5;[<1p,,' mitjancant l'expressi6:

2. Anteriorment s'ha esmentat que per a validar l'exactitud del
metode s'ha de controlar previarnent el seu comportament en rela
ci6 amb la precisi6 (assegurar les condicions de control estadistic).
Per aixo, cal gue ellaboratori tingui una certa experiencia de com es

comporta la dispersi6 de resultats mitjancant el registre dels resul
tats d'analitzar elmateix material de referencia en nombroses oca

sions (arnb motiu de diferents validacions del procediment alllarg
del temps). Ens referim als grafics 0 cartes de control de Shewhart
(Taylor, 1987). En aguest cas, es tenen mesures (generalment no

repetides) realitzades en diferents dies, per diferents analistes, sense

utili tzar forcosarnent el mateix instrument de mesura, etc. Per tant,
es tenen diferents valors de Xi' la concentraci6 de l'analit en elma
terial de referencia. Aquesta informaci6 es important perque per
met de trobar una incertesa que es traslladara al resultat d'analitzar
una mostra problema unica, Aguest cos tum d'obtenir un sol resul
tat analitic, que segueixen la majoria de laboratoris per a aconseguir
una rendibilitat del seu treball habitual, no permet en si mateixa
dobtenir valors associats dincertesa. Is per aixo que nornes es ac

ceptable quan coneixem suficientment be el proces analitic i tenim
resultats quantitatius del seu comportament.

A partir dels valors ultims de Xi es immediat el calcul de la va

riancia obtinguda en condicions de reproductibilitat, 571:

L (Xi - i)2
(n - 1)
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Com que les mesures de Xi solen esser uniques (aqui no es tenen

s�"pes que han hagut de trobar-se separadarnent com s'ha indicat en

paragrats anteriors), la variancia del laboratori es la suma de dos
termes,

es a dir,

on XI correspon al valor de la concentraci6 d'analit calculat mit

jancant la corba de calibratge realitzat en les condicions i (dia, ana

lista, instrument ... ), i x correspon al valor mitja de tots els Xi. Ca
dascun dels valors Xi trobats mitjancant la seva corresponent recta

de calibratge durant el proces de coneixement del metode, te una

imprecisi6 que es quantificaria mitjancant la variancia de l'etapa de

calibratge, s�aiib. Si el nornbre de valors i es suficientment elevat, la

dispersi6 de cada valor Xi' introduida per cada corba de calibratge
individual, esta englobada en la dispersio de tot el conjunt de valors
Xi al voltant del valor mitja x.

3. Hem descrit fins ara els diferents tipus de variancies parcials
que contribueixen a la incertesa total del resultat analitic.

La variancia final, sLai' que s'utilitzara per al calcul de la incerte

sa, esta composta pels diferents termes estudiats. Per a deduir I' ex

pressi6 que els combina tots, cal reprendre els conceptes de calcul 0

estimacio de les incerteses.
Recordem que una de les variancies involucrades, la que hem

anomenat variancia dellaboratori, sL s'origina per causa dels errors

aleatoris independents els uns dels altres perque provenen d'etapes
independents. Si aquests errors estiguessin distribuits segons una

funci6 de densitat de probabilitat normal 0 gaussiana, la incertesa
associada al valor mitja estimat dels resultats, deguda exclusiva
ment a aquest tipus d'errors i expressada en les mateixes unitats que
una desviaci6 tipica 0 estandard, seria don ada per l'expressio:

Amb aquesta expressio, segons els valors de t buscats ales taules

per a cadascun dels graus de llibertat, s' aconsegueix d' establir els
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limits d'un interval al voltant del valor mitja per al qual hi ha una

probabilitat coneguda que un resultat nou obtingut en les mateixes
condicions caigui fora de l'interval i -

u'-' i + uL.
La Western European Calibration Cooperation (WECC) esti

rna que no ha dacceptar-se la certesa de posseir distribucions gaus
sianes i recomana substituir el terme t per un altre coeficient, w,

que per a una probabilitat del 95 % pren els valors:

num. de resultats
individuals, n

2

3

4

5

6
7

8
9

100 rnes

w (factor pel qual cal

multiplicar s, / -In,)
7,0
2,3
1,7
1,4
1,3
1,3
1,2
1,2
1,0

amb el quall'expressi6 anterior prendria la forma:

S'estirna que emprant els valors d'aquesta taula es cobreix aproxi
madament el 95 % de probabilitat que el valor veritable es trobi dins
de l'interval de semiamplitud 2·w·sL /.In: centrat en el valor mitja
(adaptat del document WECC-19-1990 Guidelines for the expression
of the uncertainty ofmeasurements in calibrations). Com pot deduir
se, els valors resultants de la incertesa associada als errors aleatoris no

difereixen de forma apreciable en aplicar una 0 altra expressi6.
En el valor de la incertesa final del nostre resultat tarnbe interve

aquella part que prove de la incertesa associada al material 0 meto
de de referencia. Es una incertesa que s' «importa- (fonamental
ment es distingeix perque incorpora les causes derror controlades)
i s'expressa com au" essent u, = k·s,.. D'acord amb el que ja conei
xem, les incerteses no poden sumar-se com a tals (se sumen les va

riancies), per la qual cosa la incertesa composta, Uc' expressada no

vament com una desviaci6 tipica, es donada per I'expressio:
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La incertesa global, 0 simplement incertesa, u, es donada per
l' expressio

u =± k· Uc

on le es el «factor d'incertesa» 0 «factor d'inclusio» recomanat per
la Western European Calibration Cooperation, el qual defineix
l'interval de valors que pot atribuir-se raonablement al resultat. En

definitiva, es un factor de seguretat que fa el paper de les tow

esmentades amb anterioritat sense que ara pugui afirrnar-se que
aquest valor proporciona nivells de confianca del 95 %, 99 % 0

d'un altre tant per cent. Normalment, k pren valors compresos en

tre 2 i 3. El valor recomanat es k = 2, encara que no te mes impor
tancia ja que es necessari especificar-lo sempre.

Finalment, si durant el proces analitic s'ha portat a terme una

operacio que comporta algun altre tipus d'incerteses no contern

plades, aquestes es transmeten al resultat final de les analisis
d'acord amb el principi de transmissi6 derrors.
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