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RESUMEN

Los resultados de las mediciones se utilizan para tomar decisiones sobre asuntos relacionados con el comercio
nacional e internacional de productos y servicios, la salud de los consumidores, el establecimiento de politicas o
regulaciones, entre otros. La informacién que generan los métodos quimicos de medicién puede, por ejemplo,
ayudar a establecer si la concentracién de un contaminante en el agua potable excede el nivel al partir del cual su
presencia se considera peligrosa, soportar procesos de exportacién de alimentos frescos o procesados, determinar
si un lote de produccién de un cosmético no presenta un riesgo para el consumidor, o si una muestra bioldgica de
un deportista contiene marcadores que evidencian el consumo de sustancias prohibidas. El impacto que pueden
tener este tipo de decisiones obliga a que los métodos analiticos generen resultados de la calidad adecuada, lo cual
se puede garantizar a través de la validacién del método.

Esta guia tiene como objetivo describir algunas de las metodologias mds empleadas en la validacién de métodos
quimicos de tipo cuantitativo y brindar recomendaciones de tipo practico que permitan realizar una evaluacién
adecuada y objetiva de los métodos de medicidn. En la actualidad existen distintos enfoques desde los cuales puede
abordarse una validacién, pero el propdsito comin siempre es definir requisitos analiticos y documentar pruebas
objetivas que demuestren el alcance de esos requisitos, evaluando los factores que influyen sobre el proceso de
medicién. Dependiendo de la aplicacion, para cada caso el proceso de validacion tendrd caracteristicas diferentes,
por lo que en esta guia se pretende mostrar algunas de las estrategias mas comunes empleadas en la validacion de
métodos.

El presente documento es una guia completa para la validacién de métodos analiticos que puede ser aplicada en
diversos campos de la ciencia y la tecnologia. El documento se encuentra dividido en tres secciones que cubren los
aspectos fundamentales de la validacion de métodos. En la primera seccién se presenta una vision holistica del
proceso de validacién de métodos, explicando su importancia, los niveles de validacién y algunos de los conceptos
basicos que se necesitan para llevar a cabo este proceso de manera efectiva. En la segunda seccion se presentan
conceptos bdsicos de estadistica y las pruebas estadisticas mds comunes que se utilizan en la validacién de métodos.
Finalmente, la tercera seccion cubre en detalle todos los parametros de validacion, incluyendo la precisién, la
exactitud, la linealidad, la selectividad y la robustez, entre otros. Cada pardmetro se explica en detalle y se ofrecen
ejemplos y casos de estudio para ayudar al lector a comprender mejor la aplicacion practica de estos conceptos.
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APLICACION WEB VALIDAR

Los procedimientos estadisticos mencionados en esta guia se implementaron en el aplicativo web validaR,
disponible en la direccién https://validar.inm.gov.co/validaR/.

El propésito de validaR es facilitar el tratamiento estadistico de datos de laboratorio. Este aplicativo contiene
herramientas generales de estadistica descriptiva, representacion grafica de datos, estadistica inferencial (pruebas
de comparacion), andlisis de regresion lineal, interpolacién de valores y cdlculo de pardmetros de validacion,
entre otras funciones. Se espera que el aplicativo sea de utilidad para las personas que validan métodos analiticos
cuantitativos.

La aplicacién funciona con el software libre R para computacion estadistica y representaciones graficas (R Core
Team, 2019). La implementacién hace uso de la libreria Shiny, que sirve para crear aplicaciones web interactivas
utilizando R (Chang y col., 2020). La siguiente imagen muestra la pagina de inicio del aplicativo web.

i|\|\/| miworacerd  Aplicativo validaR ...
le Metrologia

de Colombia Herramientas para la validacion de métodos quimicos cuantitativos

@ Inicio

@ Glosirio os s El aplicativo validaR es una plataforma web interactiva que implementa los procedimientos

de tratamiento de datos mencionados en la Guia de Validacion de Métodos en Analisis
Quimico Cuantitativo del Instituto Nacional de Metrologia de Colombia.
[ Herramientas estadisticas <

Las principales funcionalidades que ofrece validaR son

= Validacion de métodos < « Herramientas estadisticas de uso general:

o Estadistica descriptiva
o Pruebas de normaiidad y de datos anémalos
S o Pruebas de estadistica inferencial
L FEEass o Modelos de regresion lineal

#% Reporte de errores, sugerencias Ol para la de quimicos:
o Elaboracién del pian de validacion
T o Calculo de parametros de validacion
o BRI SR < o Redaccion del informe de validacion

Para usar algun modulo del aplicativo seleccione la opcion correspondiente en la barra
lateral que se muestra a la izquierda.

Descargar la guia de validacion...

Los cAlculos de validaR se sjecutan en el software libre de computacion estadistica y representaciones gréficas R R Core Team, 2020]. La interfaz gréfica s posible gracias a la lbreria Shiny [Chang y otros., 2021].

Este apicativo fue desarrollado por Cristhian Paredes y recibio apoyo del proyecto Implemertation of new National Metrology nsitute servicss related to Diital Transformation, liderado por a alianza enire el Sistema Interamericano de Metrologia (SIM), el Instiuto Fedsral Fisico-
Técnico d & PTE), y el Banco @ID)
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validaR se ofrece al publico tal cual como se encuentra publicado en esta pagina web. No S8 da garantia de ningun tipo sobre Ios resultados que se generan, ni de la aptitud de sstos para un aqueel del aplcativo seré
ininterrumpido o complstaments libre de erfores

En el desarrollo de validaR se recibié apoyo por parte del proyecto Implementation of new National
Metrology Institute services related to Digital Transformation, liderado por la alianza entre el Sistema
Interamericano de Metrologia (SIM), el Instituto Federal Fisico-Técnico de Alemania (Physikalisch-
Technische Bundesanstalt, PTB) y el Banco Interamericano de Desarrollo (BID).

Agradecemos a la Oficina de Informética y Desarrollo Tecnolégico del INM, por su colaboracion en la
publicacién del aplicativo a través de la direccién web https://validar.inm.gov.co/validaR/.
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1. Generalidades en
la Validacion de Métodos

La validacién de metodologias analiticas tiene como objetivo garantizar que un método de anélisis permite generar
resultados confiables bajo las condiciones de trabajo disponibles en el laboratorio. Existen multiples definiciones
para la validacién de métodos dentro de las que se destacan la del Vocabulario Internacional de Metrologia (VIM)
y la de la Unién Internacional de Quimica Pura y Aplicada (IUPAC, de sus siglas en ingles).

El VIM define la validacién como una “verificacion, donde los requisitos especificados son adecuados para
un uso previsto”, entendiendo verificacién como el proceso de aportar evidencia objetiva de que se satisfacen
unos requisitos especificados (JCGM, 2012). Por otra parte, la [UPAC ha definido validacién como “confirmar
la aptitud de un método de andlisis para su uso y demostrar que un protocolo definido es adecuado para un
propdosito analitico particular, cuyo procedimiento es aplicable a un tipo especifico de material y a una relacion
de concentracion del analito definida” (Thompson, Ellison y Wood, 2002). En la definicién anterior se incluyen
tres componentes importantes en las mediciones quimicas: un protocolo definido, un tipo especifico de material y
una relacién de concentraciones. Es decir que una validacion se realiza para el conjunto de estos tres componentes,
que segtn la IUPAC hacen parte de la definicion de un sistema analitico (protocolo + matriz + analito/matriz).

Una tercera definicion, acorde con la tendencia actual a trabajar bajo sistemas de gestion de calidad y que facilita
los procesos de acreditacion de los laboratorios, la confiere la administracion de drogas y alimentos de Estados
Unidos (FDA, de sus siglas en inglés), quienes definen la validacién como el “establecimiento de evidencia
documental, de que un proceso especifico proporciona un alto grado de seguridad de obtener un producto/servicio
que cumpla con sus especificaciones y atributos de calidad”. En esta definicién es de resaltar que todo el proceso
de validacién debe venir acompanado de una serie de documentos que evidencien los procesos de planeacion,
obtencion de los resultados, andlisis estadistico e interpretacion de los resultados obtenidos en la validacién
de los sistemas analiticos; todo esto con el propdsito de brindar la evidencia a la que se refiere el Vocabulario
Internacional de Metrologia en su definicidn, y la confirmacién del alcance del método al que se refiere la ITUPAC.

El proceso de validacién genera informacion que permite establecer las limitaciones de un método (por ejemplo,
para conocer a que matrices no es aplicable o a partir de que niveles de concentracién ya no produce resultados
confiables) (Magnusson y Ornemark, 2014). El concepto de validacién puede aplicarse considerando variables pro-
pias del método de medicién y también otras variables, como el personal de laboratorio, el tipo de instrumentacion,
el tipo de reactivos y las condiciones ambientales, entre otros.

En las dltimas décadas se han publicado un gran nimero de trabajos acerca de la validacién de metodologias
analiticas. La mayoria de estas describen diferentes definiciones y estrategias para realizar dicho procedimiento,
pero en general se considera que los pardmetros de desempeiio minimos de validacién pueden ser: limite de
deteccion (LD), limite de cuantificacion (LC), intervalo de trabajo, linealidad, precision, veracidad, selectividad y
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robustez. Por otro lado, el creciente nimero de investigaciones relacionadas a la validacion de sistemas analiticos
ha hecho que existan diferentes aproximaciones para la evaluacion de cada uno de estos parametros. En el presente
documento se explican diferentes alternativas que pueden ser empleadas en métodos de andlisis quimico tradicional
y de anélisis quimico instrumental.

El primer capitulo de este documento brinda las generalidades y conceptos mds relevantes relacionados con la
validacién de métodos, el segundo capitulo expone los procedimientos estadisticos méds empleados en el cdlculo de
los pardmetros de validacion, y el tercer capitulo compila y propone diferentes estrategias para la evaluacion de
cada uno de los pardmetros mencionados en el parrafo anterior, dando las principales recomendaciones en el uso y
la interpretacion de las diferentes aproximaciones existentes.

La importancia de validar un método analitico

Un método de medicién debe ser apropiado para cumplir el objetivo que se le plantea. Los métodos quimicos
pueden tener distintos tipos de objetivos, pero en la mayoria de los casos el propdsito es estimar la concentracién
de una o varias especies en una muestra analitica. Las implicaciones que giran en torno a la determinacion
cuantitativa de numerosas sustancias en distintas matrices requieren que los métodos analiticos empleados sean
los adecuados, que la confiabilidad del resultado que genera sea conocida, y que la evidencia de todo esto se
encuentre documentada correctamente. La confiabilidad de los resultados que genera un método puede evaluarse o
entenderse a través de sus pardmetros de desempeiio, como su sesgo, precision y selectividad.

Validar un método es verificar que sus pardmetros de desempeiio son aptos para el propdsito u objetivo planteado.
La verificacion se hace por medio del aporte de evidencia objetiva que respalde las afirmaciones que se hagan
sobre la aptitud del método (JCGM, 2012). En una validacién se pretende evaluar si un método en particular
genera resultados confiables bajo las condiciones de trabajo disponibles en el laboratorio. La evidencia objetiva
por lo general comprende el andlisis y la documentacién de los resultados experimentales para cada uno de los
pardmetros de desempefio del método.

Lo pardmetros de desempeiio se seleccionan de acuerdo con los requerimientos que deben estar especificados
en funcion del alcance del método, es decir, su aplicacién final (Barwick y Prichard, 2011). Por lo anterior,
es importante conocer las decisiones que se tomardn con la informacién que genere el método de medicidn.
Adicionalmente, la informacion que se genera durante una validacion sirve para (i) realizar una adecuada estimacion
de la incertidumbre, (ii) establecer herramientas de control dentro del laboratorio, (iii) asegurar el correcto
funcionamiento del método en el tiempo, y (iv) mejorar continuamente el desempefio del mismo (Thompson,
Ellison y Wood, 2002).

La importancia de evidenciar la aptitud de los métodos recae sobre el hecho de que los resultados producidos
en un laboratorio con frecuencia se usan en la toma de decisiones importantes que pueden afectar la integridad
de personas y ecosistemas, o que pueden tener serias connotaciones econémicas. Considere, por ejemplo, las
siguientes preguntas cuya respuesta estd relacionada con algunos métodos quimicos analiticos:

= ;Tiene un producto agropecuario una concentracion de residuos de plaguicidas por encima de los maximos
permitidos para la ingesta humana? (European Union, 2020).

= ;Es segura para la fauna acudtica una determinada vertiente de aguas residuales? (Zhang y col., 2016).

= ;Los plastificantes presentes en determinados juguetes para nifios los hacen inadmisibles para su importacién?
(Ashworth y col., 2018)

Producir resultados cuya confiabilidad sea conocida disminuye el riesgo de que se tomen decisiones incorrectas
con base en informacién errénea. Entender el alcance de un resultado dado permite evaluar si la informacion que
contiene es lo suficientemente buena como para justificar la toma de una decisién. Por otro lado, usar métodos
validados es un requisito para la acreditar la competencia de los laboratorios de ensayo (Norma ISO/IEC 17025,
2017).
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1.2 Tipos de métodos: Validacion y verificacion

Los métodos analiticos se pueden clasificar en cuatro grupos:

i. Métodos nuevos o desarrollados por el laboratorio que provienen del desarrollo interno de una metodologia
que satisface una necesidad particular.
ii. Métodos normalizados que ya atravesaron un proceso de validacién interno y externo.
iii. Métodos desarrollados y publicados por terceros, por ejemplo, en revistas especializadas.
iv. Métodos normalizados que se modifican o que se aplican fuera de su alcance, por ejemplo, cuando se aplica a
nuevos tipos de muestra.

En el caso de los métodos normalizados, el proceso de normalizacién asegura que se conozcan las caracteristicas
de desempeio que se esperan para dichos métodos, debido a que ya se ha evaluado si dichas caracteristicas son
lo suficientemente buenas para el propdsito del método. Esto quiere decir que los métodos normalizados ya se
encuentran validados. En este caso el laboratorio solo debe verificar que el método funciona bien cuando lo adapta
a sus condiciones particulares de trabajo. Este proceso suele ser mas sencillo que validar un método analitico de
otro tipo. Es comtin que los métodos normalizados incluyan informacién respecto a los pardmetros de desempefio
del método que deben evaluarse y sus criterios de aceptacidn respectivos. Esto simplifica enormemente el proceso
de validacion porque el laboratorio no debe establecer el requisito analitico y usualmente no se deben verificar
todos los pardmetros que aplican al método, como si es normal durante una validacién completa.

Por otro lado, considerando que dentro de la validacion de métodos es indispensable el establecimiento de
un requisito que permita asegurar que la medicidn es apta para su uso, algunas dreas o sectores cuentan con
regulaciones o normas que indican criterios de aceptacion tipicos. En muchos otros casos esto no es una tarea
sencilla y se debe acudir a valores aceptados por consenso, como es el caso de la relacién de Horwitz para predecir
la reproducibilidad maxima tipica de un método analitico (ver Seccién 3.5.1.1.2).

Durante el desarrollo de métodos nuevos de medicion algunos pardmetros de desempeiio se evalian cada cierto
tiempo, hasta que el método satisface los requerimientos de su fin propuesto. Sin embargo, la determinacién de los
pardmetros de desempeiio en la etapa de desarrollo del método no suelen ser validos para soportar su validacion.
Las condiciones en las que se desarrolla y optimiza el método suelen diferir a las condiciones de rutina, por
ejemplo, respecto al personal o el nivel de control de las variables de influencia. Esto hace necesario que una vez
se haya optimizado el protocolo de medicién se deba determinar los pardmetros de desempeiio del método bajo las
condiciones de un andlisis de rutina, y se establezca hasta qué punto los pardmetros obtenidos son adecuados para
el fin propuesto.

Los métodos modificados (en el grupo iv) se encuentran entre los métodos normalizados y los métodos desarrollados
por el laboratorio. Un método puede modificarse para ser usado en un intervalo de concentraciones diferente al
establecido, para incluir nuevos analitos en la misma matriz, o para considerar nuevas matrices. En este caso
el método debe validarse, pero se tiene la ventaja de que en la mayoria de las veces el alcance, la regulacién o
las decisiones del método normalizado son similares a las del modificado, y por lo tanto se pueden emplear los
criterios de aceptacion del método normalizado, es decir nuevamente se simplifica el proceso.

Finalmente, los métodos que ya se encuentran validados deben someterse a una verificacién cada vez que se
produzca un cambio brusco en sus condiciones, para asegurar que sus parametros de desempefio se mantienen
aceptables (por ejemplo, cuando se ha adquirido un nuevo instrumento para realizar el andlisis). La Organizacién
Oficial de Quimicos Analiticos (AOAC, por sus siglas en inglés) resalta que la estabilidad de la validacién (es
decir, la permanencia de los pardmetros de desempeiio del método) debe verificarse periddicamente utilizando
idealmente un material de referencia de estabilidad conocida (AOAC, 2012). Esto también aplica para monitorear
el desempefio de los métodos normalizados cuando estos son utilizados en el laboratorio (Norma ISO/IEC 17025,
2017).
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Niveles de validacion

Un método analitico puede validarse bajo distintos criterios segtin el nivel de validacién que se escoja. Los niveles
de validacion varian de acuerdo con las necesidades que busca cubrir el método. Un nivel de validacién alto
involucra condiciones y procedimientos mas elaborados y costosos que un nivel de validacion bajo; pero de la
misma manera, conduce a evidencia mds completa y objetiva sobre el desempeiio del método y permite que este
pueda ser empleado en distintos contextos. En estos términos, se debe escoger un nivel de validacion que permita
optimizar la cantidad de tiempo y recursos que se dedican a este proceso, asegurandose de que se pueda concluir
de manera objetiva sobre si el método en cuestion es o no adecuado para el propdsito de la medicion.

La FDA define cuatro niveles jerarquicos para el nivel de validacién que se ilustran en la Figura 1.1 (FDA,
2019). Los niveles de emergencia e intralaboratorio se desarrollan por un tnico laboratorio mientras los niveles
multilaboratorio (o interlaboratorio) y de estudio colaborativo involucran un conjunto de laboratorios capaces de
aplicar el método. Para lograr la validacién completa de un método analitico es necesario que este proceso se
realice en el marco de un estudio colaborativo que conforma el nivel més alto de la validacién.

Estudio
colaborativo
Multilaboratorio Ei gur.zi 1.1: Niveles/jerérquicos d.e .V/a—
lidacién para un método de medicién
analitico (FDA, 2019). Un método
Intralaboratorio se considera completamente valida-
do cuando ha alcanzado el tope de la
Emergencia pirdmide.

El nivel uno (nivel de emergencia) se utiliza cuando el método analitico debe quedar disponible de manera urgente
por alguna situacidn especial. En este nivel se contempla el minimo nimero de pardmetros de validacién necesarios
que permitan evaluar si los resultados del método son apenas confiables para el alcance establecido del método.
Este nivel es comtin cuando se hacen extensiones del alcance de métodos normalizados para considerar matrices
adicionales.

En el segundo nivel (nivel intralaboratorio) se evalian todos los pardmetros de validacién recomendados para
el tipo de método que se estd validando. Este proceso involucra tinicamente un laboratorio. La validacién de
un método analitico al nivel uno o dos solo considera las condiciones particulares del laboratorio que realiza la
validacién. Pardmetros como la reproducibilidad del método pueden llegar a ser estimados de manera un poco
optimista, porque no es posible estimar como podria ser el desempefio del método cuando sea aplicado por
otro laboratorio. Este es el nivel mds comin que se escoge para la validacion de métodos desarrollados por el
laboratorio.

El nivel tres de validacién (interlaboratorio o multilaboratorio) requiere la participacién de al menos un laboratorio
adicional al que ya ha realizado la validacién del método a nivel intralaboratorio. Idealmente debe contarse con un
método de referencia para hacer una comparacién de los resultados que produce el método que se estd validando.
Este nivel proporciona una visién mds amplia de la variabilidad del método al introducir un conjunto completo de
nuevas condiciones que estdn disponibles en los laboratorios adicionales. A partir de este nivel puede considerarse
que el estudio tiene un enfoque dirigido hacia el desempefio del método como tal, en lugar del desempefio de los
laboratorios que lo utilizan.

El nivel cuatro de validacion consta de un estudio colaborativo en el que participan al menos ocho laboratorios que
previamente ya han realizado la validaciéon del método hasta el nivel dos o tres. Esta estrategia es la necesaria
para lograr la validacidn total de un método analitico. Segun las conclusiones que se generen durante el proceso
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de validacion, en el marco de un estudio colaborativo, se genera suficiente informacion para obtener un método
normalizado que puede distribuirse entre los laboratorios que lo necesiten. Asi, los laboratorios que adaptan un
método normalizado solo deberdn verificar que los pardmetros de desempeifio del método no se deterioren al
adaptar el método a sus condiciones de trabajo.

Adicionalmente, la IUPAC resalta que si un método va a ser utilizado por un gran nimero de laboratorios resulta
mads conveniente realizar su validacién en un estudio colaborativo, en lugar de que los laboratorios realicen la
validacion a nivel intralaboratorio de manera independiente (Thompson, Ellison y Wood, 2002). Adicionalmente,
en algunos contextos es necesaria la validacién de un método hasta el cuarto nivel para que dicho método pueda
ser utilizado en concordancia con la regulacién vigente.

Plan e informe de validacion

Antes de iniciar la validacion de un método se deben definir los requerimientos necesarios para su desarrollo,
los pardmetros a evaluar, los experimentos que se deben realizar, los tratamientos estadisticos y los criterios
de aceptacién de los pardmetros que permitan evidenciar si el método es apropiado para el fin previsto. Esta
informacién se documenta en el plan o protocolo de validacidn, el cual contiene todos los detalles relacionados
con el proceso de validacion, incluyendo las metodologias de tratamiento de datos para obtener las conclusiones.

Una vez se desarrollen todos los experimentos definidos en el plan de validacién y se cuente con los resultados
obtenidos, es necesario documentar en un informe o reporte de validacion el tratamiento estadistico y calculos
realizados, los cuales permitirdn determinar el cumplimiento frente a los criterios de aceptacion definidos para
cada uno de los pardmetros evaluados.

En el Anexo A se describen algunos lineamientos generales respecto al contenido del plan e informe de validacién.



2. Herramientas Estadisticas para
la Validacion

Los resultados que se obtienen en las mediciones repetidas de un analito en una alicuota de muestra presentan
variacién a pesar de que las mediciones se realicen bajo condiciones experimentales aparentemente controladas y
constantes.! Muchas variables desconocidas influyen en el valor de un resultado de medicién y son la causa del
error aleatorio: una variacion intrinseca del sistema analitico que compone la parte impredecible del error de
medida (JCGM, 2012).

El uso de herramientas estadisticas es necesario durante la validacién de métodos quimicos porque la estadistica
permite recolectar, organizar, relacionar, representar y analizar datos con error aleatorio. En otros términos, la
evidencia objetiva que se requiere para demostrar si un método de medicién es adecuado para un propdsito
establecido se obtiene por medio de tratamientos estadisticos que se aplican a los datos de validacion.

En la Seccidn 1.4 se menciona que cuando se elabora un plan de validacion, se deben definir los protocolos para
el tratamiento estadistico de los datos de la validacién y los criterios de aceptacion de los valores que resulten
de estos tratamientos. Este capitulo describe algunos procedimientos estadisticos ttiles para el tratamiento de
datos de mediciones y que conforman la base de los cdlculos de los pardmetros de validacién que se detallan en el
siguiente capitulo.

Variables estadisticas y descriptores estadisticos

El valor real de una propiedad en un material puede ser Gnico y exacto, pero dicho valor es imposible de conocer
cuando se realiza una medicién porque todas las mediciones son afectadas por error aleatorio. Debido a esto
conviene ver y tratar a todos los mensurandos como variables estadisticas aleatorias continuas: atributos cuyos
valores estan afectados por fendmenos aleatorios y que pueden tomar cualquier valor numérico dentro de un
intervalo.

Un valor que toma una variable estadistica aleatoria representa solo un individuo que hace parte de un conjunto
de elementos mas grande, denominado poblacién estadistica y que comprende todos los posibles valores que
puede tomar la variable. Un subconjunto conformado por algunos individuos de una misma poblacién estadistica
se denomina muestra estadistica. L.as muestras estadisticas heredan caracteristicas de las poblaciones de las que
provienen, solo que con pequeias discrepancias que surgen como consecuencia del muestreo aleatorio.

En las mediciones quimicas los conceptos de poblacion estadistica y muestra estadistica pueden referirse a
conjuntos tangibles (y finitos) o a conjuntos intangibles (e infinitos):

"Mediciones repetidas es diferente de réplicas de medicién. En las repeticiones se suelen analizar alicuotas de un mismo extracto,
pero las réplicas de medicién implican aplicar todo el procedimiento de medicién a una porcién de muestra nueva de una misma muestra
analitica. La dispersion en el primer caso es menor que en el segundo.
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= Un ejemplo de conjunto tangible es un lote de produccién de un medicamento que pasa por un determinado
control de calidad. Analizar todas las unidades del lote suele ser muy inconveniente, en especial si el control
implica un andlisis quimico destructivo o una gran cantidad de muestra. En la préctica se seleccionan
aleatoriamente algunas unidades para el control de calidad: el conjunto de unidades recolectadas conforman
una muestra estadistica de las unidades de todo el lote. El lote de produccién completo es la poblacion
estadistica y tiene un ndmero finito de elementos.

= Un ejemplo de conjunto intangible son los resultados de medicidn que se obtienen para una misma porcién
de muestra analitica en condiciones de repetibilidad. El conjunto finito de resultados de las mediciones
repetidas conforman una muestra aleatoria de la poblacién estadistica que comprende todos los resultados
de medicién que se obtendrian si las mediciones se repitieran un nimero infinito de veces. En este caso la
poblacién estadistica contiene un nimero de individuos infinito y el conjunto es intangible, imposible de
alcanzar en su totalidad.

La distribucion de las variables estadisticas aleatorias puede representarse graficamente con un histograma como el
que se muestra en la Figura 2.1. Este grafico toma el espacio muestral de la variable (el intervalo de valores que
puede tomar la variable), lo divide en secciones del mismo tamafio, y para cada seccion levanta una barra vertical
cuya altura es proporcional al nimero de datos que caen en cada intervalo (la frecuencia relativa). El histograma
de la Figura 2.1 incluye una curva continua sombreada que representa la funcién de densidad de probabilidad de la
variable. Esta curva describe la probabilidad de que la variable estadistica presente un valor en un determinado
intervalo de valores. El drea total bajo la curva de densidad de probabilidad es igual a uno (o 100 %).

AT

Densidad de distribucién

Figura 2.1: Poblacién de resultados
posibles de un mensurando en una
muestra analitica. El diagrama de ba-
. . . . : : : rras es el histograma y la curva som-
730 750 770 790 810 830 850 breada es la curva de densidad de pro-
Concentracion de arsénico en pifia (ug kg'l) babilidad de la distribucion.

Las caracteristicas mas relevantes de una variable estadistica se puede resumir numéricamente usando descriptores
estadisticos. Los descriptores poblacionales resumen informacion de toda la poblacidn estadistica mientras los
descriptores muestrales se encargan solo de una muestra estadistica. Los descriptores poblacionales se conocen
como pardmetros y se representan con letras del alfabeto griego (como u y o). Los descriptores muestrales se
llaman estadisticos y se representan con letras del alfabeto latino (como X y s). Los descriptores muestrales se
pueden calcular con resultados de una muestra estadistica, mientras los descriptores poblacionales por lo general
permanecen desconocidos.

Los descriptores estadisticos mas comunes son medidas de tendencia central, que indican hacia que valor tienden
a agruparse los individuos de un conjunto, y medidas de dispersion, que indican que tan agrupados se encuentran
los datos entre si. Otro tipo de descriptores menos comunes son las medidas de distribucidn, que dan informacién
sobre la forma en la que se ordenan los datos en el espacio de la variable. La Tabla 2.1 resume los descriptores
estadisticos mds comunes.



Descriptor estadistico

Definicion matematica

Descripcién

Representacion grafica

Medidas de tendencia central
Media aritmética o promedio

Mediana (Me)

Medidas de dispersion
Varianza

Desviacion estandar

Desviacién estdndar relativa (RSD)
(Coeficiente de variacion, CV)

Medidas de distribucion
Asimetria (Coeficiente de Fisher)

Curtosis
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Representa el centro de gravedad de la distribucion de la variable. Se ve muy afectado
por valores extremos por lo que no es un estimador robusto frente a la presencia de
datos anémalos

Cuando el conjunto de datos es impar, la mediana corresponde al valor central.
Cuando el nimero de datos es par, la mediana es el promedio de los dos valores
centrales. La mediana se ve poco afectada por valores extremos o andmalos y se
considera un estimador robusto. En una distribucién normal la mediana coincide con
la media aritmética.

Es una medida de las distancias de los valores del conjunto respecto a su promedio,
elevadas al cuadrado. La varianza no tiene las mismas unidades que los datos del
conjunto.

Es la raiz cuadrada de la varianza. La desviacion estdndar tiene las mismas unidades
que los datos del conjunto y eso facilita su interpretacion numérica. Una distribucién
normal presenta el 68.27 % de los datos en el intervalo X £ s, y aproximadamente
95.45 % de los datos en el intervalo X 4 2s.

Es la desviacién estandar del conjunto dividido entre su media aritmética. Es un
valor proporcional adimensional que se suele representar en forma de porcentaje. El
valor de CV de un conjunto no se suele afectar cuando se cambian las unidades en
las que se expresa la variable estadistica.

Mide de que lado del promedio se encuentra el mayor nimero de datos. Valores
positivos indican que la mayoria de los datos estdn por encima del promedio (asi-
metria a la derecha) mientras un valor negativo indica asimetria a la izquierda. Las
distribuciones normales son simétricas (CAr = 0).

Predice la distribucién de los datos alejados de la media. Valores positivos implican
una mayor acumulacién de datos cerca del promedio (forma apuntada) y la muestra
se denomina leptocurtica. Valores negativos implican una distribuciéon platictrtica
donde la forma es més aplanada. La distribucién normal se dice mesocurtica.

RSD; = RSD, = 10%

En las ecuaciones, X es la media aritmética, x; es el i-ésimo dato de la serie, n es el nimero total de datos, sZesla varianza, s es la desviacion estandar, RSD es la desviacion estandar relativa, CV
es el coeficiente de variacion, CAf es el coeficiente de Fisher de asimetria y K representa la curtosis.

Tabla 2.1: Descriptores estadisticos de tendencia central, de dispersion, y de distribucion.
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Ejemplo 1: Calculo de descriptores estadisticos.

El médulo ¥ Estadistica descriptiva de la seccién [ Herramientas estadisticas del aplicativo validaR calcula
distintos descriptores estadisticos de una serie de datos que se haya ingresado en alguna de las columnas de la tabla
del médulo (@ Inicio, ingreso de datos, que se encuentra en la misma seccién.

La siguiente tabla contiene datos de fraccién masica de ion plomo (Vp) en una disolucién acuosa:

vep /[mg L~ | 1204 1207 1210 1200 1216 1202 1203 11.99

El siguiente recuadro muestra los resultados de validaR de los descriptores estadisticos mencionados en la Tabla 2.1,
junto con un histograma que se construye con los datos ingresados. Tenga en cuenta que los datos de la tabla se deben
ingresar verticalmente en la misma columna del aplicativo.

Resultados:
Descriptores estadisticos Histograma
Estadistico Valor 0
Promedio 12.0512 —
Mediana 12.0350
Moda 12.0474
104

Desviacién estandar 0.057
Desviacion estandar relativa 0.5 % -
Varianza 0.003 %

a
Nimero de datos 8 1
Rango 0.1700
Intervalo
~ valor minimo 11.99
~ valor maximo 12.16 = . i i .

1200 1208 12.10 1215

Curtosis 265 Variable
Asimetria 0841

2.2 Estadistica inferencial

2.2.1

En la Seccién 2.1 se hablé de poblacion estadistica y muestra estadistica para referir al conjunto completo
de individuos bajo estudio y a un subconjunto tomado aleatoriamente de dicho conjunto, respectivamente. La
informacién de la muestra estadistica por lo general es la Gnica que se puede conocer experimentalmente mientras
la informacién completa y detallada de la poblacion estadistica permanece inaccesible. La estadistica inferencial
es la rama de la estadistica que utiliza la informacién de una muestra estadistica para hacer predicciones sobre
la poblacién estadistica de la que proviene la muestra, considerando el efecto indistinguible que tiene el error
aleatorio sobre los datos.

Las conclusiones en estadistica inferencial pueden generarse por medio de pruebas de hipétesis (o pruebas
de comparacién), en las que se contrastan dos afirmaciones o hipdtesis que son contradictorias entre si y que
buscan anular o reforzar una pregunta de investigacion dada. Las conclusiones sobre las hipdtesis planteadas se
caracterizan con un valor de probabilidad al que se le conoce como nivel de confianza. La pertinencia del uso
de una determinada prueba de comparacién suele depender de que se cumplan algunos supuestos que deberian
comprobarse para el conjunto de datos que se analiza. Las pruebas de hipétesis mds comunes se estudian en las
Secciones 2.2.3 ala2.2.7.1.

Distribucién normal y probabilidad estadistica

Variables estadisticas que presentan distribuciones de probabilidad similares pueden tratarse con herramientas de
andlisis de datos similares. La distribucién de probabilidad mas comun entre las variables aleatorias continuas es
similar a la que se mostré en el ejemplo de la Figura 2.1. Esta forma de agrupamiento de los datos se conoce como


https://validar.inm.gov.co/validaR/
https://validar.inm.gov.co/validaR/
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distribucién normal. La mayoria de las herramientas estadisticas que se describen en este capitulo parten del
supuesto de que las muestras estadisticas provienen de poblaciones que se distribuyen de manera normal.

La distribucién normal presenta la forma de una campana gaussiana en donde la mayoria de los datos se apilan
cerca de la media aritmética. Por el centro pasa un plano vertical de simetria que divide la campana en dos partes
iguales. La forma de la curva de densidad de probabilidad de la Figura 2.1 muestra que la probabilidad de encontrar
un valor en un intervalo determinado disminuye considerablemente a medida se aleja de la media aritmética en
cualquier direccion. La Figura 2.2 resume algunas caracteristicas de este tipo de distribuciones: la media aritmética
y la mediana quedan en el centro de la campana, cerca del 68.27 % de los valores caen en el intervalo de la media
aritmética mas o menos una desviacidn estandar (X £ ), el 95.45 % de los valores en el intervalo X 4-2s, y el 99.7 %
de los valores en el intervalo ¥+ 3s.

X*3s5=99.7%

X+2s=95%

X+S=68%

X
‘Me

e |
R |

Figura 2.2: Agrupamiento de los da-
tos en una distribucién de probabili-
dad normal.

e |
. |

Las propiedades de la distribucién normal sirven para ilustrar el concepto de probabilidad estadistica: La
probabilidad estadistica es la frecuencia relativa con la que tiende a ocurrir un evento a largo plazo (Bulmer, 1979).
El agrupamiento de los datos en la Figura 2.2 muestra que aproximadamente el 5 % de los datos de la poblacién se
encuentra por fuera del intervalo X &= 2s. En otras palabras, 5 de cada 100 datos que se toman aleatoriamente de
una distribucién normal caen por fuera del intervalo X &= 2s. La relacion de 5/100 es la frecuencia relativa con la
que ocurre el evento (obtener un dato en dicho intervalo), entonces la probabilidad de ese evento es de 0.05, o lo
que es lo mismo, de 5 %.

Significancia estadistica, nivel de confianza y valor P

Cuando la probabilidad de que ocurra un evento es demasiado pequefia, se hace razonable asumir que el evento no
se presenta solo por azar. Esto quiere decir que los eventos con probabilidades muy pequefas no se explican como
consecuencia del error aleatorio. Esos casos se denominan estadisticamente significativos.

La significancia estadistica (o nivel de significancia estadistica) es un limite de probabilidad por debajo del
cual la probabilidad de ocurrencia de un evento se considera demasiado pequena. Este nivel se representa como
«a y siempre se debe definir al comienzo de un estudio, antes de iniciar a recopilar los datos. Los eventos
estadisticamente significativos son los que tienen una probabilidad de ocurrir méds pequefa que ¢. La eleccién
de valor mds comun de o es 0.05 (5 %), pero en muchos casos puede resultar conveniente escoger niveles de
significancia de 0.01 (1 %) o de 0.10 (10%). La eleccién del nivel de significancia apropiado se describe en la
Seccién 2.2.4.1.

El término complementario a significancia estadistica es el nivel de confianza. Si la regién de lo estadisticamente
significativo comprende los eventos que tienen una probabilidad muy pequefia de ocurrir, el resto del espacio
muestral lo conforman los eventos que ocurren frecuentemente y que se consideran habituales dentro de lo que
explica el error aleatorio. Esta region complementaria del espacio muestral tiene una probabilidad asociada de
1 — o y se denomina nivel de confianza. El nivel de confianza mas comiin es 95 %, pero como se describe en la
Seccion 2.2.4.1, en algunos casos puede ser mejor escoger valores de nivel de confianza de 90 % o 99 %.
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El valor P es un indicador de la probabilidad de ocurrencia de un evento. El evento puede ser el obtener un
conjunto de datos con las caracteristicas que presenta la muestra estadistica bajo estudio, considerando algunos
supuestos. Los valores P son los resultados numéricos mds importantes que se generan en las pruebas de estadistica
inferencial. Un valor P muy pequefio indica que la caracteristica que se estudia de los datos tiene una probabilidad
muy pequefia de ocurrir (menor al limite ¢) y por tanto no deberia atribuirse al error aleatorio.

Suponga por ejemplo una hipétesis de que el valor 13.5 proviene de una poblacién con distribucién normal de
media aritmética = 11.2 y desviacion estdndar o = 0.75. El valor 13.5 estd alejado de la media aritmética por
2.3 unidades que es el equivalente a mds de tres desviaciones estdndar. La probabilidad de que un valor tan extremo
haya surgido de una variable estadistica con las caracteristicas planteadas (Disttibucién normal con u = 11.2y
o =0.75) es de 0.001 (0.1 %). Este es el valor P del evento estudiado. Si nuestro criterio de significancia estadistica
es de 5 %, podemos concluir a un nivel de confianza del 95 % que el valor 13.5 puede pertenecer a una poblacion
estadistica diferente.

Pruebas de normalidad y pruebas de datos anémalos

En la Figura 2.2 se mostr6 el histograma y la curva de densidad de probabilidad de una poblacion estadistica de
datos con distribucion normal. De una poblacién estadistica se pueden tomar numerosas muestras estadisticas
con caracterfsticas similares, pero que difieren entre si y difieren a su vez de la poblacién de la que provienen.
La Figura 2.3 muestra tres histogramas de posibles muestras estadisticas tomadas de la poblacion estadistica
representada en la Figura 2.2. Las curvas de densidad de probabilidad de las graficas en la Figura 2.3 difieren
un poco de la que presentan las distribuciones normales. La forma de campana gaussiana se hace mas dificil de
obtener a medida que el nimero de datos de la muestra estadistica se hace mds pequefia.

Densidad de distribucion

N .

730 750 770 79 810 830 850 730 750 770 79 810 830 850 730 750 770 790 810 830 850
Muestra estadistica No. 1 Muestra estadistica No. 2 Muestra estadistica No. 2

Figura 2.3: Histogramas y curvas de densidad de probabilidad para tres muestras estadisticas de 15 individuos tomados
aleatoriamente de la poblacién estadistica representada en la Figura 2.2.

La inspeccién visual de un histograma no es una buena estrategia para evaluar la normalidad de la distribucién de
una muestra estadistica. Los descriptores estadisticos de distribucién que se incluyeron en la Tabla 2.1 (asimetria
y curtosis) sirven en primera instancia para determinar si la forma de la distribucién de los datos es simétrica y
mesoclurtica, como cabria esperarse de una distribucion normal, pero una alternativa mds apropiada de evaluar la
normalidad en muestras estadisticas de cualquier tamafio son las pruebas estadisticas de normalidad.

Las pruebas de normalidad permiten estimar la probabilidad de que una poblacién estadistica con distribucion
normal haya generado una muestra estadistica con la distribucién que tiene el conjunto de datos que se evalda. Las
pruebas de normalidad més comunes se listan a continuacion (Lilliefors, 1967; Razali y Wah, 2011).

= Prueba de Shapiro-Wilk: Para muestras estadisticas de cualquier tamaifio.
= Prueba de Anderson-Darling: Para muestras estadisticas de al menos ocho elementos.
= Prueba de Kolmogorov-Smirnov: Para muestras estadisticas de al menos 30 elementos.
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En las pruebas de inferencia estadistica se puede concluir comparando el valor P que se obtiene, contra el nivel
de significancia estadistica que se escoge para la prueba. Si el valor P es més pequeiio que la significancia, la
desviacién del comportamiento normal se dice estadisticamente significativo y puede concluirse que la muestra
estadistica no tiene distribucién normal. En algunos casos no se escoge directamente un nivel de significancia
estadistica sino que se define un nivel de confianza para la prueba. Ambas opciones son equivalentes si se considera
que el nivel de confianza es igual a 1 — .

Un enfoque similar puede usarse para evaluar la presencia de datos andmalos en una muestra estadistica. Un dato
anoémalo es un valor extremo que se considera inusual en una muestra estadistica, se alejan del resto de los valores
en la muestra, y modifican su promedio muestral y su desviacion estandar. Es importante identificar los datos
andmalos porque muchas pruebas de comparacién que se ven en las siguientes secciones requieren de que las
series de datos bajo estudio no tengan datos anémalos significativos. Si se encuentra un dato andémalo se deberia
tratar de investigar la causa que lo pudo haber generado, en lugar de simplemente descartar el dato con base en
unicamente la evidencia estadistica.

Las pruebas de datos anémalos estiman la probabilidad del evento de que un dato tan extremo se haya originado
por efecto del error aleatorio. Las pruebas mas comunes de este tipo son la prueba de Dixon y las pruebas de
Grubbs.

La prueba de Dixon evalda si un dato en una muestra estadistica (el més grande o el mds pequefio) es andmalo. En
esta prueba se usa la relacion entre las distancias del dato mds extremo a su valor mds cercano, y su valor mas
lejano, para definir nuevos estadisticos (Q10 y Qo1) que tienen una funcién de densidad de probabilidad conocida
(Q de Dixon). La funcién de densidad de probabilidad del estadistico permite obtener los valores P asociados a la
prueba.

La prueba de Dixon es titil cuando la muestra presenta un tnico dato anémalo en solo uno de los dos extremos de
la serie. Sin embargo, en muchos casos una muestra estadistica puede presentar dos datos andémalos en un mismo
extremo, o dos andmalos cada uno en cada extremo, entre otras posibilidades. Los casos posibles de hasta dos
datos anomalos descritos se esquematizan en la Figura 2.4. Este tipo de casos de datos anémalos pueden evaluarse
por medio de las pruebas de Grubbs. Estas pruebas se utilizan de manera similar a como se hace con la prueba de
Dixon, en la que el valor P indicard la probabilidad de la una muestra estadistica bajo estudio tenga valores tan
anémalos como que se observan.

° ° ™

:: ¢ .. o; ° ‘.

| 8 :: ° £ ¢
° ® [ |

T T T T T
Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5

Figura 2.4: Casos tipicos de datos anémalos (en rojo). Los casos 1 y 2 presentan un dato anémalo a cada extremo, el caso 3
tiene un dato anémalo en cada extremo, y los casos 3 y 4 muestran dos datos anémalos en el mismo extremo de la escala.

Ejemplo 2: Pruebas de normalidad y de datos anémalos.

El médulo 8 Normalidad y datos anémalos de la seccién [ Herramientas estadisticas del aplicativo validaR cal-
cula las pruebas de normalidad y de datos anémalos descritas en esta seccion.
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El siguiente recuadro muestra los resultados de validaR al evaluar la normalidad y la ausencia de datos anémalos de
los datos del Ejemplo 1, a un nivel de confianza del 95 %.

Normalidad de los datos: Ausencia de posibles datos anomalos:
Prueba de Shapiro-Wilk Prueba de datos anémalos de Grubbs para un unico dato
La prugsba de Shapiro-Wilk no encontré evidencia para afirmar que la muestra estadistica no La prueba de Grubbs para un (nico dato no encontrd valores sospechosos
B_ruviene de una poblacién con distribucién normal, a un nivel de confianza del 95 %. de ser anémalos a un nivel de confianza del 95 %.
alor p de la prueba: 0.42738 I Valor p de la prueba: 0.09522
Resultad isti no significativos al nivel de escogido I JI -
Conclusién: La muestra tiene distribucion normal.
Resultad isti ite no significatives al nivel de confianza escogido.
C ion: No se datos anomalos.
Prueba de Anderson-Darling
La prueba de Anderson-Darling no encontré evidencia para afirmar que la muestra estadistica Prueba de datos andmalos de Grubbs para un dato en cada extremo

no proviene de una poblacién con distribucién normal, a un nivel de cenfianza del 95 %.

Valor p de la prusba: 0.46347 .
La prueba de Grubbs para un dato en cada extremo no encontird valores

p de ser anémalos a un nivel de del 95 %.
Resultad: isti no significatives al nivel de escogido. Valor p de la prueba: 0.46848
Conclusién: La muestra tiene distribucion normal. l I

Prueba de Kolmogorov-Smirmnov Resultades estadisticamente no significatives al nivel de confianza escogido.
Conclusién: No se detectaron datos anémalos.

La prusba de Kolmogorov-Smirnov se recomienda para muestras estadisticas relativamente
grandes (al menos 30 datos).

Prueba de datos anémales de Grubbs para dos datos en el mismo extremo

La prueba de Grubbs para dos datos en el mismo extremo no encontrd
valores sospechoscs de ser anomales a un nivel de confianza del 95 %.
Valor p de la prueba: 0.08368

Resultados estadisticamente no significativos al nivel de confianza escogido
Conclusion: No se detectaron datos anémalos.

Prueba de datos anémalos de Dixon

La prueba Dixen para un tnico dato no encontrd valores sespechoses de
ser anomalas a un nivel de confianza del 95 %
I Valor p ds Ia prueba’ 0.29656
.

Resultados estadisticamente no significativos al nivel de confianza escogide
Conclusién: No se detectaron datos anémalos.

2.2.4 Generalidades de las pruebas de comparacion: Inferencias sobre una media muestral

En esta seccion se describen mds a fondo las pruebas de hipdtesis usando como ejemplo la prueba de comparacién
de una media muestral contra un valor de referencia: la prueba ¢ de Student de una tnica muestra.

Suponga el escenario en el que se quiere verificar por medio de un control de calidad que la fraccién mésica de
potasio en un lote de produccion de un fertilizante corresponde con el indicado (15 %). El procedimiento habitual
implicarfa seleccionar aleatoriamente (muestrear) algiin nimero de unidades (n) del lote y cuantificar potasio en
ellas. Numéricamente se podria comparar de manera directa si el promedio de los n resultados (X) es, o no es, igual
al valor esperado para la propiedad. Sin embargo, X es un descriptor muestral afectado por error aleatorio, y su
comparacion puntual contra un valor de referencia no es adecuada. Para concluir sobre el control de calidad del
fertilizante considerando la presencia del error aleatorio conviene hacer una prueba de comparacion.

Una prueba de comparacion estimaria la probabilidad de que una poblacion estadistica con media aritmética
U = 15 % haya generado una muestra estadistica como la que se obtuvo durante el muestreo aleatorio. Si esta
probabilidad es demasiado pequefia, razonablemente puede concluirse que las unidades de la muestra estadistica
provienen de una poblacion estadistica donde p # 15 %, y el lote no pasaria el control de calidad. Este tipo de
comparacién considera mds informacién de la muestra estadistica que la que consideraria una comparacién puntual.
Ambos esquemas de comparacion se esbozan en la Figura 2.5.

Las pruebas de comparacién contrastan dos afirmaciones contradictorias que buscan anular o reforzar una pregunta
dada. Estas afirmaciones se denominan hipétesis nula e hipdtesis alternativa, respectivamente. En el ejemplo
que se estudia, la hipétesis nula (Hy) parte del supuesto que la media aritmética de la poblacidn de la que proviene
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155

15.01 i

14.54 i

Fraccién masica de potasio (%)

14.01 4

(a) Comparacién puntual (b) Comparacién considerando el muestreo aleatorio

Figura 2.5: Esquemas de comparacién de un promedio muestral (en azul) contra un valor de referencia (en rojo).

muestra de los datos (i) es igual al valor de referencia (L, en este caso de 15 %), y que la diferencia observada se
debe tinicamente al error aleatorio.

La hipétesis alternativa (Hy) contradice a la hipétesis nula y suelen plantear en forma de desigualdad bidireccional
o unidireccional (el tipo de desigualdad que conviene escoger se describe en la Seccién 2.2.5.1):

Ho: u=uo Hi: p#po (2.1)

Al comienzo de una prueba de comparacion se parte asumiendo la hipétesis nula y el proceso de inferencia
estadistica busca determinar si la evidencia experimental es suficiente para rechazarla, y aceptar en su lugar a la
hipétesis alternativa. Esta evidencia para rechazar la hipétesis nula se considera suficiente cuando la probabilidad
de ocurrencia de la muestra estadistica bajo estudio es demasiado pequefia bajo el supuesto de que la hipdtesis
nula fuera cierta. En los casos en los que la evidencia no es suficiente para rechazarla, la hipétesis nula no se
acepta sino que simplemente no se puede rechazar. En este caso se dice que los resultados no son estadisticamente
significativos.

Para calcular la probabilidad de ocurrencia de una muestra estadistica bajo el supuesto que propone una hipétesis
nula, la informacién del conjunto de datos se suele transformar para dar lugar a nuevos valores denominados
estadisticos. Los estadisticos de las pruebas de comparacién estan caracterizados y se les conoce su funcién de
densidad de probabilidad, con lo que se pueden obtener los valores P asociados a cada caso.

Si una muestra estadistica proviene de una poblacién con distribucién normal y no presenta datos anoémalos
significativos, la media muestral X puede compararse con el valor de referencia y por medio del estadistico ¢ de
Student, que se calcula como se muestra en la Ecuacién 2.2. La funcién de densidad de probabilidad del estadistico
t de Student se encuentra disponible en tablas y en programas estadisticos, de manera que se conoce el valor de
probabilidad (P) asociado a cualquier valor de ¢, para un determinado nimero de grados de libertad.

_X-n
Cs/yn
El valor p asociado a un valor en la distribucién ¢ de Student depende del nimero de datos n que se utilizaron para

calcular ¥ y s. Esto se describe como que la distribucién es sensible al nimero de grados de libertad (v), que en
este caso corresponde a n — 1, donde 7 es el nimero de datos.

t 2.2

Si el valor P de la prueba ¢ de Student es menor al valor de @, los resultados son estadisticamente significativos y
se cuenta con evidencia de que la media aritmética de la poblacién de la que proviene la muestra es diferente de
Uo. Se rechazaria la hipétesis nula. Por otro lado, el caso cuando el valor P es mayor a & no se debe malinterpretar.
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No rechazar la hipdtesis nula no implica que esta sea verdadera. La inferencia estadistica busca evidencia para
rechazar la hipdtesis nula y el que los resultados no sean estadisticamente significativos solo implica que no hay
evidencia que soporte el rechazo de la hipétesis nula. La hipdtesis nula no se aceptaria sino simplemente no se
podria rechazar.

En el ejemplo que se describid en esta seccidn, la prueba de inferencia estadistica no permitiria establecer si la
muestra estadistica proviene de una poblacién con media it = 15 %, sino que solo serviria para establecer si la
muestra estadistica proviene de una poblacion estadistica con media p # 15 %.

Seleccion del nivel de confianza: Error tipo | y error tipo I

En las pruebas de comparacion se espera que la conclusion que se obtiene coincida con la realidad del fendmeno
bajo estudio. Sin embargo, es probable que se rechace la hipdtesis nula cuando esta es cierta (falso positivo), o que
no se rechace la hipétesis nula cuando esta es falsa (falso negativo). Estos escenarios se denominan error tipo [ 'y
error tipo II, respectivamente.

El error tipo I suele coincidir con el nivel de significancia que se escoge para la prueba. Recuerde que el nivel de
significancia comprende los escenarios que se consideran poco probables bajo el supuesto que plantea la hip6tesis
nula. Sin embargo, poco probable es diferente de imposible, por lo que todo rechazo conlleva un riesgo de que se
asuma como falso un evento que es verdadero, solo porque su probabilidad de ocurrencia es baja. El error tipo I
puede disminuirse escogiendo un nivel de confianza mayor. Pero aumentar el nivel de confianza implica considerar
un rango mds grande de no rechazo para la hip6tesis nula, y esto aumenta linealmente la probabilidad de cometer
un error tipo II. Es imposible disminuir simultdneamente la probabilidad de cometer ambos tipos de error. Al
disminuir la probabilidad de cometer uno de los tipos de error, la probabilidad el otro tipo de error aumenta.

La probabilidad de cometer un error tipo II suele ser desconocida. Determinar el tipo de error que resulta menos
perjudicial para el caso que se investiga es una decision importante que debe tomarse en las primeras etapas del
estudio.

Considere por ejemplo un anélisis biolégico en el que se pretende establecer si una persona sujeto de ensayo
presenta una enfermedad infecto-contagiosa. Los resultados del andlisis se pueden ver como una variable estadistica
aleatoria que se analizan como una inferencia estadistica que puede presentar errores tipo I y tipo II. Supongamos
que la hipétesis nula implica que el individuo estd infectado, y el andlisis busca aportar evidencia de que no lo estd
(hipdtesis alternativa). En ese orden de ideas:

= El error tipo I serfa rechazar erréneamente la hipétesis nula que dice que asume que el paciente estd enfermo.
Esto implica que se concluye que el individuo estd sano cuando en realidad estd infectado, y puede ocasionar
que el paciente infecte a muchas personas en medio de la desinformacioén.

= El error tipo II seria no rechazar la hipétesis nula cuando esta es falsa, y que implicaria que el paciente entre
a una cuarentena que realmente no necesita.

En la mayoria de los casos es mas dafiino causar la propagacién de una enfermedad contagiosa (error tipo I) que
someter a un paciente sano a una cuarentena (error tipo II). En este caso se deberia minimizar la probabilidad
de ocurrencia de un error tipo I por medio de la aplicacién de una prueba de hipétesis conservadora, que se
caracteriza por un valor de significancia pequefia (o lo que es equivalente, un nivel de confianza grande, como
99 %).

Las pruebas en las que el error tipo I es menos relevante que el error tipo II usan niveles de confianza més
pequeiios (como 90 %), y se les conoce como liberales. Una prueba liberal es conveniente, por ejemplo, cuando
en la mejora de un proceso industrial se debe establecer si una variable afecta su rendimiento. En el cribado de
variables relevantes, las hipétesis nulas suelen formular que la variable no influye y la hipétesis alternativa dice
que si influye. En este caso es menos grave estudiar el efecto de variables que no son tan relevantes (rechazar
erréneamente la hipdtesis nula) en lugar de ignorar variables que potencialmente si lo son.
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Pruebas de comparacion de medias: prueba ¢ de Student

La distribucién ¢ de Student se usa para modelar las medias aritméticas de muestras estadisticas pequefias que
provienen de poblaciones con distribucién normal. Con esta prueba se pueden hacer comparaciones de la media de
una muestra estadistica contra un valor de referencia o contra la media aritmética de otra muestra estadistica. Para
comparar las medias aritméticas entre mas de dos muestras estadisticas al tiempo se debe hacer un Analisis de
Varianza (ANOVA), que se trata en la Seccién 2.2.7.

Las siguientes preguntas son ejemplos de problemas que se pueden abordar por medio de pruebas ¢ de Student:

= ;El nivel de concentracion de un contaminante Se encuentra por debajo de un limite méximo permitido?

= ;Los valores de concentracién de un analito que se cuantifica en dos muestras analiticas independientes son
diferentes entre si?

= ;Los resultados de medicién de un analito cambian si se usan dos protocolos distintos de digestion de la
muestra?

Cuando se comparan las medias de dos conjuntos de datos se puede tener el caso en el que los elementos del primer
conjunto son independientes de los elementos del otro conjunto, o pueden guardar una estrecha relacion con los
elementos del oro conjunto. Las muestras estadisticas se denominan emparejadas cuando hay una relacion directa
entre los individuos que las conforman (por ejemplo cuando se trata de los mismos sujetos de prueba evaluados
bajo dos condiciones diferentes). En el caso contrario se habla de muestras estadisticas independientes. El tipo
de prueba de comparacion de medias que se debe aplicar es diferente para cada caso.

Media muestral contra valor de referencia

Ese es el caso que se estudi6 en la Seccién 2.2.4. La prueba ¢ para comparar una media muestral (X) con un valor de
referencia (Up) asume inicialmente que [ y Uy son iguales (hip6tesis nula). La hip6tesis alternativa establece que
los valores que se comparan son diferentes, pero las diferencias pueden ser de distintos tipos. El tipo de diferencia
entre los valores puede ser de interés dependiendo de la pregunta que se quiere resolver, y da lugar a pruebas de
comparacion bilaterales y unilaterales.

En el ejemplo de la Seccién 2.2.4 el valor de referencia era una especificacion puntual que debia cumplir un
producto. En este caso las diferencias por tanto por encima como por debajo representan un resultado desfavorable
del control de calidad. En este caso se usa una comparacion bilateral, en la que es de interés conocer si hay cualquier
diferencia estadisticamente significativa respecto al valor de referencia. En este caso la hipdtesis alternativa es una
desigualdad en ambos sentidos (H : U # o).

En otros casos, el valor de referencia contra contra el que se hace la comparacion puede ser un limite maximo
permitido de un contaminante en una matriz, o puede ser una especificacién de la concentracion minima garantizada
de un nutriente en un suplemento alimenticio. Ambos escenarios requieren la aplicacién de una prueba de
comparacién unilateral en la que la hipdtesis de investigacion se interesa en un tipo de diferencia particular
(de tipo mayor que o menor que), entre la media muestral y el valor de referencia. Hay dos posibles hipdtesis
alternativas que se pueden plantear: (i) H; : 1 < Uy en el ejemplo en que se quiere comprobar que la matriz tiene
una concentracién del contaminante por debajo del limite méximo, y (if) H; : > o para el ejemplo en el que se
quiere comprobar que el alimento tiene una concentracién de nutriente por encima de la minima garantizada en el
producto.

La distribucién ¢ de Student define el valor P para los valores del estadistico ¢. Con el valor P se puede concluir si
la evidencia es suficiente para afirmar que la media muestral difiere significativamente del valor de referencia, a un
determinado nivel de confianza.

Para muestras estadisticas que no se distribuyen de manera normal se puede usar alternativamente la prueba de
rangos de Wilcoxon que es robusta a la no normalidad de los datos (King y Eckersley, 2019). Los resultados de
esta prueba se interpretan de la misma forma de la que se haria al ejecutar una prueba ¢ de Student. Las pruebas de
comparacion que no asumen una distribucién de probabilidad para el conjunto de datos se denominan pruebas no
paramétricas (King y Eckersley, 2019).
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Ejemplo 3. Comparacion de una media muestral contra un valor de referencia.

El submédulo Comparacién de medias del médulo 2 Pruebas de comparacién de la seccién [ Herramientas
estadisticas del aplicativo validaR realiza la prueba de comparacién de la media muestral de una muestra estadistica
contra un valor de referencia.

Suponga que los datos de la tabla del Ejemplo | correspon-

den a la medicién de una muestra que debe contener una szl
fraccién mésica de ion plomo menor a 12.2 mg L™ 1. Prueba tde Student para una media muestral
Resultad igni
Debe escogerse una hipétesis alternativa de manera tal La media muestral del conjunto es menor al valor de referencia.
que su posible aceptacién otorgue evidencia de lo que se Datos. prueba Valor
quiere comprobar: la media de los resultados deberia ser Valor estadistca t 7.423
significativamente menor al limite maximo permitido. (Gradas de fibertad !
Valor p 1e-04
Ho:p=122mgL™", Hy:pu<I122mgL™! Media musstral 205
Valor da referencia 122
El recuadro a la derecha contiene los resultados de validaR Evror ssténdar de la media 0.02004
al evaluar la prueba de comparacién contra el valor de Intervalo de confianza
referencia con los datos de la tabla del Ejemplo 1, a un i nterr o
. ~, limite superior 1209
nivel de confianza del 95 %. y .
ivel de confianza (%) 95
La diferencia entre la media de la muestra estadistica y el valor de referencia es
estadisticamente significativa a un nivel de confianza del 95 %.

2.2.5.2 Dos medias muestrales independientes
La comparacién de las medias de dos muestras estadisticas usando la distribucién ¢ de Student parte la hip6tesis
nula de que las muestras provienen de poblaciones con la misma media aritmética. Si dos grupos x y y vienen de
poblaciones con medias aritméticas [, = Uy y Ly = Mo, la hipdtesis nula puede escribirse de la siguiente forma:

Ho: pe= Ly (2.3)

Si las muestras estadisticas provienen de la misma poblacién estadistica puede esperarse que su promedio sea
similar pero también que su dispersion sea similar. En este caso el cdlculo del estadistico ¢ que se usa para la
comparacion es similar al que se mostré en la Seccion 2.2.5.1, solo que en esta ocasion la diferencia entre las
medias se normaliza considerando la desviacién estdndar combinada de ambos conjuntos de datos (s, ) y los
tamafos de muestra de cada conjunto (n, y n,, respectivamente):

Xy — Xy (nx—1)s2 4 (ny —1)s3
= ——F— con Sy, =
' Ny +ny—2

)
L1
S/ me Ty

donde s, y s, son las desviaciones estdndar de las muestras estadisticas x y y, respectivamente.

(2.4)

Una dispersion similar de ambos conjuntos de datos implica que la diferencia entre sus varianzas no es esta-
disticamente significativa (Johnson y Bhattacharyya, 2009). Esto se conoce como homogeneidad de varianzas
(u homocedasticidad) y se trata en la Seccion 2.2.6.2. En este caso la prueba ¢ utiliza (n, +n, —2) grados de
libertad.

Muestras estadisticas que no tienen homogeneidad de varianzas se denominan heterocedasticas. En este caso el
estadistico ¢ de Student y los respectivos grados de libertad se calculan con las siguientes ecuaciones:

o\ 2
2, %
TV ny ny
y :

= ——, con los grados de libertad v =

(2.5)
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Las comparaciones entre dos medias muestrales también pueden ser unilaterales o bilaterales segiin sea de interés
para la pregunta de investigacion. Es importante considerar que casi nunca es necesario realizar los célculos
manualmente porque estos ya estdn implementados en diversos programas estadisticos. La parte importante del
andlisis consiste en plantear adecuadamente la hipdtesis alternativa seleccionar y el nivel de confianza que mas
convenga. El aplicativo validaR establece automdticamente si se trata de muestras estadisticas homoceddsticas o
heterocedasticas para hacer los cdlculos.

La version no paramétrica de la prueba ¢ de Student para dos medias muestrales se conoce como la prueba de
Wilcoxon-Mann-Whitney (King y Eckersley, 2019).

Ejemplo 4. Comparacion de dos medias muestrales independientes.

La misma seccién del aplicativo validaR que se utiliz6 para el Ejemplo 3 sirve para realizar la comparacion de medias
muestrales de dos series de datos que se hayan ingresado en columnas independientes del aplicativo.

En este ejemplo se comparan los resultados que obtienen dos analistas para la fraccién mésica de nitrégeno amoniacal
en la misma muestra analitica. Se quiere establecer si hay diferencias entre los resultados por cada analista. Los datos
que obtuvieron los analistas (en porcentaje) se muestran en la tabla de abajo a la izquierda:

Analistal Analista 2 Resultados
Prueba t de Student para dos medias muestrales
1.43 1.31
Resultados estadisticamente significativos:
1.27 1.44 La media muestral del primer conjunto es diferente de la del
do grupo.
1.45 1.51 segun
1 22 1 o 88 Datos.prueba Valor
1 43 1 65 Valor estadistico t -2.971
Grados de libertad 10.2
1.34 1.54 Valor p 0.0137
L15 1.67 Meadia grupo 1 1327
. ., . . Media grupo 2 1571
En este caso conviene escoger una hlpotesw alternativa o !
. . . . . ., Diferencia de la medias -0.2443
bilateral porque diferencias en cualquier direccién pueden
. o o Error estandar de la diferencia 0.08223
implicar un problema: que los resultados de los analistas —
. . Intervalo de confianza de la diferencia
no coinciden. ~ limite inferior 0427
~, limite superior -0.06156
H0 - Hanalista.1l = HAnalista.2 Hl  Hanalista.1 7& Hanalista.2 Nivel de confianza (%) 95

El recuadro a la derecha contiene los resultados de validaR
al evaluar la prueba de comparacion entre las dos medias
muestrales.

La diferencia entre las medias les es disti ignificativa a un nivel de
confianza del 95

2.2.5.3 Dos medias muestrales de conjuntos emparejados
Dos conjuntos se denominan emparejados si los individuos de una muestra estadistica estan relacionados con los
individuos de otra muestra estadistica. Este es el caso, por ejemplo, cuando se determina un mensurando en un
conjunto de muestras analiticas utilizando dos procesos de medicién diferentes. El conjunto de resultados de cada
método de medicidon conforma una muestra estadistica. La comparacion de sus medias aritméticas directamente
podria conducir a conclusiones erréneas, pues la variacion de los valores de la propiedad dentro de los individuos
de una misma muestra estadistica puede opacar la variacion entre las dos muestras estadisticas.

Cuando las muestras estadisticas se encuentran emparejadas toca analizar sus medias muestrales en términos de
las diferencias que presenta cada individuo en ambos conjuntos de datos. Si no hay diferencias entre las muestras
estadisticas, el promedio de las diferencias deberia ser de cero. La distribucidn ¢ puede emplearse para estudiar
si la diferencia promedio entre los valores es significativamente diferente de cero. Para calcular el estadistico se
utiliza la siguiente expresion:

Xdif

G

t (2.6)
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donde X4;7 y sq4ir son la media aritmética y la desviacion estdndar de las diferencias en cada pareja (dif; = x; — y;).
La distribucién del estadistico se evaltiia considerando n — 1 grados de libertad, donde n es el nimero de parejas.

La prueba ¢ de Student es apropiada para los casos en los que las diferencias entre los valores de las parejas se
distribuyen normalmente. Para casos en los que esto no se cumple se puede usar la prueba no paramétrica de
Wilcoxon-Mann-Whitney para muestras emparejadas (King y Eckersley, 2019).

Ejemplo 5. Comparacion de dos medias muestrales emparejadas.

La misma seccién del aplicativo validaR que se utiliz6 para los Ejemplos 3 y 4 sirve para realizar la comparacién de
dos medias muestrales de conjuntos de datos emparejados que se hayan ingresado en columnas independientes del
aplicativo. Para muestras estadisticas emparejadas el nimero de datos debe ser igual y deben estar en el mismo orden.

En este ejemplo se comparan los niveles de contaminacién atmosférica entre la mafiana y la tarde en distintos puntos
de una ciudad. Se quiere comprobar si la contaminacién aumenta durante el dia. La concentracién de particulas finas
suspendidas medidas en ambos momentos del dia se muestran en la tabla de abajo a la izquierda:

3 Resultados

Punto Mafnana/ugm- Tarde / g m=>

Prueba t de Student para dos medias muestrales

No. 1 12 12 Resultados estadisticamente no significativos

No. 2 23 24

No. 3 8 15

No. 4 19 26 Datos.prueba Valor
Valor estadistico t 1406

No. 5 33 26 Grados de libertad 7

No. 6 50 52 Valor p 01013

No. 7 26 28 Media grupo 1 2375

No. 8 21 28 Meda grupo 2 .

Diferencia de la medias

Error estandar de la diferencia 169

Como se busca evidencia que soporte que el nivel de conta-
minacién en la tarde es mayor que en la mafiana, las hipdtesis

Intervalo de confianza de la diferencia

~, limite inferior -Inf
de la prueba deben plantearse de la siguiente manera: ~ Vimite superior 08262
Nivel de confianza (%) 95

H(] * Wnanana = Mrarde Hl  Mmanana < Htarde

La diferencia entre las medias muestrales no es estadisticamente significativa a un nivel de

El recuadro a la derecha muestra los resultados de validaR al confianza del 5 %
evaluar las hipdtesis para las muestras emparejadas.

2.2.6 Pruebas de comparaciéon de varianzas

2.2.6.1

El error aleatorio que afecta el promedio de una muestra estadistica también afecta su varianza. Esta seccion
muestra las pruebas de hipdtesis que sirven para comparar la dispersion de una muestra estadistica contra un valor
de referencia, contra la dispersion de otra muestra estadistica, o en un grupo de varias muestras estadisticas.

Varianza muestral contra un valor de referencia: Prueba x?

En la Seccién 2.2.5 se habla del uso del estadistico ¢ de Student para modelar medias aritméticas de muestras
estadisticas que provienen de poblaciones con distribucién normal. Para modelar la varianza de muestras estadisti-
cas que provienen de poblaciones con distribucién normal se utiliza el estadistico x? (/ji cuadrado/). El valor de
referencia en este caso es una medida de dispersion de la poblacién estadistica de la que se presume que puede
venir el conjunto de datos que se estudia. La prueba y? sirve para estimar la probabilidad de que la muestra
estadistica que se obtuvo provenga de esa poblacién. Esta prueba utiliza una relacién entre la varianza muestral y
la varianza de referencia para evaluar si el conjunto de datos viene de una poblacion estadistica con una varianza
poblacional (6?) igual a una varianza de referencia (Gg):

2 _ (n—1)s?

o2 Q2.7)
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A cualquier valor del estadistico ¥ se le puede conocer el valor P asociado para un determinado niimero de
grados de libertad (v = n — 1). Nuevamente, este valor P se compara con el nivel de significancia que se escogio al
comienzo del estudio para concluir sobre la hipétesis nula (Hp : o’ = 602).

La hipétesis alternativa depende del tipo de comparacién que se requiera:

» H:o02# Gg, comparacion bilateral para evaluar si la varianza muestral es diferente (en cualquier direccién)
a la varianza de referencia.

» H:0%< Gg, comparacion unilateral para evaluar si la dispersion de una muestra estadistica es significa-
tivamente menor a un valor de referencia. Por ejemplo, cuando se quiere comprobar que un conjunto de
réplicas instrumentales de medicién tienen una desviacidn estdndar relativa menor al 5 %.

» H:06>> Gg, comparacién unilateral para evaluar si la dispersién de una muestra estadistica es significa-
tivamente mayor a un valor de referencia. Por ejemplo, cuando se quiere evaluar si la repetibilidad de un
proceso de medicién empeora cuando se utilizan reactivos quimicos de menor pureza.

Al comparar una varianza muestral contra una medida de dispersion de referencia es importante considerar que en
algunos casos la referencia puede ser una desviacion estandar o una desviacion estandar relativa (coeficiente de
variacion). En estos casos puede ser necesario convertir el valor de referencia a unidades de varianza para calcular
el estadistico 2.

Ejemplo 6. Comparacion de varianza muestral contra valor de referencia.

En el Ejemplo 3 se compard un conjunto de resultados de medicién de ion plomo respecto a un valor maximo
permitido. En este ejemplo se usan los mismos datos para probar si los resultados del método de medicién tienen una
desviacion estiandar relativa (RSD) menor a 5 %.

Se necesita una prueba unilateral en la que la hipétesis
alternativa ayude a comprobar que la RSD de los resultados
es menor a 5 %.

Resultados

Prueba Chi cuadrado para una varianza muestral

H0 . RSD (%) — 5 %’ H1 . RSD (%) < 5 % Resultados estadisticamente significativos:

La varianza muestral del conjunto es menor al valor de referencia.

Si el calculo del estadistico 2 se fuera a realizar manual-
mente seria necesario convertir el valor de 5% de RSD a
unidades de varianza para probar las siguientes hipdtesis:
Hy:0°=03, Hj:0°<c}

Si los calculos se hacen en validaR, (submédulo
Comparaciéon de varianzas del médulo 2 Pruebas
de comparacién de la seccién @ Herramientas es-
tadisticas) las conversiéon a unidades de varianza se
hace automaticamente. El recuadro a la derecha muestra
los resultados del aplicativo para la prueba de comparacién.

La diferencia entre la varianza de la muestra estadistica
estadisticamente significativa a un nivel de confianza del

Datos.prueba
Estadistico \(\chi*2\)
Grados de libertad
Valor p

Varianza muestral

Intervalo de confianza de la varianza
~, limite inferior

~, limite superior

Nivel de confianza (%)

Desviacion estandar

Desviacion estandar relativa (%)

Valor
0.06194
7
<1e04

0003213

0
0.01038
95

0.05668
05

ly el valor de referencia es
95 %.

2.2.6.2 Homogeneidad entre 2 varianzas muestrales: Prueba F de Fisher
Cuando se compara la dispersion de dos o mds muestras estadisticas se habla de pruebas de homogeneidad de
sus varianzas. Muestras estadisticas que presentan homogeneidad de varianzas se denominan homocedasticas,
mientras las muestras estadisticas que no presentan homogeneidad de varianzas se denominan heterocedasticas.

La homogeneidad de varianzas entre dos muestras estadisticas se evaliia por medio de la prueba F de Fisher
que usa la relacién entre las varianzas de las muestras. Si las varianzas son similares, la relacion entre estas
debe aproximarse a uno. Este tipo de prueba se puede utilizar, por ejemplo, para probar si hay diferencias
estadisticamente significativas en la dispersion de los resultados que producen dos analistas en condiciones de
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trabajo normales. El estadistico F' de Fisher se calcula con la siguiente ecuacion:
F=— (2.8)

donde s% y s% son las varianzas de las muestras estadisticas 1 y 2, respectivamente.

En la distribucién F de Fisher los conjuntos de datos pueden tener diferente nimero de datos, lo que da lugar a dos
valores de grados de libertad independientes: para el denominador y para el numerador. El valor P asociado a cada
estadistico F de Fisher considera los dos valores de grados de libertad. Las pruebas F' de Fisher también pueden
ser bilaterales o unilaterales.

La prueba F de Fisher asume que las poblaciones de las que provienen las muestras tienen distribucién normal.
Para muestras que no cumplen este supuesto puede usarse la prueba no paramétrica de rangos al cuadrado (Conover,
1999).

Ejemplo 7. Homocedasticidad en resultados de medicion obtenidos por dos analistas diferentes.

En el Ejemplo 4 se compararon las medias de los resultados obtenidos por dos analistas diferentes para un mismo
mensurando en la misma muestra analitica y no se encontraron diferencias estadisticamente significativas entre los
promedios de los resultados de cada grupo.

Ahora suponga que el Analista 2 estd en entrenamiento y Resultados
se quiere evaluar si sus resultados de medicién presentan
una dispersiéon mayor que los resultados que obtuvo el
Analista 1 (un analista experimentado).

Prueba F de Fisher para comparar dos varianzas muestrales

Resultados estadisticamente no significativos.

La pregunta planteada se resuelve por medio de una prueba

., . o o o Datos.prueba Valor
de comparacién de varianzas de tipo unilateral, que permita -
. 2 2 . Estadistico F 04097
establecer si Ounalista.2 = Canalista.1* Grados de libertad
~_ numerador [
) _ 2 L2 2 )
Hy : Oanalista.2 = Canalista.1 H;: Ounalista.2 = Oanalista.l = denominadr 6
Valor p 0.1509
El recuadro a la derecha muestra los resultados del Relacion de varianzas  0.4097
submddulo Comparacion de varianzas del mddulo Intervalo de conflanza:
.2 I3 . ~, limite inferi 0
2 Pruebas de comparacién de la seccién  Herramien- I‘,r"fte e e
e . . B ~, limite superior
tas estadl.s/tlcas del aplicativo validaR, para la prueba de Niveldo confinza (%) 95
ComparaCIOH que & plantea. Varianza grupo 1 0.01378
Varianza grupo 2 0.03358

Observe que en el aplicativo las hipdtesis alternativas pue-
den estar en orden diferente al que se plantean. En este
caso, recuerde que crazna,im.2 > o2

an
80 ==
decir Ounalista.l < Canalista.2"

La diferencia entre las varianzas muestrales no es estadisticamente significativa a un nivel de

1 confianza del 95 %
alista.1 €S 10 Mismo que

2.2.6.3 Homocedasticidad entre mds de dos muestras estadisticas y varianzas anémalas
Algunas pruebas estadisticas permiten evaluar si las varianzas de mas de dos muestras estadisticas son iguales
entre si. En este tipo de pruebas estadisticas la hip6tesis alternativa establece que al menos dos conjuntos de datos
presentan una diferencia estadisticamente significativa en sus varianzas:

Hy:0i=05=..=0} H,: 0’ # Gj2, para al menos una de las parejas (i, j) (2.9)

La Tabla 2.2 contiene las pruebas mds comunes para determinar la homogeneidad de varianzas cuando se tienen mas
de dos muestras estadisticas. Es importante notar que en este tipo de conjuntos no conviene hacer comparaciones
entre las parejas de muestras estadisticas porque esta prictica hace que aumente el error tipo I (ver Seccién 2.2.4.1).
El tipo de homocedasticidad que se trata en esta seccion se denomina homocedasticidad entre grupos, y se aplica a
grupos que estdn diferenciados por alguna variable categdrica.
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Calculo del estadistico Caracteristicas

Observaciones

Prueba de Barlett

_ (N—k)InS2-Y5 | ((n—1)InS?) El estadistico tiene una distribucién x>
T () - con k — 1 grados de libertad.
Prueba de Hartley
s2 Es la prueba mds sencilla de evaluar ma-

—_— max
Finax = §2. nualmente. El estadistico Fy,,, tiene su
propia distribucidon estadistica.

Prueba de Cochran
C s2 . Esta prueba evalda si la varianza mds

o2 5
Y S; grande es andmala.

Prueba de Levene
W= Nk Y& ni(Zi-Z)? Es equivalente a realizar un ANOVA de
k-1 Zi.‘:l):';i: \(Zi—~2j)? las distancias entre los individuos de
cada grupo respecto a una medida de
tendencia central de su grupo (ver Sec-

cién 2.2.7).

Se ve muy afectado si las muestras esta-
disticas no tienen distribucién normal.

Asume que las muestras estadisticas son
del mismo tamafio.

Asume que las muestras estadisticas son
del mismo tamaio.

Se puede hacer respecto a la media o a
la mediana de los grupos. Es una prueba
robusta frente desviaciones del compor-
tamiento normal de las muestras cuando
se utiliza la mediana.

En las ecuaciones, N es el nimero total de datos, k es el nimero de grupos, n; y Si2 son el nimero de datos y la varianza del i-ésimo

grupo, respectivamente. S]2, es la varianza combinada que se calcula como (YX_; (n; —1)87)/(N — k).

S%W y Sfm-n representan las varianzas mds grande y mds pequefia del conjunto de varianzas, respectivamente. Z;; es la distancia
(en valor absoluto) del j-ésimo dato en el i-ésimo grupo respecto a una medida de tendencia central (media, mediana o media

recortada), Z; es el promedio de las distancias en la i-ésima serie, y Z es el promedio de los promedios de la media.

Tabla 2.2: Pruebas de homogeneidad de varianzas para varias muestras estadisticas.

Otra forma de evaluar la homocedasticidad de un conjunto de muestras estadisticas es por medio del grafico de
homocedasticidad y el diagrama de cajas y bigotes. El grafico de homocedasticidad muestra las varianzas de
cada grupo en funcién de sus respectivos promedios. Si las muestras estadisticas son homocedaésticas el grifico
no deberia mostrar ninguna tendencia muy marcada. Por otro lado, el diagrama de cajas y bigotes representa
graficamente las muestras estadisticas en términos de sus cuartiles. Si las muestras estadisticas son homoceddsticas
las distintas cajas deberan tener un tamafio similar. Ambos graficos se incluyen en el ejemplo que se trata a

continuacion.

Ejemplo 8. Homocedasticidad de mas de dos muestras estadisticas.

validaR.

La tabla a la derecha contiene los resultados de

Las pruebas estadisticas y los graficos mencionados en esta seccién pueden realizarse en el submédulo Comparacion
de varianzas del médulo 2 Pruebas de comparacién de 1a seccién [ Herramientas estadisticas del aplicativo

recuperacion de distintos blancos de matrices de Matriz1 Matriz 2

Matriz3 Matriz4 Matriz 5

alimentos que se enriquecieron a un mismo nivel

de concentracién con un residuo de pesticida (en 105.09 92.75
porcentaje). Se quiere conocer saber si los resultados 104.08 97.82
para las distintas matrices son homocedésticos. 98.14 90.24

102.00 98.46

El recuadro a continuacién muestra los resultados de va- 106.47 106.61

lidaR para el grafico de homocedasticidad, el diagrama 106.95
de cajas y bigotes, y dos de la pruebas de homocedasti-

118.78 89.32 79.40

113.81 94.63 83.67

119.94 102.48 88.13

118.71 99.38 86.56

115.45 91.83 85.64
80.70 89.49
91.28

cidad mencionadas en la Tabla 2.2.
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Resultados

Grafico de homocedasticidad

Prueba de Levene para evaluar homogeneidad de varianzas usando
£ la mediana

Resultados estadisticamente no significativos.

]

2 Datos.prueba Valor

g

B Estadistica F 1.026

H 0

E Grados de libertad

5

- ~, numerador 4

0 ~, denominador 24

Valor p 0.414

Nivel ge confianza (%) 95

%0 100 110
Promedio de grupo

La varianza muestral mas grande ne difiere significativamente de las demas

varianzas a un nivel de confianza del 95 %

Diagrama de cajas y bigotes

2 l:: Prueba de Barlett para evaluar homogeneidad de varianzas
Resultados estadisticamente no significativos.
110
Datos.prueba Valor
f; 100 ‘ Estadistico K*2 5.421
Grados de libertad 4
valor p 0.1699

=
Nivel de confianza (%) 95

La varianza muestral mas grande no difiere significativamente de las demas
eal.1 eol.2 col3 cald ool5 varianzas a un nivel de confianza del 95 %
Grupo

2.2.7 ANOVA: Andlisis de varianza para la comparaciéon de varias medias

El Analisis de Varianza (ANOVA) se utiliza para comparar varias medias muestrales a la vez. La hipétesis nula
del ANOVA indica que todas las muestras estadisticas provienen de la misma poblacidn, con lo que todas las
medias poblacionales serian iguales entre si. La hip6tesis alternativa declara que hay diferencia estadisticamente
significativa entre al menos dos de las medias de las poblaciones de las que provienen las muestras consideradas:

Hy: i=w=..=w H; : p; # u;, para al menos una de las parejas (i, j) (2.10)

EI ANOVA es una prueba de comparacién de medias, pero se llama andlisis de varianza, porque la hipdtesis de
que todas las muestras estadisticas provienen de la misma poblacién se evalda en funcion de la dispersion de los
datos: Si las muestras estadisticas provienen de la misma poblacidn, la dispersion de los datos entre grupos deberia
ser similar a la dispersién de los datos dentro de los grupos. En el ANOVA las medidas de dispersién utilizadas
son las sumas de cuadrados y los cuadrados medios, que se calculan de una forma similar a como se calculan
las varianzas (ver Tabla 2.1).

Una varianza puede verse como la media de las distancias al cuadrado de los valores frente al promedio del grupo.
La media de las distancias al cuadrado se calcula como la sumatoria de los valores, dividida entre los grados de
libertad de la sumatoria. La sumatoria de las distancias al cuadrado es lo que se conoce como suma de cuadrados,
y el cuadrado medio es el resultado de dividir esa suma de cuadrados entre su nimero de grados de libertad.

En el ANOVA las medidas de tendencia central contra las que se calculan las sumas de cuadrados son los promedios
de cada grupo (¥;) o el promedio de todos los datos (promedio general, x). Un conjunto de n datos, agrupados en m
muestras estadisticas de n; elementos cada una, puede dar lugar a las siguientes sumas de cuadrados:
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= Si se utilizan las distancias de todos los valores frente al promedio general se obtiene la suma de cuadrados
totales (SS;0:41), que considera la dispersion total de todos los datos y tiene n — 1 grados de libertad.

m n;

SSiotat = Y, Y (xij — %)? @.11)

i=1j=1
donde x;; es el j-ésimo elemento del i-€simo grupo.
= Si se usan las distancias de los promedios grupales frente al promedio general la suma de cuadrados se

denomina entre grupos (SSepnsre), considera el componente de la dispersion de los datos como consecuencia
de su agrupamiento y tiene k — 1 grados de libertad.

m
SSentre = Z(Xi _)?)2 (2.12)
i=1

= Si se usan las distancias de todos los valores frente a sus promedios grupales se obtiene una medida de
dispersion dentro de los grupos que se conoce como suma de cuadrados residuales (SS,esiduares) v €S el
componente de la dispersion de los datos que se atribuye al error aleatorio y tiene n — kgrados de libertad.

m n;

SSesiduales = Z Z (xij _)Ei)z (2.13)

i=1j=1

Esta suma de cuadrados residuales también se conoce como suma de cuadrados del error (SS,,,,) 0 suma de
cuadrados dentro de los grupos (SSyensro)-

Las sumas de cuadrados y sus respectivos grados de libertad (DF) cumplen las siguientes condiciones:
SStotal = SSentre + SSresiduales 3 DFiora1 = DFentre + DFesiduates (2.14)

Las anteriores expresiones permiten obtener el cuadrado medio entre grupos (MS,,;.) que resume el componente
de varianza atribuible al agrupamiento de los datos, y el cuadrado medio de los residuales (M.S,.siquaies) que resume
el componente de varianza aleatorio que se observa dentro de los grupos.

SSentre . SSresiduales

s MSyesidquales = (2.15)
DFentre conduares DFresiduales

MSentre =

La relacién entre los componentes de varianza (los cuadrados medios) se estudia con una prueba F de Fisher (ver
Seccién 2.2.6.2).

MSentre

F=——
MS residuales

(2.16)

De esta manera se puede conocer el valor P asociado al ANOVA. Este valor P estima la probabilidad de que de
una misma poblacién estadistica se hayan extraido aleatoriamiente las muestras estadisticas que estdn comparando.
Los resultados del ANOVA se suelen presentar como la se muestra en la Tabla 2.3.

Suma de cuadrados  Grados de libertad Cuadrado medio Estadistico F Valor p
Entre grupos  SSentre DFentre MSentre MSensre/MSyesiduates  Valor P
Residuales SSresiduales DF,esiduales MSresiduales

Tabla 2.3: Esquema de una tabla de ANOVA.

Al ejecutar una prueba de ANOVA se asume que las muestras estadisticas son independientes, homocedasticas
y con distribucién normales. La validez de las conclusiones que se obtengan del andlisis depende de que se
cumplan estos supuestos.
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= La independencia de las muestras estadisticas se cumple si los datos corresponden a observaciones indepen-
dientes obtenidas de manera aleatoria dentro de cada grupo.
= [La homocedasticidad entre las series se puede analizar con alguna de las pruebas que se vieron en la

Seccién 2.2.6.3.
= [a normalidad en la distribucion de las muestras estadisticas puede evaluarse por medio de las pruebas que

se describieron en la Seccién 2.2.1.

Cuando el valor P que resulta del ANOVA es menor al valor de significancia estadistica que se escogidé para
comparacién se puede concluir que la diferencia entre al menos dos de las medias aritméticas de las muestras es
estadisticamente significativa. Sin embargo, esta conclusion no permite discriminar cuales muestras estadisticas en
particular son las que difieren entre si. Para este fin se utilizan las pruebas post hoc que se presentan en la siguiente

seccion.

Ejemplo 9. ANOVA para comparar varias medias muestrales.
En el Ejemplo 8 se estudi6 la homocedasticidad de cinco conjuntos de datos de porcentajes de recuperacién de un

residuo de pesticida que se enriquecid en cinco distintos blancos de matriz al mismo nivel de concentracién. En este
ejemplo se utilizan los mismos datos para establecer si hay diferencias en las medias aritméticas de los grupos.

El ANOVA para identificar si al menos una pareja de grupos presenta diferencias estadisticamente significativas entre
si se puede realizar en el submédulo ANOVA - Analisis de varianza, del médulo 2 Pruebas de comparacion de
la seccion [ Herramientas estadisticas del aplicativo validaR. Los resultados se muestran en el recuadro que

aparece abajo.

Resultados

Resultados del Analisis de Varianza Supuestos del analisis

o L o Independencia
R - » Los datos deben corresponder a observaciones independientes obtenidas
de manera aleatoria dentro de cada grupo.

Las medias de al menos dos muestras estadisticas son diferentes.
Tabla del analisis de varianza Normalidad de los residuales
P . P » Los residuales del ANOVA parecen sequir una distribucién normal
Fuente.de.variacion G.L.  Suma.de.cuadrados Cuadrado.medio  Estadistico.F  Valor.p Valor p de Ia prusba Shapira-Wilk de los residuales: 0 4988
Entre grupos 4 31949 79873 31621 <1804 Revise los graficos de residuales por grupe
Homocedasticidad entre series

Dentro de los grupos 24 606.23 2526
» No se encontré evidencia en contra del supuesto de homogeneidad de

N . varianzas entre los grupos.
Se recomienda hacer pruebas de comparaciones multiples o

La diferencia entre al menos dos de las medias muestrales es estadisticamente significativa a un nivel de confianza del 95 %.
Graficos del ANOVA

Cajas y bigotes Residuales por grupo
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& Descargar grifico & Descargar grafico
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Pruebas post hoc

Cuando los resultados de un ANOVA son estadisticamente significativos se puede concluir que al menos dos
medias muestrales presentan entre si una diferencia estadisticamente significativa. En estos casos se entiende que
la probabilidad de que alguna de las diferencias observadas entre las medias muestrales se haya presentado por
mero error aleatorio es muy baja. Cuando esto ocurre procede establecer cuales parejas de conjuntos de datos
presentan estas diferencias estadisticamente significativas entre si. Este tipo de andlisis se denomina post hoc 'y
deben ejecutarse luego de que los resultados del ANOVA son estadisticamente significativos.

Las pruebas de comparacion multiple inicialmente definen un valor limite para la diferencia entre medias muestrales
a partir del cual la diferencia se considera como estadisticamente significativa. En un segundo paso se comparan
las diferencias entre las posibles combinaciones de medias muestrales contra tal limite. Los limites que establecen
las pruebas de comparaciéon multiple pueden ser fijos para evaluar todas las diferencias, o pueden ser variables, en
cuyo caso sus valores dependen de la pareja de muestras que se estdn comparando.

Las pruebas de comparacion miltiple mas comunes son la prueba de diferencia minima significativa de Fisher
(LSD, por sus siglas en inglés), la prueba de diferencia minima honesta de Tukey (HSD, por sus siglas en inglés)
y la prueba de rangos miiltiples de Duncan. Estas pruebas similares a la prueba ¢ de Student de comparacién de
una media muestral contra otra media muestral (Seccion 2.2.5.2), solo que hacen uso de estadisticos diferentes.

Los resultados de las pruebas mencionadas se muestran en el ejemplo que se trata en esta seccién. La prueba LSD
de Fisher y la prueba de rdngos multiples de Duncan agrupan las muestras estadisticas que no muestran diferencias
significativas en sus medias aritméticas. Los resultados de estas pruebas suelen coincidir entre si. Una misma
muestra estadistica puede encontrarse en mas de un grupo que comparte con diferentes muestras estadisticas. Las
pruebas dan como resultado una tabla en la que relacionan a que grupos se pueden asociar las muestras estadisticas
y un grafico donde las medias de las muestras estadisticas se ordenan de mayor a menor y se colorean de acuerdo a
los grupos al los que pertenecen.

La prueba HSD de Tukey estudia las diferencias entre las muestras estadisticas contra un criterio variable que
determina si las diferencias son estadisticamente significativas y que depende de que tan alejadas estdn las medias
muestrales cuando se organizan de menor a mayor. De esta manera se puede obtener un valor P asociado a cada
diferencia entre las parejas para establecer cuales son estadisticamente significativas. Los resultados de la prueba
incluyen una tabla con los valores P para todas las parejas posibles de muestras estadisticas y un grafico con
los intervalos de confianza para dichas diferencias. Los intervalos de confianza que no incluyen el valor cero se
consideran estadisticamente significativos.

Ejemplo 10. Pruebas post hoc de comparacién miltiple

En el Ejemplo 9 se encontraron diferencias estadisticamente significativas entre algunos de los resultados de
recuperacion de un residuo de pesticida en cinco diferentes tipos de blancos de matriz que se enriquecieron al mismo
nivel de concentracion. En este ejemplo se buscan las parejas de conjuntos que presentan diferencias importantes
entre si por medio de comparaciones miltiples disponibles en el submédulo Pruebas de contrastes post hoc,
del médulo 2 Pruebas de comparacién de la seccion [} Herramientas estadisticas del aplicativo validaR. Los
resultados se muestran en el recuadro que aparece abajo.
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Diferencia minima significativa de Fisher

La tabla a continuacién muestra las series de datos agrupadas con las
demas series de dates con las que no presentan una diferencia
estadisticamente significativa segun |la prueba LSD de Fisher. Las
agrupaciones se codifican con letras de manera tal que si la misma
letra aparece frente a dos conjuntos de datos, la diferencia entre las
medias de tales series no se considera estadisticamente significativa

Serie  Grupos

3 a

col1 b

cal 2 c

col4 c

col5  d
El siguiente grafico complementa la informacién de la tabla y es similar

al diagrama de cajas y bigotes, incluyendo la informacidn de los.
grupos de series similares entre si.

Prueba LSD de Fisher
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& Descargar grafico

Diferencias honestas significativas de Tukey

A continuacidn se muestran los valores p de la diferencia entre parejas
de muestras estadisticas, segun la prueba de diferencias honestas
significativas de Tukey. Aquellas diferencias cuyo valor p es menor a la
significancia (1 - nivel de confianza), se consideran disticamant

Rangos multiples de Duncan

La tabla a continuacién muestra las series de datos agrupadas con las
demas series de datos con |las que no presentan una diferencia
estadisticamente significativa segun la prueba HSD de Duncan Las

significativas

Parejas Valor.p
col 2-col 1 022
col.3-col1 0.00
col.4-col 1 0.01
col 5-col 1 0.0
col 3-col 2 0.00
col.4-col 2 058
col 5-col 2 0.01
col 4-col 3 0.0
col.5col 3 0.00
col.5-col 4 010

El siguiente grafico ilustra los intervalos de confianza para las
diferencias entre las parejas.

Prueba HSD de Tukey
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se codifican de la misma manera que se describid en la
prueba LSD de Fisher

Serie  Grupos
col.3 a
col.1 b
col2 ¢
col4 c

col5 d

2.3 Modelos de regresion lineal: Relacion entre variables cuantitativas

La calibracién de un método analitico por lo general inicia con un conjunto de patrones de medicién que se
utiliza para conocer la relacion entre la intensidad de una sefial instrumental y la concentracién de un analito. Esta
informacién permite predecir los valores de concentracién del analito que le corresponderia a nuevas muestras a las
que se les aplica el proceso de medicién (JCGM, 2012). La relacion entre las sefiales y los niveles de concentracion
correspondientes se pueden expresar en forma de una ecuaciéon matemdtica donde la intensidad de la sefial es
funcién de la propiedad de interés (y = F(x)). En quimica analitica se suelen emplear modelos lineales para
describir estas relaciones. La variable explicatoria es la concentracién de una especie quimica en una porcion de
muestra analitica (o en una disolucién que se prepara a partir de la muestra). La variable respuesta es la senal que

se observa en un equipo de medicion tras aplicar un protocolo de medicion.

El uso de un modelo lineal en una calibracién analitica considera que los valores de las sefales instrumentales se
pueden modelar como un valor constante mds una cantidad proporcional al valor de la concentracion de analito.
Este tipo de relacion se ilustra en la Figura 2.6 y su representacion matemadtica se muestra en la Ecuacion 2.17. El
componente constante de la variable respuesta es el intercepto de la relacion lineal con el eje y (Bo), y el factor de
proporcionalidad frente a la magnitud de interés es la pendiente de la recta (f3;). Las desviaciones de la variable
respuesta frente al modelo se asumen como consecuencia del error aleatorio (€).

y=PBo+pBi-x+e

(2.17)
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Figura 2.6: Gréfico de la sefial instru-
mental de un método de medicién en
------- Bo funcién de la fraccion masica de ion
01 . . . . . . cadmio en disolucién. La linea des-
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 continua gris corresponde a una recta
Fraccién masica de cadmio / (ug kg'l) de la forma By + B - x.

Los pardmetros reales de la regresion (B y 1) no se pueden conocer porque el error aleatorio (&) es impredecible.
Sin embargo, los estimadores del intercepto y la pendiente de regresién pueden obtenerse por medio de distintos
procedimientos. Estos estimadores de intercepto y pendiente se suelen representar como a y b, respectivamente.”
La Ecuacidn 2.18 representa la relacién entre las variables de la Ecuacion 2.17, pero reescrita en términos de los
estimadores de los pardmetros de regresion.

y=a-+b-x (2.13)

Los métodos mds comunes para estimar los pardmetros de regresion hacen parte de una familia que se denomina
algoritmos de optimizacién por minimos cuadrados. Estos algoritmos buscan minimizar el error de prediccion del
modelo lineal, en términos de la suma de las diferencias entre los valores predichos por el modelo y los valores
observados de las variables elevadas al cuadrado. La minimizacién de la suma de cuadrados puede hacerse de
diversas formas, dependiendo de las caracteristicas del conjunto de datos. Los algoritmos mds representativos de
esta familia se describen en las siguientes secciones (Ripley y Thompson, 1987; Therneau, 2018).

Minimos cuadrados ordinarios (OLS)

Es el método mas utilizado para regresion lineal. La estimacién de los pardmetros de regresién por minimos
cuadrados ordinarios (OLS, de ordinary least squares) describen la linea recta que minimiza la distancia promedio
entre los valores observados de la variable respuesta (y;) y los valores de variable respuesta que predice el modelo
lineal (y}), como se muestra en la Figura 2.7. El calculo de los pardmetros de regresion por OLS se hace con las
siguientes ecuaciones:

X -0 =)
Yi(i—x* 7
donde 7 es el numero de datos, X es el promedio de los valores de la variable explicatoria, x; es el i-ésimo valor de

la variable explicatoria, ¥ es el promedio de los valores de la variable respuesta, y; es el valor de respuesta que
corresponde al i-ésimo valor de la variable explicatoria.

b a=y—b-X (2.19)

2En algunos contextos se utiliza by y by para los estimadores del intercepto y la pendiente, respectivamente. En otros lugares se utiliza
m para el intercepto y b para la pendiente.
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Figura 2.7: Regresion lineal por mi-
nimos cuadrados ordinarios para los
datos que se muestran en la Figura 2.6

0+¢ . . . . . (puntos azules). Los circulos rojos
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 son los valores predichos por el mo-
Fraccion masica de cadmio / (ug kg_l) delo.

Este tipo de regresion es la apropiada para describir la relacion entre variables que se correlacionan de manera
lineal cuando se cumplen los siguientes supuestos:

1. Los residuales de regresion tienen distribuciéon normal.

2. Los errores de las variables son independientes entre si (los residuales no estdn autocorrelacionados).

3. El error experimental estd principalmente en la variable respuesta (el error asociado a variable explicatoria
es despreciable).

4. El error de la variable respuesta se puede considerar constante (homocedastico).

Supuestos del modelo de regresion por OLS

La mayoria de los supuestos del modelo de OLS se evaldan en funcion de los residuales de regresion (R;), que
corresponden a la diferencia entre los valores experimentales de la variable respuesta y los valores que predice
el modelo lineal (R; = y; — ;). Los residuales de regresion se pueden representar graficamente en funcién de
la variable explicatoria, como se muestra en los ejemplos de la Figura 2.8. La inspeccién visual del gréifico
de residuales ayuda a identificar tendencias no aleatorias que pueden sugerir que el modelo lineal no describe
adecuadamente la relacion entre los datos. La Seccidn 3.6.3 describe estrategias para evaluar formalmente si un
modelo lineal es adecuado para describir el ajuste de los datos de una curva de calibracion.

La normalidad de los residuales de regresion implica que los puntos del grifico de residuales deberian organi-
zarse aleatoriamente a ambos lados del eje x del plano cartesiano. Este supuesto se puede evaluar formalmente
por medio de las pruebas de normalidad que se describieron en la Seccién 2.2.3. Si los residuales de regresién no
siguen una distribucidon normal puede ser ttil aplicar un método de regresion no paramétrica como la regresion de
Passing-Bablock que se expone en la Seccién 2.3.5.

La independencia de los residuales de regresion se puede estudiar por medio de la prueba de autocorrelacion
de Durbin-Watson, en la que se estima la probabilidad de que los residuales de regresién experimentales se hayan
generado de una poblacion estadistica de residuales que no estdn autocorrelacionados. Si los residuales de regresion
muestran una marcada autocorrelacién puede ser necesario estimar los pardmetros de regresion por medio del
algoritmo de minimos cuadrados generalizados que se trata en la Seccién 2.3.4

El error significativo presente tinicamente en la variable respuesta depende de las caracteristicas del conjunto
de datos. Si este supuesto se cumple es razonable que las distancias que se minimizan entre los valores experimen-
tales y los valores que predice el modelo sea inicamente en la direccién del eje y. Cuando el error en la variable
explicatoria es comparable con el error en la variable respuesta la suposicion no es correcta y la distancia que se
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minimiza entre los valores experimentales y los valores del modelo es en ambas direcciones (eje x y eje y), dando
lugar a la regresién por minimos cuadrados de distancia ortogonal que se describe en la Seccién 2.3.3.

El supuesto de homocedasticidad de los residuales se puede evaluar visualmente en el grafico de residuales.
Si los residuales son homoceddsticos la dispersion de los residuales deberia ser aproximadamente constante en
todo el intervalo, como se muestra en la Figura 2.8(a). Por otro lado, la Figura 2.8(b) muestra un grafico de
residuales tipico datos de regresion donde el error es heteroceddstico. Alternativamente la homocedasticidad de los
residuales de regresion se puede evaluar por medio de la prueba de Breush-Pagan que funciona de manera similar
a las pruebas que se describieron en la Seccién 2.2.6.3, pero que sirve para evaluar la homocedasticidad de un
conjunto de datos en funcién de una variable cuantitativa. Si hay evidencia de que los residuales de regresiéon no
son homocedasticos la estimacidn de los pardmetros de regresion debe hacerse utilizando el algoritmo de minimos
cuadrados ponderados que se describe en la Seccion 2.3.2
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L s © o ° °
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b= ® °
8 50+ [ -50-
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0.0 01 02 03 0.4 05 0.0 01 02 03 0.4 05
Fracciéon masica de cadmio / (ug kg'l) Fracciéon masica de cadmio / (ug kg'l)
(a) Caso de datos homocedasticos. (b) Caso de datos heterocedasticos.

Figura 2.8: Ejemplos de graficos de residuales para mediciones por triplicado de los datos que se muestran en la Figura 2.7.

Cuando el andlisis del grafico de residuales sugiere que la relacién entre las variables estudiadas no es lineal, se
puede acotar el intervalo estudiado para considerar tinicamente la region en la que la relacion es lineal, se pueden
utilizar modelos de regresién empiricos basados en polinomios de orden mayor (Raposo y Barceld, 2021), o se
pueden utilizar modelos de regresién mas apropiados que utilizan informacién concisa del fenémeno bajo estudio
(Pagliano, Mester y Meija, 2015).

Ejemplo 11. Regresion lineal por OLS y supuestos del modelo de regresion.

El médulo il Regresion lineal de 1a seccién [ Herramientas estadisticas del aplicativo validaR incluye un
submodulo para calcular modelos de regresion utilizando los algoritmos que se ven en esta seccion.

La tabla a la derecha contiene datos de una curva de Fraccién masica  Seiial de absorbancia

calibracién de plomo que se midié por espectrometria / Img/kg] /[UA]
de absorcién atémica. 0.0 0.009

2.0 0.158
El recuadro que aparece a continuaciéon muestra los 4.0 0.301
resultados del aplicativo cuando calcula el modelo de 6.0 0.472
regresion lineal con los datos de la tabla utilizando el 8.0 0577
algoritmo OLS.

10.0 0.739
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Resultados
Curva de ion por mini C
Y =0.0132857 + 0.072542% * X

Graficos: Escala-Ubicacion Q-Q residuales Residuales Diagrama de calibracién

(&)

Error residual estandar de la regresion: 0.0145891

Detalle de los parametros de regresion:

Intercepto Pendiente

Parametro 0.0132857 00725429 081
Error estandar 0.0105588 000174374 P *
Intervalo de confianza E .
~ limite inferior -0.0160303  0.0677015 E— 0a-
~ limite superior 0.0426018 0.0773842 'E
&

21

0o 25 50 75 100

Fraccion mésica de plomo / [ma/ka]
& Descargar grafico

El aplicativo hace una revision de los supuestos de normalidad de los residuales (prueba de Shapiro-Wilk), ausencia
de autocorrelacién del error (prueba de Durbin-Watson) y de homocedasticidad de los residuales (prueba de
Breush-Pagan). Los resultados de la revision de supuestos se muestran en el siguiente recuadro:

Supuestos de los modelos:

Suf del analisis: Nor i de los residuales

Los residuales parecen tener distribucion normal. Valor p prueba de Shapiro-Wilk sobre los residuales de
la regresion: 0.2328 Se recomienda verificar esta informacion con el grafico Q-Q de los residuales

Supuestos del analisis: Ausencia de autocorrelacion de error

No hay una aparente autocorrelacion del error:
Valer
Autocorrelacion -0.53
Estadistico Durbin-Watson 3.04

Valor p 029

Se recomienda verificar esta informacion con el grafico de residuales.

Supuestos del analisis: Homocedasticidad del error

Hay homocedasticidad en los residuales de regresién. Valor p prueba de Breusch-Pagan: 0.4452 Se
recomienda verificar esta informacion cen el grafico de residuales y el grafico de ubicacion de escala.

Interpolacién en un modelo de regresion lineal

Una calibracién termina estableciendo una relacion que permite obtener nuevos valores del mensurando a partir de
nuevos valores de sefial (JCGM, 2012). Cuando se usa un modelo de regresion lineal este proceso se hace por
interpolacion. Para interpolar un nuevo valor de variable respuesta basta con despejar el factor x de la Ecuacion 2.18,
para lo cual es necesario conocer los estimados de los pardmetros de regresion (a y b):

:)’O*Cl
b

X0

(2.20)

donde xq es el valor de variable explicatoria que le corresponde al valor de variable respuesta yy.

El valor yo que se interpola en el modelo de regresion puede corresponder a un valor individual de variable
respuesta de una muestra analitica que se midi6 solo una vez, o puede ser el promedio de varias réplicas de
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medicion que se tomaron de la misma muestra analitica. El valor interpolado carga una incertidumbre que proviene
del error asociado al modelo de regresion (u(x;)). Esta incertidumbre se calcula de acuerdo a la siguiente ecuacion:

)2
Spe 11 ,,(xoix_)z 2.21)
b] 14 n ZJ:] ('x./ )C)
donde s/, es el error residual estandar del modelo de regresion, p es el nimero de repeticiones de la sefial que se
promedian para obtener y;, n es el nimero de estdndares de calibracién que se usaron para elaborar el modelo, X
es la concentracion promedio de los estdndares de calibracion y x; es la concentracion del j-€simo estandar de
calibracion.

u(xg) =

Ejemplo 12. Interpolacién por OLS e incertidumbre del valor interpolado.

En el Ejemplo 11 se calculé el modelo de regresion lineal por OLS para una curva de calibracién de plomo utilizando
el médulo il Regresion lineal del aplicativo validaR. En este ejemplo se usa la seccion Interpolar nuevos valores
de ese mismo médulo para predecir la fraccién mésica de plomo un una nueva disolucién.

Luego de medir la curva de calibracién del Ejemplo 11 se midié una muestra analitica por triplicado y los valores de
absorbancia que se obtuvieron fueron 0.444, 0.448 y 0.447 UA.

Abajo a la izquierda se muestra el resultado del valor interpolado junto con la incertidumbre por interpolacién cuando
se considera que los tres valores de sefial corresponden a réplicas de la misma muestra. El recuadro de abajo a la
derecha muestra el resultado de interpolar los mismos valores pero asumiendo el escenario en el que corresponden a
muestras independientes que se midieron una sola vez (p = 1).

Observe que la incertidumbre del valor interpolado es menor cuando se utilizan varias repeticiones de medicién
de la misma alicuota. Adicionalmente, si se tienen réplicas de la curva de calibracion, el nimero de estdndares de
calibracién aumenta proporcionalmente y la incertidumbre del valor interpolado también disminuye.

Resultados: Resultados:
Respuesta  Valor.interpolado  Incertidumbre.por.modelo Respuesta  Valor.interpolado  Incertidumbre.por.modelo
0.4463333 5.969542 0.1441 0.444 5.937377 0.21839

0.448 5.992517 0.21853

0.447 5.978732 0.21849

2.3.2 Minimos cuadrados ponderados (WLS)

La mayoria de calibraciones analiticas producen datos que son inherentemente heteroceddsticos: las réplicas de
las sefiales instrumentales tienden a presentar una dispersion mds grande a medida que aumenta la concentracion
de los patrones de calibracion (Ketkar y Bzik, 2000). Esto implica que el supuesto de homocedasticidad de los
residuales visto en la seccién anterior no se cumple en muchos casos. Ignorar esta caracteristica de la mayoria de las
calibraciones analiticas puede ocasionar un incremento en el sesgo de la cuantificacion de analitos, particularmente
en la region de bajas concentraciones (Funke, Sperling y Karst, 2021).

El algoritmo de minimos cuadrados ponderados (WLS, de weighted least squares) considera la heterocedasticidad
de los datos para que los valores con menor dispersion tengan un mayor efecto en el cdlculo de los pardmetros de
regresion. El error asociado a cada punto de la calibracién se utiliza para asignar factores de ponderacion (w;) que
se usan para minimizar una suma de cuadrados ponderada. Los pardmetros de regresiéon en WLS se estiman con
las siguientes ecuaciones:

_ Z?(Wi'xi'yi)_n'xw'yw

X7 (wix7) —n- %,

b 5 a=yy,— Bl X (2.22)

donde n es el nimero de datos, X,, es el promedio ponderado de los valores de la variable explicatoria, x; es el
i-ésimo valor de la variable explicatoria, y,, es el promedio ponderado de los valores de la variable respuesta, y; es
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el valor de respuesta que corresponde al i-ésimo valor de la variable explicatoria y w; es el factor de ponderacidn:

L CXiwiexi _ o Xiwiry
i S% 5 w 2:?Vvi 5 W 2:?VV[

(2.23)

w,

donde s; es la desviacidn estdndar del i-ésimo punto.

La Figura 2.9 presenta un ejemplo tipico de resultados de una regresion lineal por WLS. En los datos de este grafico
las sefiales instrumentales tienen un coeficiente de variacion constante, de manera que la desviacion estdndar de
los valores aumenta de manera lineal con la concentracion de analito. La recta que predice el modelo tiende a
pasar mds cerca de los puntos experimentales que tienen un error estdndar mds pequefio, en este caso, ubicados en
la region de baja concentracién de la curva de calibracion.

% %

300+

200 i

100 ; Figura 2.9: Regresion lineal por mi-

nimos cuadrados ponderados para los

datos que se muestran en la Figura 2.6

(puntos azules). El tamaio de los pun-

0+ . : : tos es proporcional a su error expe-

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 rimental. Los circulos rojos son los
Fraccién mésica de cadmio / (ug kg ™) valores predichos por el modelo.

Sefial instrumental

El aplicativo validaR puede calcular modelos de regresién por WLS si se ingresan los datos de desviacién estandar
correspondiente a cada punto.

Minimos cuadrados de distancia ortogonal (ODR)

En algunos casos el error en el eje x es comparable en magnitud al error en el eje y. Esto implica que no se cumple
el supuesto de OLS de que el error significativo solo estd presente en la variable respuesta. En esta situacion la
recta de OLS que minimiza las distancias verticales entre los puntos experimentales y los puntos que predice
el modelo no es adecuada (Haeckel, Wosniok y Klauke, 2013). Un ejemplo comin de cuando hay error en los
datos de ambos ejes es cuando se usa un andlisis de regresién para comparar los resultados que producen dos
métodos de medicién independientes, para un conjunto de muestras analiticas en un intervalo de concentraciones
de analito. La solucién para trabajar con este tipo de datos consiste en minimizar la distancia ortogonal entre los
puntos experimentales y la recta de la regresion. Este tipo de regresion se conoce como minimos cuadrados de
distancia ortogonal (ODR, de orfogonal distance regression) y se ilustra en la Figura 2.10.
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100+ % Figura 2.10: Regresion lineal por mi-
nimos cuadrados de distancia ortogo-
nal para los datos que se muestran
en la Figura 2.6 (puntos azules). Los

04 ° . . . . . circulos rojos son los valores de la
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 proyeccioén ortogonal de los puntos
Fraccién masica de cadmio / (ug kg'l) en la recta del modelo.

En la estimacion de pardmetros de regresion por ODR se asume que el error de los datos experimentales sigue
una distribucién normal, es similar para cada punto en ambas variables y es constante en el intervalo de valores
considerado. Si el error de cada punto experimental es igual para ambas variables pero no es constante entre todos
los puntos puede utilizarse una version ponderada del algoritmo que incorpora la caracteristica que se estudio en la
seccidn anterior.

Minimos cuadrados generalizados (GLS)

La regresion lineal por minimos cuadrados generalizados (GLS, de generalized least squares) es de utilidad cuando
se conoce el error asociado a cada punto para ambas variables que se relacionan (Haeckel, Wosniok y Klauke,
2013). Con esta informacion ya no es necesario asumir que los errores en el eje x y en el eje y son iguales para
todos los puntos y constantes en el intervalo de valores que se analiza. Este tipo de regresion se ejemplifica en la

Figura 2.11.
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By nimos cuadrados generalizados para
100+ QZI los datos que se muestran en la Figu-
ra 2.6 (puntos azules). El tamafio de
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0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 proyeccion de los puntos en la recta
Fraccion masica de cadmio / (ug kg'l) del modelo GLS.

El tnico supuesto de la regresion lineal por GLS es que los errores de las variables presentan una distribucién
normal. Si este no es el caso, lo mds conveniente es utilizar algin método de regresion lineal no paramétrico.
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Regresion no paramétrica: Método de Passing-Bablok

Los métodos de regresién no paramétricos son utiles en la estimacion de pardmetros cuando no puede asumirse
que los errores en las variables tienen una distribucién normal. Este método es muy robusto a la presencia de datos
andmalos dado que los valores extremos casi no afectan los resultados de los pardmetros de regresion. Un método
no paramétrico de regresion lineal muy utilizado en la comparacién de resultados de métodos analiticos es la
regresion de Passing-Bablok.

En la regresion de Passing-Bablok se calculan las pendientes de las rectas que conectan todas las parejas de puntos
que pueden tomarse del conjunto de datos, y la mediana de las pendientes se toma como la pendiente de la curva
de regresion lineal (b). El intercepto de la curva se calcula de la misma manera a como se hace en la regresién por
OLS, como se mostré en la Ecuacién 2.19. La Figura 2.12 ilustra el proceso de regresion no paramétrica usando el
método de Passing-Bablok.
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3. Parametros de validacion
de métodos analiticos

Generalidades

La validacion de los métodos analiticos se ha constituido en la base de los sistemas de aseguramiento y control de
calidad; por ejemplo, una vez finalizada la validacién los métodos es posible establecer estrategias para controlar
la variabilidad de los resultados, evaluar el personal del laboratorio, establecer criterios para aceptar o rechazar
repeticiones de medicién de muestras, aceptacion de porcentajes de recuperacion de muestras fortificadas, graficos
de control, estimar la incertidumbre de los resultados, entre otros.

Sin embargo, previo al establecimiento de estos planes, programas o actividades fundamentados en los resultados
de validacion, e inclusive previo a la ejecucion de los disefios experimentales que conducen a estos resultados, es
indispensable que se realice un proceso de planeacion en el que se incluyan las regulaciones, normativas, guias,
entre otros documentos emitidos por diferentes entidades, comités o asociaciones, con el proposito de establecer
los criterios de aceptacion y los parametros que son necesarios validar.

La validacién de métodos analiticos es un proceso que se ha realizado por décadas, sin embargo, el sector
farmacéutico fue el primero en desarrollar guias y normatividad, razén por la cual en la literatura es relativamente
facil de encontrar los pardmetros que se deben validar en este sector, los criterios de aceptacion, el nimero
de réplicas, entre otros; lo anterior facilita enormemente realizar el proceso de planeacion. Sin embargo, para
muchos otros sectores, los métodos analiticos no se cuentan con este tipo de normatividad, regulaciones o guias
que permitan planear la validacion y establecer los criterios de aceptacion para determinar si un parametro de
la validacién cumple o no. Por lo anterior, se han creado ecuaciones empiricas o guias generales que permiten
extrapolar estos criterios y requisitos a muchos métodos analiticos sin importar la aplicacion.

Antes de seleccionar los pardmetros de acuerdo a las recomendaciones de este numeral, se debe revisar que
dentro de regulaciones aplicables al alcance del método no se establezcan los pardmetros a validar o requisitos de
aceptacion. Posteriormente, se debe revisar si no existen normas o reglamentos técnicos o de producto que puedan
aplicar.

En el caso en que no existan ni regulaciones o guias aplicables, la seleccion de los parametros se debe realizar de
la siguiente manera:

= Clasificar el método de medicion.
= Seleccionar los pardmetros de validacion.
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3.2 Clasificacion de métodos: establecimiento de pardmetros de desempeno

Los métodos de medicién se pueden clasificar en 4 grandes grupos, de acuerdo con el tipo de prueba a realizar:

= Pruebas especificas: son pruebas destinadas a determinar propiedades fisicoquimicas de las muestras; por
ejemplo, humedad, densidad, pH, entre otros.

= Pruebas cualitativas: son pruebas destinadas a determinar la identidad de un analito o grupo de analitos, por
ejemplo: infrarrojo, cromatografia (tiempo de retencion), espectrometria de masas.

= Pruebas semi-cuantitativas: son pruebas destinadas a determinar la concentracion aproximada de un analito
o grupo de analitos en una muestra, por ejemplo: inmunoensayos.

= Pruebas cuantitativas: son pruebas destinadas a determinar la concentracién de un analito en una muestra.

Una vez clasificado el método de mediciodn, la seleccion de los pardmetros de validacion se puede realizar de
acuerdo con la Figura 3.1.

Robustez

Linealidad

Limite de deteccion

Limite de cuantificacion

@ Siempre

Sesgo / recuperacion
7 No es necesario

Si es relevante / aplica Precisién intermedia

Precision repetibilidad

Selectividad

Tipo de ensayo
Cualitativo
Semicuantitativo

Cuantitativo

Figura 3.1: Seleccién de los pardmetros de validacién. Adaptado de van Zoonen y col., 1999.

Es importante considerar que la evaluacion de la relevancia en la seleccion del pardmetro depende de muchos
factores como: la complejidad del método, el uso, la experticia y la disponibilidad del personal, los instrumentos
de medicidn, las concentraciones que se desean cuantificar o identificar, y la disponibilidad de materiales de
referencia en la matriz y concentracién de interés. La Tabla 3.1 expone algunos ejemplos que pueden servir de
guia para la seleccidon de los pardmetros opcionales.
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Método Parametro  Situacion Decision
Cualitativo Limite de Meétodo de FRX para la identifica- No es relevante, debido a que el hierro se encuentra a concentra-
deteccion cion de Fe en aceros ciones altas, lejos de la capacidad de deteccion del instrumento.
Cuantitativo ~ Robustez Meétodo para la medicién directa  No es relevante, pues es un método que no tiende a sufrir pequefios
de Pb por ICPMS cambios en su ejecucién, a menos de que el analista establezca

que pueden existir cambios que afecten el resultado asociado a
componentes del equipo.

Cuantitativo  Precision en  Un solo analista ejecuta el ensayo ~ No es relevante hacer interanalistas
condiciones
intermedias
Cuantitativo  Precision en  El laboratorio debe hacer un moni-  Es muy relevante realizar el estudio de precision intermedia (entre
condiciones  toreo de un proceso y se realizardn  dfas).
intermedias  varias mediciones en el tiempo

Tabla 3.1: Ejemplos en los que se puede omitir o no omitir la evaluacién de un determinado pardmetro de validacion.

3.3 Selectividad

3.3.1

La selectividad es la propiedad de un sistema de medicién para proporcionar valores medidos para uno o varios
mensurandos que sean independientes entre si o de otras magnitudes existentes en el fendmeno, cuerpo o sustancia
en estudio (JCGM, 2012), empleando un procedimiento de medicién especificado. La definicion de la IUPAC
habla de selectividad como el grado al cual el método puede ser usado para determinar un analito particular en
mezclas o matrices, sin la interferencia de otros componentes que se comportan de manera similar (Vessman y col.,
2001).

Los métodos analiticos por lo general gozan de selectividad como consecuencia de un proceso de separacion
(como en la cromatografia i6nica con detector conductimétrico), gracias al uso de un detector selectivo (como en
la espectrometria de fluorescencia de rayos X), o por medio de la combinacién de ambos mecanismos (como es el
caso de la cromatografia liquida acoplada a un espectrometro de masas). La utilizacién simultdnea de una técnica
de separacion diferencial con una técnica de deteccion selectiva, da lugar a las denominadas técnicas acopladas
que, por lo general, presentan muy altos niveles de selectividad.

¢Selectividad o especificidad?

Al consultar algunas de las normativas o guias existentes en lo que se refiere a validacién de métodos se observa, en
general, que el modo de referirse a cada uno de los parametros de validacién requeridos, es el mismo, por ejemplo,
términos como repetibilidad, precisién intermedia, linealidad, entre otros, se denominan de igual manera. Sin
embargo, el uso de los términos de selectividad y especificidad no es uniforme en todos los casos, como se puede
observar en la Tabla 3.2, e inclusive algunas guias como la de EURACHEM, los tratan de manera equivalente.

Parametro Referencia

Especificidad USP, EURACHEM, VAM, ICH
Selectividad ISO 17025, EURACHEM, VAM, AOAC
Precision USP, ICH, EURACHEM, VAM, AOAC
Repetibilidad ICH, ISO 17025, EURACHEM, AOAC

Precision intermedia  ICH, EURACHEM, AOAC
Reproducibilidad ICH, USP, ISO 17025, EURACHEM, AOAC

Veracidad USP, ICH, ISO 17025, EURACHEM, VAM, AOAC
Linealidad USP, ICH, ISO 17025, EURACHEM, VAM, AOAC
Rango USP, ICH, VAM ,EURACHEM, AOAC

LDyLC USP, ICH, VAM, ISO 17025, EURACHEM, AOAC

Tabla 3.2: Pardmetros de validacién que se piden en las diferentes normativas
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Selectividad y especificidad son términos que se encuentran relacionados pero que no deben usarse intercambia-
blemente. La selectividad dictamina hasta qué grado un método analitico es capaz de determinar un mensurando
en una muestra compleja a pesar de la presencia de otros componentes en la misma, mientras la especificidad
es un término absoluto que puede verse como el nivel maximo de selectividad, es decir es un estado ideal y
practicamente inalcanzable (Vessman y col., 2001). Hablar de especificidad de un método analitico implica que
sus resultados estdn influenciados tnica y exclusivamente por el valor del mensurando de interés, y aunque esto
puede parecer muy atractivo, realmente no se puede tener la certeza de que se haya alcanzado.

A pesar de los avances modernos en quimica analitica instrumental, incluso las técnicas acopladas que proveen de
resultados altamente selectivos son susceptibles de ser influenciadas por sustancias diferentes al analito de interés.
No es posible asegurar que la respuesta que se obtiene tenga especificidad hasta que no se haya corroborado que
el sistema es completamente selectivo frente a todos los potenciales interferentes existentes, lo cual es dificil
de alcanzar debido al sinndmero de sustancias que existen. Adicionalmente, hasta los epitomes de los métodos
quimicos instrumentales mas selectivos incluyen la sefial del ruido de fondo cuando se realiza un proceso de
medicién. Este defecto por lo general puede corregirse con facilidad, pero implica que el sistema responde a algo
mads aparte del analito de interés. En este orden de ideas, el término especificidad no es aplicable a los métodos
analiticos por lo que su uso no se recomienda.

Interferentes quimicos

Como se observo en las definiciones ya sea de especificidad o de selectividad, estos términos se refieren a la
propiedad del método analitico de distinguir inequivocamente el analito de las demds sustancias. En este sentido,
las “demds sustancias”, dependiendo si afectan la respuesta o no del sistema de deteccion se pueden llamar
interferentes. En general, estos interferentes ocasionan la presencia de errores sistematicos, por lo cual se dice que
la selectividad de un método es otro de los componentes de lo denominado como exactitud de un método (ver
Seccion 3.5).

Los interferentes en andlisis quimico se pueden clasificar en dos grupos. El primer grupo lo conforman los
compuestos o elementos que ocasionan una respuesta similar a la del analito en el sistema de deteccién y, por lo
tanto, se dice que estos siguen un mecanismo similar al del analito en el sistema de deteccion (interferentes tipo I,
ver Figura 3.2). Por ejemplo, la coelucién de un éster metilico de configuracion cis en el tiempo de retencién de su
isémero trans, produce una respuesta idéntica en un detector de ionizacién de llama, por lo cual el isémero cis
seria un interferente tipo I.

Por otro lado, los interferentes que no generan una respuesta en el sistema de deteccion, pero si ocasionan que
se aumente o disminuya la respuesta del analito de interés, se consideran interferentes tipo II. Por ejemplo,
la presencia de fosfatos en la determinacién de calcio por absorcion atoémica hace que la respuesta del calcio
disminuya, pero el fosfato no genera ninguna sefial en el detector.

Cuando un método analitico tiene presencia del primer tipo de interferentes se dice que el método tiene problemas
de selectividad, mientras que, si el método tiene problemas de supresién o aumento de sefial ocasionados por el
segundo tipo de interferentes, se dice que el método tiene problemas de efecto matriz. La Figura 3.2 muestra un
esquema que resume lo expuesto en esta seccion.
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3.3.3 Evaluacién de la selectividad

La evaluacién de la selectividad de los métodos analiticos se realiza aplicando el procedimiento de medicion
repetidas veces a muestras que contengan los interferentes, pero que no contenga a los analitos (es decir, blancos
de muestras'). Desde el punto de vista practico, esto ocasiona un primer problema si se considera que para
muchos casos no es posible contar con blancos de muestras. Por ejemplo, si se desea analizar sodio en suelos
es practicamente imposible conseguir un suelo que no contenga este elemento. En este sentido, como primera
aproximacion se emplean los blancos de reactivos, lo cual consiste en aplicar el procedimiento de medicion sin la
inclusioén de la etapa de pesado o la toma de la alicuota de la muestra, lo cual desde un punto de vista quimico
tiene muchos inconvenientes y es una aproximacién un tanto irrazonable.

Problemas de efecto matriz Figur.a 3.2: Problemas 9casi0nados por
los diferentes tipos de interferentes.

Para el caso de sistemas analiticos que permiten realizar la medicién de manera directa; por ejemplo, en la
medicion de algunos elementos en agua a través de técnicas como ICP-OES, ICP-MS o GFAA, o en el andlisis de
contaminantes orgdnicos en aguas a través de LC-MS/MS, el concepto de blanco de reactivos muchas veces no
aplica; y es asi que para mediciones en agua es necesario analizar un agua purificada tipo I, II o III, dependiendo
del analito de interés a evaluar, o algiin agua natural que, por un andlisis previo, no presente el analito que se desea
cuantificar. De hecho, una de las guias de validacién de métodos analiticos de la Unién Europea para el andlisis de
compuestos orgdnicos en aguas establece que es necesario realizar la validacién con minimo un agua potable y un
agua natural que no tengan los analitos de interés del método analitico.

Por otro lado, cuando se conocen los posibles interferentes, pero no es posible contar con el blanco de muestra,
una opcién muy empleada es el simular las matrices de andlisis, es decir crear un “blanco artificial”, lo cual
dependiendo de la rigurosidad del andlisis y los posibles interferentes que pueden existir puede ser un proceso
extremadamente largo y costoso, como es el caso de los métodos empleados para determinar algunos analitos en
plasma sanguineo.

Otra alternativa, en el caso de conocer los interferentes de los métodos y no contar con el blanco de muestra, es
realizar la evaluacion mediante la adicion de estos interferentes a muestras (previamente cuantificadas) o MR de
concentracién conocida del analito, para posteriormente evaluar el sesgo (ver Seccidn 3.5.2) que los interferentes
producen sobre el andlisis de estos analitos (depende del mecanismo del interferente).

Por el contrario, cuando no se conocen los interferentes y no se cuenta con un blanco de muestra, la opcién es
realizar el andlisis de muestras de concentracién conocida mediante dos métodos, el método que se estd validando
y un método de referencia de exactitud conocida (ver Seccién 3.5). Posterior a ello, se aplica una prueba de
comparacion como las presentadas en la Seccioén 2.2.5, y se concluye acerca de la selectividad del método.

IBlancos de muestras hacen referencia a una porcién del material que contiene una composicién quimica similar de una muestra real,
pero el analito de interés no estd presente.
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Evaluacion de la selectividad: aspectos practicos

La selectividad de los métodos de medicion se relaciona de manera directa con los interferentes de tipo quimico,
los cuales son elementos o compuestos que generan aumentos o disminuciones en las respuestas instrumentales y
por lo tanto un error sistemadtico (interferentes tipo I y II). En el caso de conocer los interferentes mas comunes
al método se sugiere emplear el método de Danzer o evaluacion del sesgo, y en el caso de desconocer dichos
interferentes se recomienda el empleo de métodos de comparacién. La Figura 3.3 muestra el esquema general para
la evaluacién de la selectividad.

< Presencia de interferencias >

< Si se conocen los interferentes > ( Si no se conocen los interferentes )

( Método de Danzer ) ( Método comparativo )

Completo Simplificado Se cuenta con blancos No se cuenta con blancos

Curva de calibracion C Un nivel de concentracion ) C Adicion de interferencias a blancos) C Empleo de métodos confirmatorios )

Figura 3.3: Esquema general para la evaluacién de selectividad.

Para métodos de andlisis quimico multicomponente, la selectividad puede evaluarse utilizando una matriz de
experimentos que considere cada componente con cada interferente. Ejemplos para evaluar la selectividad en este
tipo de sistemas analiticos fue descrito por Otto y Wegscheider, 1986.

Método de Danzer

El método de Danzer se basa en la estimacién del coeficiente de selectividad K, el cual viene dado por la siguiente
ecuacion:

K.
s Ky

(3.1)
donde Kj es el coeficiente de sensibilidad para el interferente (pendiente de la curva del interferente o respuesta
promedio dividido sobre la concentracién medida del interferente) y Ky es el coeficiente de sensibilidad del analito
(pendiente de la curva del analito o respuesta promedio dividido sobre la concentracion medida del analito). Se
considera que un método es selectivo si Ky < 0.3.

La evaluacién de la selectividad a través de este método se realiza de la siguiente manera:

a) Se prepara una curva de calibracion del analito en solvente

b) Se prepara una curva de calibracion del interferente en solvente.

¢) Se miden las dos curvas de manera aleatoria, junto con un blanco de reactivos.

d) Se estima cada uno de los coeficientes de sensibilidad (pendiente), a través de un modelo de regresion lineal
para cada una de las curvas.

e) Se estima el coeficiente Ks.

f) Compare contra el criterio establecido y concluya
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Ejemplo 13: Selectividad: Método de Danzer completo.

Todos los ejemplos de este capitulo utilizan herramientas del médulo OO Parametros de validacién que se encuentra
en la seccién ¥= Validaciéon de métodos del aplicativo validaR. Para los ejemplos de esta seccién se utiliza el
submédulo 8 Selectividad.

Para la evaluacién del pardmetro de selectividad en la validacién del método de medicién de cadmio en extractos de
cacao, se prepard una curva de calibracién de 7 niveles en concentracién entre 0 mg/L y 151 mg/L. Se sabe por regu-
lacién que esta validacion tiene un requisito de sesgo del 2 %. Asi mismo, este elemento presenta como interferente
cobre, por lo cual se prepar6 una curva de calibracién de 5 niveles entre 0 mg/L y 100 mg/L para este interferente.
Se midi6 el blanco de reactivos el cual no presenté ninguna sefial interferente. Las curvas se midieron de ma-
nera aleatoria en un equipo de absorcién atémica de llama (FAAS). Los resultados se muestran en las siguientes tablas:

Curva de calibracion del analito: Curva de calibracion del interferente:
[Cd]/(mg/L) Absorbancia [Cu]/(mg/L) Absorbancia

0 0.05 0 0.06

50 0.55 10 0.04

70 0.77 20 0.07

90 0.98 50 0.15

110 1.20 100 0.31

130 1.40

151 1.63

Los resultados de la evaluacién de la selectividad mediante el método de Danzer se muestran en el recuadro que
aparece a continuacion.

Resultados

Estimacidn del coeficiente de sensibilidad utilizando el enfoque de Danzer: Curvas de calibracidn del analito y el interferente
El coeficiente de selectividad es con el método de Danzer es 0.257
El método es selectivo.

Detalles de las curvas de calibracién:
Analito:

Estimate std. Error t value pr(>|t])
(Intercept) .@3887731 7.258038e-83 5.362323 3.833593e-83
EstandarMatrix[, 1] ©.21849561 7.394836e-085 141.946913 3.201874e-18@

®

Respuesta

Interferente

Estimate  Std. Error t value Pr(>[t|)
(Intercept) 9.828711656 @.6158445452 1.968443 8.152359276 .
InterferMatrix[, 1] ©.002702454 ©.8082950478 9.159377 ©.802751338

0 50 100 150
Concentracion / [mg/L]

La linea roja corresponde a la curva de calibracion del analito
La linea azul corresponde a la curva de calibracion del interferente

Con los anteriores resultados se concluye que el método es selectivo para la medicién de cadmio en presencia de
cobre en la matriz de cacao por FAAS.

Por otro lado, se puede realizar una estimacién simplificada de K, empleando tinicamente un nivel de calibracion,
de la siguiente manera:

a) Se prepara el nivel mds bajo de la curva de calibracion del analito en solvente o en blancos de muestras.
b) Se prepara una solucién del interferente a la concentracién maxima en la cual este podria encontrarse en la
muestra o en el extracto que se mide en el instrumento.
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¢) Se miden las dos soluciones por lo menos tres veces cada una (aleatorizando su medicién) junto con un blanco
de reactivos.

d) Se estima cada uno de los coeficientes (K; y K4) de sensibilidad dividiendo la respuesta promedio obtenida
para cada solucién por su respectiva concentracion.

e) Se estima el coeficiente Kj.

f) Compare contra el criterio establecido y concluya.

Ejemplo 14: Selectividad: Método de Danzer simplificado.

En un laboratorio de analisis de aguas que utiliza la técnica ICP-OES se desea realizar la evaluacién de la selectividad
para niquel. Como punto de partida se conoce que el interferente para este elemento es cobalto, el cual suele

encontrarse en muestras de aguas en una concentracién de 100 ug/L y que el sesgo del método no debe ser mayor al
1%.

Se preparé una disolucién de niquel a 0.5 pg/L (el cual corresponde al nivel mas bajo de su intervalo lineal) y una
disolucién de cobalto a 100 pg/L, ambas en presencia de germanio a una concentracién de 1 pg/L. Posteriormente, se
realizaron mediciones aleatorias de estas disoluciones por ICP-OES hasta obtener un total de 6 réplicas de medicién
para cada disolucion. Se midi6 el blanco de reactivos el cual no presenté ninguna sefial interferente. Los resultados
se presentan en la tabla que aparece abajo a la izquierda. El recuadro que aparece abajo a la derecha contiene los
resultados de validaR para la evaluacién de selectividad utilizando los datos de la tabla.

Seiiales relativas de emision

Réplica -

Ni/Ge Co/Ge
1 0.553 0.305
2 0.549 0.291 Resultados
3 0.559 0.316

Estimacion del coeficiente de sensibilidad utilizando el enfoque de Danzer

4 0.541 0.328 simplificado:
5 0.553 0.331 El coeficiente de selectividad es con el método de Danzer simplificado es 0.00281
6 0.568 0.298 El método es selectiveo.

Con los anteriores resultados se concluye que el método es selectivo para la medicién de cadmio en presencia de
cobre en la matriz de cacao por FAAS.

3.3.4.2 Método comparacion: cuando se cuenta con blancos de muestras
La evaluacion de la selectividad a través de este método se basa en la comparacion estadistica de las respuestas
obtenidas en diferentes escenarios. A continuacion se explican las generalidades de este método.

a) Preparar el siguiente set de muestras (minimo por triplicado):
= Blanco de muestra: muestra que no tiene el analito.
= Blanco de muestra fortificada: blanco de muestra al cual se le adicionan el (los) analito (s) de interés.
Se sugiere que se realice la fortificacidn a la concentracién mds baja del intervalo del método (ver Seccidn 3.4).
b) Medir las muestras preparadas a través del método en evaluacion.
¢) Estimar los valores de concentracion.
d) Determinar el porcentaje de error o alternativamente puede realizar una prueba estadistica:

Error (%) _ ’ Cbl.forfi];icado - Cbl.muestra ’ (32)
bl.fortificado

donde Cg,_fomficado es la concentracion fortificada en el blanco de muestra fortificado, Cp;. forsificado €S 1a
concentracion de analito determinada en el blanco de muestra fortificado y Cp; muestra €5 12 concentracion de
analito determinada en el blanco de muestra.
e) Comparar el porcentaje de error con el criterio establecido de selectividad.
= Nota 1: debido a que la selectividad se relaciona con el error sistemdtico se puede emplear el criterio
establecido para sesgo o porcentaje de recuperacion (ver Seccién 3.5.2).
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= Nota 2: para métodos multianalito, especificamente los cromatograficos sin espectrometria de masas, se
debe tener una resolucion mayor a 1.5 entre la sefial del analito de interés y las sefiales de otros componentes
presentes en la muestra.

Ejemplo 15: Selectividad: Método comparativo cuando se cuenta con blancos.

En un laboratorio de andlisis de contaminantes en sedimentos que utiliza ICP-MS, se debe realizar la evaluacion de la
selectividad para arsénico. Para ello el responsable de la validacién cuenta con una muestra de sedimento proveniente
de una mina de oro en la cual se cuantificé el arsénico y se encontré que su concentracion era menor al limite de
deteccidn de la técnica ICP-MS (< 0.5 ug/kg). Esta muestra se dividi6 en dos porciones, para tomar una de ellas
como blanco de muestra y la otra como blanco fortificado, para lo cual se humedecié con agua tipo I, luego se
fortificé gravimétricamente con As en 0.1 mg/kg y finalmente, se secé a 70°C durante dos horas.

Una vez preparadas las muestras, se realizé la extracciéon mediante la adicién de 10 mL de HNO3 concentrado sobre
0.5 g de muestra y se dejo el sistema en agitacién durante 45 minutos. Posteriormente, los extractos filtrados se
llevaron a 50 g con agua tipo I y se adicion6 Rodio en 1 pg/kg como estdndar interno. La medicién de las muestras
se realizé por quintuplicado. Los resultados se muestran en la tabla que aparece abajo a la izquierda. El recuadro
que aparece abajo a la derecha contiene los resultados del aplicativo validaR para la evaluacién de la selectividad
mediante el método comparativo cuando se cuenta con blancos de muestra.

L. Senal relativa de As/Rh Resultados
Réplica = 3
BI. reactivos Bl. muestra BL. fortificado Evaluacién de selectividad utilizando la comparacién de blancos:
La diferencia entre la media de las respuestas del blanco fortificado y del blanco de
1 0.014 0.135 2,618 muesira es estadisticamente significativa.
2 0.013 0.126 2.606 Valor p prueba t de Student: < 1 e-04
3 0.011 0.115 2738 El método es selectivo.
4 0.011 0.129 2.635
5 0.014 0.146 2.610

La diferencia entre la media de las respuestas del blanco de muestra y del blanco de
reactivos es estadisticamente significativa.

Valor p prueba t de Student: < 1 e-04

Se recomienda utilizar blancos de muestra

Se concluye que el método es selectivo para la medicion de As en sedimentos en concentraciones mayores a 0.1 mg/kg.
Con base en los resultados se recomienda usar el blanco de muestra para realizar las respectivas correcciones en las
respuestas.

3.3.4.3 Método comparacién: cuando no se cuenta con blancos de muestras
La evaluacion de la selectividad a través de este método se basa en la comparacién estadistica de las respuestas
con un método confirmatorio. A continuacidn se explican las generalidades de este método.

a) Preparar por lo menos tres muestras de diferentes caracteristicas (si aplica), las cuales deben estar a una baja
concentracion (idealmente en el punto inferior del intervalo de trabajo del método).

b) Realizar la medicion de las muestras mediante los dos métodos (el evaluado y el confirmatorio o de referencia).
Por lo menos debe medir por triplicado las muestras.

¢) Realizar un andlisis estadistico en el que se comparen los resultados obtenidos por cada uno de los métodos.
Se sugiere emplear una prueba f de comparacién de medias de muestras emparejadas a un 95 % de nivel de
confianza.

d) Se considera que el método a validar es selectivo, si no se encuentran diferencias significativas entre los
resultados obtenidos por cada uno de los métodos en los diferentes tipos de muestras.
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Ejemplo 16: Selectividad: Método comparativo cuando no se cuenta con blancos.

Un laboratorio de andlisis de aguas presta el servicio de medicién para hierro basado en la técnica FAAS, acorde con la
norma SM 3111. Como parte de sus procesos de mejora en la calidad de sus servicios el laboratorio adquirié un equipo
de ICP-OES. Con este nuevo equipo, el laboratorio ha desarrollado un método para la medicion de hierro y otros ele-
mentos de forma simultdnea. En el marco de esta nueva validacidn, el personal designado debe evaluar la selectividad,
para lo cual realiza la preparacion de muestras de agua de rio, un material de referencia certificado (MRC) comercial
de agua y los correspondientes blancos de reactivos. Las disoluciones obtenidas fueron medidas por triplicado en
cada uno de los métodos que el laboratorio posee. Los resultados obtenidos se presentan en la tabla abajo a la izquierda.

Resultados ICP-OES  Resultados AAS
Blanco de reactivos

0.02 0.11

0.08 0.04

0.06 0.14
Agua de rio

9.74 9.05

9.36 9.99

9.25 9.63
MRC de agua comercial

6.62 6.85

6.89 6.28

6.71 6.56

Resultados

Evaluacidon de selectividad utilizando la comparacién contra un método de
referencia:
La diferencia enfre las resultados por ambos métodos de medicion, para cada
muestra, no es estadisticamente significativa
Valor p prueba t de Student para muestras estadisticas emparejadas: 0.9521

El método es selectivo.

En caso de que las diferencias de los valores medidos por ambos métodos no se distribuyan normalmente, estas se
pueden analizar por medio de la prueba no paramétrica de Wilcoxon-Mann-Whitney para muestras emparejadas

(King y Eckersley, 2019).

Intervalo de trabajo

El intervalo de trabajo corresponde al conjunto de concentraciones del analito en la muestra dentro de las cuales el
método permite obtener valores de medicién confiables o adecuados para el propdsito; al tratarse de un intervalo,
se encuentra compuesto por un limite inferior o limite de cuantificaciéon (LC) y un limite superior o maxima
concentracién que puede ser cuantificada. La definicion del intervalo de trabajo del método debe realizarse previo
a planear los experimentos de precision y sesgo; pues este intervalo define el alcance del método y a través de la
evaluacion de estos dos dltimos pardmetros se puede demostrar que el método produce resultados adecuados para
el uso.

De manera general, el intervalo de trabajo del método debe cubrir:

Los limites de regulacion que apliquen.
Las normas técnicas que apliquen.

Las necesidades del cliente.
Las concentraciones esperadas o la experiencia del laboratorio.

La Figura 3.4 presenta algunas recomendaciones para el establecimiento de estos limites. Es importante sefialar que
en el caso en que exista una regulacion se debe emplear el criterio que indique esta (cuando aplique) o establecer

los limites sugeridos de la Figura 3.4.
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Concentracion inferior o
limite de cuantificacion

X
=

Intervalo
de trabajo

Concentracion
superior

0.3- limite maximo

Regulacion

Limite maximo

Desde la desviacion estandar de
los blancos (s,

LC =10-s

ELANCO)

BLANCO

Limitaciones
del método

Desde el ruido instrumental (R)
LC=5-Rb a 10-Rb

Cliente, experiencia del laboratorio
o reportes de literatura

10 - limite de
la regulacién

Regulacion

1.5 - limite de
a regulaciéon

Figura 3.4: Esquema general para el establecimiento del intervalo de trabajo.

A continuacién se dan algunas recomendaciones para la seleccion del limite inferior o limite de cuantificacion:

= [aestimacion del limite de cuantificacién basada en la estimacion de la desviacion estdndar del blanco (Spanco)s
se puede realizar a través de cualquiera de los métodos empleados para el limite de deteccion, pero en lugar de

multiplicar por 3 se debe multiplicar por un factor entre 5 y 10, lo cual depende de la relacién sefial/ruido.

= El limite de cuantificacion se debe reportar en unidades de la muestra, por ejemplo mg/kg de maiz, ug/kg de

agua, ng/L. de agua, entre otros.

= Se puede emplear la concentracién equivalente al nivel mds bajo de la curva de calibracién, siempre y cuando

el sesgo no sea significativo.

e Nota 1: la concentracion equivalente implica que se deben considerar los factores de dilucién que apliquen.
e Nota 2: en el caso en que se tengan porcentajes de recuperacion inferiores al 100 % y se debe considerar este
valor en el cdlculo de la concentracién equivalente. Por ejemplo, si el nivel mds bajo de concentracion de la
curva de calibracién es 10 pg/mL, el factor de dilucién del método es 7 y el porcentaje de recuperacion es
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90 %, el limite de cuantificacion (estimado) corresponderia a:

(10 [ug/mL] -7 [mL/mL])
90 %

Una vez establecidas las concentraciones minima y maxima en unidades de la muestra, se procede a demostrar
que el método funciona adecuadamente a través de los estudios de precision y veracidad (ver Seccién 3.5). En el
caso en que se cumpla con los criterios establecidos para precision y veracidad se puede concluir que el intervalo
del método es el seleccionado; en el caso en que no se cumpla para alguno de los criterios se debera redefinir el
intervalo y repetir los experimentos de veracidad y precision.

LC =

-100% = 77.78 [ug/mL] 3.3)

Ejemplo 17: Seleccion del intervalo de trabajo.

Un laboratorio de referencia experto en la medicién de residuos de plaguicidas desea implementar una metodologia
por cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas (GC-MS) para la determinacién de endosulfan en
granos de café. Para establecer el intervalo de trabajo en su validacion, se hace uso de la regulacion, en la cual se
tiene que el limite mdximo de residuos (LMR) para esa molécula es de 0.2 mg/kg. De acuerdo con los lineamientos
de la Figura 3.7, el limite inferior del intervalo de trabajo se tomard de la siguiente manera:

Limite inferior = 0.3 - LMR 3.4)

Para este caso se aplica esta ecuacién dado que:
= Se conoce que la recuperacion en la extraccién y determinacién de este plaguicida en el café es del 90 %
= Es necesario que el método de medicién garantice la cuantificacién del plaguicida por debajo del LMR, debido al
potencial impacto que tienen los residuos de esta molécula y al riesgo en la poblacién; por lo cual se recomienda
validar desde un nivel de concentraciéon menor al LMR. Ast, el limite inferior de la validacién corresponde a 0.06
mg/kg de endosulfan en granos de café.

De otra parte, el limite superior se establecerd con base en la siguiente ecuacion:
Limite superior = 1.5-LMR 3.5)

Al aplicar esta ecuacidn se tiene que el limite superior del intervalo de trabajo corresponde a 0.3 mg/kg de endosulfan
en granos de café.
Respecto al limite superior, se considera suficiente este criterio dado que:
= Un lote de granos de café que contengan endosulfédn a partir de 0.2 mg/kg dejara de tener valor comercial en el
mercado internacional al representar un riesgo para los usuarios.
= Concentraciones mayores implica mas costos asociados a tiempo de personal, uso de materiales de referencia,
tiempos de medicidn, entre otros, que no representan valor agregado para el laboratorio.

Conclusion: el intervalo de trabajo del método para la validacién de endosulfan en granos de café corresponde al
intervalo comprendido entre 0.06 mg/kg y 0.3 mg/kg.

3.5 Exactitud: precision y veracidad

La exactitud se define segtin el Vocabulario Internacional de Metrologia como la proximidad entre un valor medido
y un valor verdadero de un mensurando (JCGM, 2012); sin embargo, el valor verdadero del mensurando no se
puede conocer, por lo cual la exactitud se convierte en un estado ideal que en la practica no es posible evidenciar,
por lo menos numéricamente. Por otro lado, la ISO 3534 define la exactitud como la proximidad de concordancia
entre el resultado de una medicién y el valor de referencia aceptado, y cuando este término es aplicado a una
serie de resultados de prueba, involucra una combinacién de componentes aleatorios y una componente de error
sistemdtico o sesgo (Norma ISO 3534-1, 2006).

En este contexto, la exactitud se evalda por medio de la estimacién de los efectos sistemadticos y aleatorios sobre
los resultados obtenidos de una serie de mediciones, los cuales se representan por los pardmetros de desempefio
conocidos como veracidad y precision, respectivamente. La Figura 3.5 presenta un esquema que muestra la relacion
entre la exactitud, la incertidumbre, los tipos de errores y los pardmetros del método.
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< E)iactitud )
\

( A}
< Veracidad > ( Precision )
Parametros del método @
Errores sistematicos Errores aleatorios

Valor
verdadero

Tipos de error

Dispersion
(Desviacion estandar,
Desviacién estandar relativa)

Expresion del parametro Sesgo o recuperacion

Figura 3.5: Relacién de la exactitud y el error de medicion.

La evaluacion de la exactitud debe cubrir todo el intervalo de trabajo especificado, es decir durante su evaluacion
debe considerar por lo menos dos niveles de concentracion, los cuales deben concordar con los limites superior
e inferior del intervalo definido. Las siguientes secciones, presentardn los conceptos y aspectos practicos mas
relevantes para la evaluacion de cada uno de los pardmetros relacionados con la exactitud.

Precision

La precision es definida por el Vocabulario Internacional de Metrologia como la proximidad entre las indicaciones
o los valores medidos obtenidos en mediciones repetidas de un mismo objeto, o de objetos similares, bajo
condiciones especificas (JCGM, 2012). Por su parte, la norma ISO 5725-1 y la guia EURACHEM definen la
precisién como el grado de concordancia entre los resultados de pruebas, independientes obtenidas al aplicar

un procedimiento experimental bajo unas condiciones establecidas (Magnusson y Ornemark, 2014; Norma ISO
5725-1, 1994).

De acuerdo con estas definiciones es importante resaltar lo siguiente:

= La precisién depende s6lo de la distribucion de los errores aleatorios y no es indispensable conocer el valor
verdadero o contar con un valor de referencia de la muestra o del item bajo prueba. Lo anterior es considerando
que los factores que aportan a la variacién de los resultados de las mediciones son: el analista, las condiciones
ambientales, el instrumento de medicion, el tiempo transcurrido entre mediciones, la concentracidn, entre otras.
= Al tratarse de una evaluacién del error aleatorio, el nimero de repeticiones debe ser tal que garantice que la
muestra represente a la poblacién; Magnusson y Ornemark, 2014 recomienda un niimero de 10 repeticiones
como minimo para cada concentracién. Sin embargo, en otros casos se recomienda que el estudio de exactitud



3.5 Exactitud: precision y veracidad 49

tenga en cuenta cual es la mdxima variacién que se puede aceptar en el método que se estd validando y es
posible que se necesite un mayor nimero de repeticiones.

= [a precision se expresa como una medida de dispersion, usualmente como desviacion estdndar o desviacidon
estdndar relativa.

= La precision depende de la concentracion del analito y por lo tanto se debe evaluar en todo el intervalo de
trabajo especificado. Es decir, se debe demostrar que el método funciona de manera adecuada, como minimo
dos concentraciones, las cuales corresponderan a los extremos del intervalo.

= [a precision se evaliia bajo condiciones especificas, principalmente, repetibilidad y reproducibilidad. Por lo
anterior, se puede sefialar que existen diferentes tipos de precision, las cuales se detallan a continuacion.

e La precision en condiciones de repetibilidad hace referencia a la variacién del método en condiciones donde
los resultados de medicién son obtenidos sobre muestras de ensayo idénticas (alicuotas de una muestra
suficientemente homogénea), en el mismo laboratorio, por el mismo operador, utilizando el mismo equipo
dentro de intervalos de tiempo cortos (Norma ISO 3534-1, 2006).

e [a precision como reproducibilidad corresponde a la médxima variacién del método en condiciones en las
que los resultados de medicion se obtienen sobre objetos de prueba idénticos, en diferentes laboratorios, por
diferentes operadores, usando diferentes equipos, durante un periodo en el que se hubieran dado diferencias
entre los materiales y equipos, lo que implica la maxima dispersién de un mismo proceso analitico (Norma
ISO 5725-1, 1994).

e La precision en condiciones de reproducibilidad indica el grado de dispersion entre los resultados de distintos
laboratorios, por ejemplo, en el marco de un ensayo colaborativo. De esta manera se puede estimar la maxima
variabilidad que presentaria el método de medicién cuando cambian todas las condiciones experimentales
durante su ejecucion. Idealmente la validacién del método analitico deberia considerar la evaluacion de
la precision como reproducibilidad, sin embargo, en muchos casos la evaluacién de este pardmetro en
condiciones de reproducibilidad es dificil porque muchos de los laboratorios desarrollan sus propios métodos
y coordinar un ensayo colaborativo o un estudio interlaboratorio implica una gran inversién de recursos y
tiempo, por lo que obtener los resultados de precision en condiciones de reproducibilidad no es una prictica
comun en la validacién. En este contexto, es comun no realizar la evaluacion de la precision en condiciones
de reproducibilidad, sino que se realiza en condiciones de precision intermedia.

e La precision en condiciones intermedias evalia la dispersion de resultados entre ensayos mutuamente
independientes utilizando el mismo método aplicado a la misma muestra, en el mismo laboratorio bajo
diferentes condiciones: distintos operadores, diferente equipamiento o distintos dias (Norma ISO 5725-1,
1994). Este pardmetro hace referencia al grado de coincidencia o de variacion de los resultados dentro del
mismo laboratorio, pero en dias distintos con analistas y equipos diferentes (segin corresponda)(ICH-USP;
ICH Q2A, CPMP/ICH/381/95).

La precision se expresa en términos de dispersion, generalmente por desviacion estandar, desviacion estandar
relativa y depende de las condiciones en las que se ejecute el estudio:

= Repetibilidad (s,)
= Intermedia (s;)
= Reproducibilidad (sg)

La siguiente tabla presenta los casos en los que se evaltia la precision en las diferentes condiciones:
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Condiciones Casos en los que aplica

Repetibilidad e En todos los métodos de tipo cuantitativo.

Intermedias Seguimiento a materiales primas o producto final en periodos largos de tiempo (mds de tres meses).
Alta variacion instrumental o del método en el tiempo, identificada por experiencia previa.
Requisito de regulacién/norma.

Cuando se espera que el método se emplee de manera frecuente y por largos periodos de tiempo.
Por acuerdo con el cliente.

Requisito de regulacién/norma

Cuando se tiene un método de multiples pasos y laborioso.

Cuando el método tiene etapas que dependen del analista.

Cuando hay alta rotacién de personal.

Cuando hace parte de un ejercicio de evaluacion del personal.

Por acuerdo con el cliente.

Tabla 3.3: Criterios para evaluar la precision en las diferentes condiciones

Seleccion del criterio de aceptacion

La maxima variacion aceptable para el método, expresada como porcentaje de coeficiente de variacién (% CV),
puede ser establecida a través de diferentes estrategias:

Empleo de la regulacién o criterios aceptados por la comunidad cientifica.
Empleo de la ecuaciéon de Horwitz.

Empleo de pruebas estadisticas.

= Experimentos o estudios previos a la validacién.

Empleo de la regulacién o guias:

En el caso en él que una determinada regulacién o norma establezca una precision esperada, siempre debe
emplearse esta como criterio. Por otro lado, en ocasiones las regulaciones o normas establecen o citan algunos
criterios de aceptacion que son internacionalmente aceptados, por ejemplo: [UPAC, EURACHEM, AOAC, AEFI,
entre otros. La Tabla 3.4 y la Tabla 3.5 presentan algunos de estos criterios de aceptacion.

Noétese que para el caso de la AEFI (Tabla 3.4) se presenta un coeficiente de variacion en funcién del intervalo
de recuperacion o de error sistemdtico, por lo cual es indispensable que se revise previamente si el porcentaje de
recuperacion obtenido se encuentra dentro del intervalo esperado (ver Seccién 3.5.2). Una vez se encuentre que la

veracidad o recuperacion son adecuadas se puede proceder a seleccionar el % CV de aceptacién que sugiere la
AEFL

Por otro lado, como se puede observar en la Tabla 3.5, la AOAC establece un criterio de aceptacion de la precision
en funcién de la concentracién en la cual se evalio. Lo anterior implica que dependiendo de la amplitud del
intervalo se pueden tener 2 o mds criterios de aceptacion; por ejemplo, si el método se evalia desde 1 mg/kg hasta
100 mg/kg, los criterios de aceptacion serian 11 % y 5.3 % respectivamente.

CV aceptable (%)
n=2 n=3 n=4 n=5

Intervalo de recuperacion ( %)

99.0 - 101.0 0.55 0.67 0.78  0.87
98.5-101.5 0.82 1.01 1.19  1.30
98.0 - 102.0 1.10 1.34 155 1.73
95.0 - 105.5 2.74 3.36 388 433
90.0 - 110.0 5.48 6.71 775 8.67
85.0-115.0 822 1007 11.63 13.0

Tabla 3.4: Coeficientes de variacion aceptables (porcentaje) en funcidn de la recuperacién del método y el niimero de
determinaciones (AEFI, 2001).
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Analito Fraccion masica  Unidad CYV aceptable (%)
100 1 100% 1.3
10 107! 10% 1.9
1 102 1% 2.7
0.1 1073 0.1% 3.7
0.01 104 100 ppm (mg/kg) 5.3
0.001 1073 10 ppm (mg/kg) 7.3
0.0001 106 1 ppm (mg/kg) 11.0
0.00001 1077 100 ppb (ng/kg) 15.0
0.000001 108 10 ppb (ug/kg) 21.0
0.000000 1 1079 1 ppb (ug/kg) 30.0

Tabla 3.5: Coeficientes de variacidn aceptables (porcentaje) en funcién de la concentracién del analito (AOAC, 2016).

3.5.1.1.2 Empleo de la ecuacion de Horwitz
La ecuacioén o relacién de Horwitz, es un indice que propuso el quimico analitico William Horwitz, quién a partir
del estudio del comportamiento de diferentes interlaboratorios propuso una ecuacién que permite establecer el
coeficiente de variacién que se puede obtener en los experimentos de precision en funcién de la fraccién mésica
del analito (C). La ecuacién presenta dos formas cominmente conocidas:

% CVg=2.-C™ 015 (3.6)
% CVi = 2170510gC (3.7)

donde % CVy corresponde al maximo coeficiente de variacion que se puede obtener en condiciones de reproduci-
bilidad y C corresponde a la concentracioén expresada en fraccion mdsica.

Posteriormente, Thompson transformd la ecuacién en algunas expresiones mds compactas que permiten la
estimacién del méximo % CV en condiciones de repetibilidad (% CV,) o de precision intermedia (% CV;):

% CV, =Cc 01 (3.8)
%CV,=1.5-c7b (3.9)

La ecuacién de Horwitz ha sido validada y aceptada por diferentes campos como el farmacéutico, alimentos,
ambiente, entre otros. Sin embargo, dicha ecuacidn tiene algunas limitantes que se listan a continuacion:

= [a concentracidn del analito se debe expresar en las mismas unidades, por ejemplo, mg/mg o kg/kg. Para el
caso de matrices acuosas, usualmente se puede asumir que 1 mL tiene una masa aproximada de 1 g.

= Es necesario realizar el cdlculo del % CV a través de las dos ecuaciones, con el propdsito de validar que los
célculos se encuentran bien realizados.

= [a ecuacion no aplica para mensurandos operacionalmente definidos, tales como: humedad, fibra, grasa total,
entre otros.

= La ecuacién no aplica para analitos como enzimas, polimeros o biomoléculas.

= [a ecuacién no aplica para mensurandos de tipo fisico como color, densidad, viscosidad, entre otros.

= [a ecuacion puede tener algunas desviaciones a concentraciones altas y bajas, por lo cual se debe emplear con
precaucion, de hecho, existe una versién contempordnea de la ecuacion que establece diferentes alternativas
dependiendo de la concentracion. La Tabla 3.6 presenta dichas alternativas.
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Fraccion masica analito  Expresion para desviacion estandar aceptable

C SR
c<12-1077 sg=022-C
1.2-1077 < C < 0.138 sg =0.02.C~0-8495

c<12-1077 sg =0.01-CY%

Tabla 3.6: Alternativas contempordneas a la ecuacién de Horwitz.

Ejemplo 18: Uso de la ecuacion de Horwitz.

En la planificacién de la validacién de un método para la determinacién de cobre en agua potable por GF-AAS se
debe establecer el criterio de mdxima variacién aceptable que se espera obtener en esta medicién para evaluar la
precision bajo condiciones de repetibilidad (% CV,) y precision intermedia (% CV;).

El intervalo de trabajo del método se encuentra entre 5 ug/L 'y 1500 pg/L, dentro del cual se seleccionaron cuatro
niveles de concentracién (8.00 pg/L, 85.0 ug/L, 500 ug/L y 1000 pg/L) para evaluar la precision. De esta ma-
nera, la mixima variacién aceptable obtenida usando la ecuacién de Horwitz modificada por Thompson corresponde a:

Nivel de concentracion  Fraccion masica equivalente

% CVy % CV;

g/l /lg/g]
1000 1.0x107° 7.94 11.91
500 5.0%x1077 8.81 13.22
85 8.5x1078 11.50 17.25
8 8.0x107? 16.39 24.58

3.5.1.1.3 Empleo de pruebas estadisticas
Algunas regulaciones o normas establecen el maximo coeficiente de variacién que se puede obtener en un
experimento de precision, por lo cual es suficiente para la evaluacion de la precision del método que se demuestre
que el coeficiente de variacién experimental es inferior a este valor. Por otro lado, en el caso en que no se cuente
con un coeficiente de variacién maximo; por ejemplo, con la ecuacién Horwitz, se debe proceder a aplicar una
prueba estadistica que permita evaluar si existen diferencias significativas con el valor esperado.

De manera general, la evaluacion estadistica de la precision obtenida se realiza mediante una prueba chi-cuadrado
(x?), segtin se explica en la Seccién 2.2.6.1, donde la hipétesis nula establece que la varianza experimental (62) es
igual a la maxima precision aceptable ((73).

Por otro lado, como se mencioné previamente la evaluacién de la precision se debe realizar en diferentes
concentraciones, por lo menos en los dos valores extremos del intervalo de trabajo del método. Por lo anterior, es
indispensable evaluar si la concentracién de las muestras influye sobre la precision del método. Para esto, se deben
aplicar pruebas estadisticas que evaliien la heterocedasticidad de los resultados a las diferentes concentraciones.
La Tabla 2.2 del Capitulo 2 sugiere algunas de estas pruebas.

Una vez realizada la prueba se tienen dos escenarios (i) la concentracién no influye de manera significativa sobre
la precision del método o (ii) la concentracion influye de manera significativa sobre la precision del método. Para
el primer caso se puede emplear cualquiera de las precisiones obtenidas en las diferentes concentraciones para
estimar la incertidumbre de medicidn; y para el segundo caso se debe seleccionar la méds alta dispersion para
estimar la incertidumbre de medicion.
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Ejemplo 19: Precisién: Uso de la prueba estadistica y°.

En un laboratorio de analisis de alimentos esta realizando la validacién de un método cromatogrifico (HPLC-
Fluorescencia) para la determinacién de especies de arsénico en arroz.

En la evaluacién del pardmetro de precision el per-
sonal realizé la extraccion de la especie MMA (mo-
nometil arsénico) tomando siete porciones de 1 g
de tres muestras de arroz que poseen MMA a di-
ferentes concentraciones: 1.0 mg/kg, 5.0 mg/kg y
10 mg/kg. A las muestras se les adicionaron 10 mL
de una mezcla de 4cido nitrico (HNO3) al 1% y
peréxido de hidrégeno (H,O;) al 2%. Se dejaron
en agitacién durante 1 hora a 95 °C. Posteriormente,
los extractos fueron centrifugados y las disolucio-
nes sobrenadantes fueron inyectadas aleatoriamente
en el sistema cromatografico. En la cuantificacién
se obtuvieron los resultados que se muestran en la
tabla a la derecha.

Réplica Concentracion (mg/kg)

No. Nivel bajo Nivel medio Nivel alto

1 1.34 4.94 11.55

2 1.51 5.11 9.51

3 1.30 5.22 10.41

4 1.69 4.37 9.64

5 1.42 4.89 8.03

6 1.41 4.95 9.39

7 1.43 4.87 11.26
CV experimental 8.87% 5.47 % 12.13%
CV Maximo (Horwitz) 8.0% 6.28 % 5.66 %

Los resultados del aplicativo validaR para la evaluacién de la precision del método se muestran en el recuadro que

aparece a continuacion:

Resultados

Resultados de precision en condiciones de Repetibilidad :
Los criterios de precisién se cumple para los niveles de concentracion No. 1, No. 2

Comparacién contra los criterios de referencia:
Nivel No. 1:
Valor de concentracion: 1 [mg/kg]
RSD experimental: 8.87 %
RSD maxima: 8 % (criterio de Horwitz)
Valor p prueba estadistica Chi cuadrado: 0.287 (con 6 grados de libertad)
Conclusion: La dispersion de los resultados no es significativamente mayor al

Nivel No. 2:

Valor de concentracion: 5 [mg/kg]

RSD experimental: 5.47 %

RSD méaxima: 6.28 % (criterio de Horwitz)

Valor p prueba estadistica Chi cuadrado: 0.6024 (con 6 grados de libertad)
Conclusién: La dispersién de los resultades no es significativamente mayor al

Nivel No. 3:

Valor de concentracién: 10 [ma/kg]

RSD experimental: 12.13 %

RSD maxima: 5.66 % (criterio de Horwitz)

Valor p prueba estadistica Chi cuadrado: 1e-04 (con 6 grados de libertad)

de RSD maxima. Los resultados no cumplen con el criterio de precision.

Las siguientes secciones detallan los resultados de las comparaciones para cada punto.

valor de RSD maxima. Los resultados cumplen con el criterio de precision.

valor de RSD maxima. Los resultades cumplen con el criterio de precision.

Conclusién: La dispersidn de los resultados es significativamente mayor al valor

Prueba de homocedasticidad entre las series.
Se realizé la prueba de Levene para evaluar la homocedasticidad del
método
La precision del método NO es constante en el intervalo de
concentraciones considerado.
Valor p de la prueba de Levene: 0.0011

Grafico de homocedasticidad
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El esquema general de la evaluacion de la precision se presenta a continuacion:

a) Seleccionar las concentraciones en las cuales se realizara la evaluacion.
= Nota 1: la concentracién mixima y minima pueden ser sugeridas por la regulacién o las recomendadas en la
Seccién 3.4 Intervalo de trabajo.
= Nota 2: se sugiere seleccionar por lo menos tres concentraciones para la evaluacién de este componente,
las cuales pueden ser: limite inferior o de cuantificacién, limite dado por la regulacién o concentracion
esperada, y limite superior del intervalo de trabajo del método.
b) Seleccionar o preparar los materiales con los cuales se realizard la evaluacion, estos pueden tratarse de
materiales de referencia, muestras naturales (previamente medidas) o materiales fortificados.
= Nota 1: para la evaluacién de la precision no es necesario conocer el valor exacto del analito, pero si se
requiere realizar una cuantificaciéon adecuada para demostrar que el método es lo suficientemente precision
en un intervalo de concentracion.
= Nota 2: el estudio de veracidad y precisiéon normalmente se realiza al mismo tiempo, es decir los datos que
se compilen del estudio de veracidad normalmente sirven para demostrar la precision.
¢) Analizar el conjunto de muestras con el método que se estad validando.
= Nota 1: se sugiere que esto se realicé con un disefio completamente al azar y en el caso de ser posible se
realicen por lo menos 7 réplicas independientes de medicion.
= Nota 2: si se trabaja con materiales de referencia se debe considerar todas las instrucciones que se dan en el
certificado.
d) Estimar la concentracion para cada una de las muestras o niveles de concentracion.
= Nota: en el caso en que conozca el valor esperado o de referencia, puede calcular el porcentaje de recupera-
cion.
e) Estimar el % CV para cada concentracion evaluada.
f) Comparar el % CV con el maximo coeficiente de variacién esperado (ver Seccidn 3.5.1.1) o realizar el andlisis
estadistico de acuerdo con la Seccién 3.5.1.1.3.

En el caso en que se requiera realizar la evaluacion de la precision en condiciones intermedias, la Tabla 3.7 presenta
algunas recomendaciones en funcién de los resultados de homocedasticidad de los resultados obtenidos en el
experimento de precision bajo condiciones de repetibilidad.

Recomendacion para ejecutar la prueba Recomendacion para analizar la informacion

Cuando se observé homocedasticidad entre las diferentes concentraciones

Se puede realizar la prueba entre dias o entre  Emplear la prueba de Levene para evaluar si hay influencia de los analistas o
analistas a una sola concentracién el tiempo.
Si hay diferencias entre las varianzas, emplear un ANOVA para estimar la
desviacion estandar asociada a la precision e incluir este componente en la
incertidumbre de medicién.
En el caso en que no existan diferencias se recomienda emplear la méxima va-
riacién que se obtuvo de los analistas o del tiempo o emplear la Ecuacién 2.4
de la Seccién 2.2.5.2.

Cuando se observo heterocedasticidad entre las diferentes concentraciones

Se deben emplear como minimo dos concen- Emplear la prueba de Levene para evaluar si hay influencia de los analistas o
traciones (baja y alta concentracién) para los el tiempo.
estudios de precisién intermedia (internalista o Si hay diferencias entre las varianzas, emplear un ANOVA para estimar la
Inter dias) desviacion estdndar asociada a la precision e incluir este componente en la
incertidumbre de medicién
En el caso en que no existan diferencias se recomienda emplear la maxima
variacion que se obtuvo a una de las concentraciones evaluadas o emplear la
Ecuacion 2.4 de la Seccién 2.2.5.2.

Tabla 3.7: Recomendaciones del nimero de concentraciones y andlisis estadistico a realizar en el estudio de precisién
intermedia.
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Ejemplo 20: Precision: Evaluacion de la precision de un método analitico.

Un laboratorio de referencia nacional especializado en el andlisis de alimentos esta realizando la validacién de un
método por ICP-MS para la determinacién de oligoelementos en harina de trigo. En la evaluacién del pardmetro de
precision en condiciones de repetibilidad se plante6 aplicar un disefio completamente al azar.

El personal tomé siete porciones de 500 mg en tres
muestras de harina de trigo que poseen hierro en tres
concentraciones diferentes: 0.9 mg/kg, 5.0 mg/kg y No. HarinaA  HarinaB  Harina C
22 mg/kg. A las muestras se les adicionaron 4 mL de

Réplica Fraccion masica de hierro / (mg/kg)

£2 g/XE. Fon \ 1 0.825 5.23 21.60
301/d0 nltricg)oc(;)nc;ntrid(;), 2 ml(i, de1 p§r9x:1d0 Sedbl- 2 0912 493 20.84

régeno a 0y 2 mL de una /1so ucién de rhodio 3 0.950 591 2135
de 10 ug/kg. La mezcla se dejé en reposo durante

. 2 . . . . 4 0.816 4.51 20.79
5 minutos y se llevé a un sistema de digestion asis-
tida por microondas. Posteriormente, los extractos 5 0.832 4.84 21.57
fueron llevados a 50 g con agua tipo I. Finalmente, 6 0.904 5.52 19.22
las muestras fueron medidas aleatoriamente en el 7 0.980 5.33 20.53
ICP-MS y .121. ?uantlﬁ/cacmn fue realizada por el mé- O sl 7339 6.72% 3.96%
todo de adicion patrén. Los resultados se presentan . .
CV Maximo (Horwitz) 8.1% 6.3% 5.0%

en la tabla que se muestra a la derecha.

Los resultados del aplicativo validaR para la evaluacién de la precision del método haciendo comparacién directa
contra el criterio de Horwitz se muestran en el siguiente recuadro. Adicionalmente se presenta el grafico de
homocedasticidad del método. Para esta serie de experimentos los resultados presentan heterocedasticidad:

Resultados

Resultados de precision en condiciones de Repetibilidad : Prueba de homocedasticidad entre las series.

Los criterios de precision se cumple para los niveles de concentracion No. 1, No. 2, No. 3 Se realizé la prueba de Levene para evaluar la homocedasticidad del

Las siguientes secciones detallan los resultados de las comparaciones para cada punto método

La precisién del método NO es constante en el intervalo de
concentraciones considerado.

Comparacion contra los criterios de referencia: Valor p de la prueba de Levene: 0.0321

Nivel No. 1:

= Valor de concentracion: 0.9 [ma/kg]
RSD experimental: 7.33 % Grafico de homocedasticidad

RSD maxima: 8.13 % (criterio de Horwitz)

Valor p prueba estadistica Chi cuadrade: 0.5597 (con 6 grados de libertad)
Conclusién: La dispersion de los resultados no es significativamente mayor al
valor de RSD méaxima. Los resultados cumplen con el criterio de precisién.

Nivel No. 2:

Valor de concentracion: 5 [mg/kg]

RSD experimental: 6.72 %

RSD maxima: 6.28 % (criterio de Horwitz)

Valor p prueba estadistica Chi cuadrado: 0.332 (con 6 grados de libertad)
Conclusién: La dispersion de los resultados no es significativamente mayor al
valor de RSD maxima. Los resultados cumplen con el criterio de precisién.

a0 s s
Varianza de grupo

Nivel No. 3:
» Valor de concentracién: 22 [mg/kg]
« RSD experimental: 3.96 % oo ®
* RSD maxima: 502 % (criterio de Horwitz) b I o P E
= Valor p prueba estadistica Chi cuadrado: 0.7127 (con 6 grados de libertad) Promedio de grupo
.

Conclusién: La dispersion de los resultados no es significativamente mayor al
valor de RSD méaxima. Los resultados cumplen con el criterio de precisién.

Finalmente, se tiene que frente a la heterocedasticidad del método observada para las concentraciones evaluadas
se recomienda tomar en la estimacion de incertidumbre el aporte de mayor variacién, como fuente asociada a la
precision del método (repetibilidad).
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Veracidad

La veracidad se define como la proximidad entre la media de un nimero infinito de valores medidos repetidos y un
valor de referencia (JCGM, 2012). Esta definicién implica que en la practica la estimacion de este pardmetro es
imposible, pues no se puede realizar un nimero infinito de mediciones. La veracidad se expresa en términos de
sesgo (Norma ISO 5725-1, 1994) y recuperacion.

La evaluacion del componente de veracidad mediante las diferentes alternativas presenta una jerarquia en lo que se
refiere a confianza, comparabilidad e incertidumbre. La Figura 3.6 presenta un diagrama de dicha jerarquia.

Mensurado definido Mensurado no definido
operacionalmente operacionalmente
Sesgo a partir de Sesgo a partir de materiales
métodos de referencia de referencia certificados
3 ®
=] §]
Sesgo con materiales D g 3 Sesgo con métodos
de referencia g 5 5 de referencia
£l o] 8
Q c
8 =
Recuperacion Recuperacion Figura 3.6: Jerar quia de las al-
ternativas en la evaluacion de la
veracidad.

En términos practicos, los experimentos de recuperacion en muchos casos resultan ser mas econémicos y rapidos
de realizar que los experimentos de sesgo; sin embargo, desde una perspectiva metrolégica la evaluacion de la
veracidad a través de esta alternativa tiene varios inconvenientes como lo son:

= No se cuenta con trazabilidad metroldgica, por lo menos a la magnitud de cantidad de sustancia.

= No se puede asegurar la estabilidad de las muestras y en muchos casos la homogeneidad.

= No se asegura la conmutabilidad de los materiales fortificados.

= No siempre es posible adicionar el analito en la forma en la que se encuentra en la matriz; por ejemplo, la
determinacién de dcidos grasos totales.

Las siguientes secciones presentan algunos aspectos generales de las diferentes alternativas para la evaluacion de
la veracidad del método.

Sesgo

El sesgo se define como la diferencia entre el valor esperado de los resultados de prueba y un valor de referencia
aceptado (Norma ISO 3534-1, 2006):

Sesgo = Xi — Xreferencia (3.10)

donde x; corresponde al promedio de las n mediciones realizadas durante la evaluacion del sesgo y Xyeferencia
corresponde a un valor de referencia aceptado. Cabe resaltar que la anterior ecuacion es aplicable cuando se cuenta
con un material caracterizado, suficientemente estable y homogéneo (por ejemplo, un MRC), pues a través de este
se puede obtener un valor de referencia aceptado.

Si por el contrario se cuenta con un método de referencia la ecuacién en este caso corresponderia a la diferencia
dada entre los valores promedio de las mediciones realizadas con dos métodos:

Sesgo = X; — X, (3.11)
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donde X, corresponde al promedio del resultados del método de referencia.

Como se puede observar en cualquiera de las expresiones anteriores, el sesgo puede ser positivo o negativo, por lo
cual estas diferencias se pueden atribuir a algunas fuentes error como son: la presencia de interferencias analiticas,
pérdidas de analito por extraccién incompleta, eficiencias de reaccién en procesos de derivatizacion, efecto matriz,
volatilizacidn o adsorcién, contaminacién de la muestra por los reactivos o por el material empleado, entre otras
(Hernandez Revilla, 2013).

Recuperacion

Los experimentos de recuperacion se realizan comtinmente cuando (i) no se cuenta con materiales de referencia,
(ii) el nimero de analitos es alto, por ejemplo, los métodos multiresiduo, (iii) el método tiene un amplio alcance,
por ejemplo, diferentes tipos de alimentos, (iv) se realizan experimentos para la ampliacién del alcance del método,
por ejemplo, la inclusién de nuevos analitos.

La recuperacion hace referencia a la relacion entre la cantidad medida de analito y la cantidad conocida o afiadida
a la muestra, expresada como porcentaje; es decir, la recuperacion hace referencia a la estimacién del error
sistemadtico y, al igual que para el caso del sesgo, la recuperacién puede tener valores superiores al 100 % (errores
positivos) y valores inferiores al 100 % (errores negativos).

En los experimentos de recuperacion se adiciona una cantidad de analito conocida sobre una muestra de la que
se conoce previamente que no hay presencia del analito (blanco de muestra), y posteriormente esta muestra
fortificada se analiza utilizando el procedimiento de medicién en evaluacion. El porcentaje de recuperacién se
estima mediante la siguiente ecuacion:

Cantidad medida

%o R= Cantidad adicionada 100 % (3.12)

Por otro lado, en el caso en que no fuera posible obtener un blanco de muestra, se puede realizar un experimento de
recuperacién mediante el uso de una muestra que idealmente contenga el analito en concentraciones inferiores al
limite inferior del intervalo de trabajo seleccionado. En este caso, una porcién de la muestra se mide previamente
(natural), posteriormente, a otra porcidn se le adiciona una cantidad conocida del analito y se mide (fortificada).
Finalmente, se estima el porcentaje de recuperacién mediante la siguiente ecuacion:

Cantidad medida — Cantidad natural
P R= Cantidad adicionada -100 % (3.13)

Seleccion del criterio de aceptacion

De igual manera a lo presentado en la Seccién 3.5.1.1 (precision), en el caso en que la regulacion correspondiente
o norma que aplique establezca el sesgo maximo o recuperacion aceptables, estas deben ser tomadas como el
criterio de aceptacion. Por otro lado, en el caso en que no existan criterios para estos pardmetros se pueden emplear
dos alternativas:

= Empleo de guias de organizaciones reconocidas.
= Empleo de pruebas estadisticas.

Empleo de la regulacién o guias
Organizaciones como IUPAC, AOAC, EPA, ICH, CODEX, entre otras, establecen criterios de aceptacion para el
porcentaje de recuperaciéon o mdximo error permitido. La Tabla 3.8 presenta algunos ejemplos.
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Concentracion Porcentaje de recuperacion esperado
(%) CODEX AOAC AEFI
100-1 - 102
00-10 98% - 102% 98% -102% 98% - 102%
<10 97% - 103 %
<1 97% - 103% 97% -103% 97% - 103 %
< 0.1 95% -105% 95% - 105 %
< 0.01 90% -107% 90% -107% 90% - 107 %
< 0.001 80%-110% 80%-110% 80% -110%

Tabla 3.8: Criterios de aceptacion sugeridos en guias de validacién de métodos.

Noétese que los criterios de recuperacion que se presentan en las diferentes guias suelen venir dados en términos
de intervalos, por lo cual en el caso de hacer uso de estas tablas no es necesario realizar pruebas estadisticas
que permitan soportar que es el adecuado para el uso. Por otro lado, de manera general se encuentra que los
intervalos de aceptacion en funcién de la concentracién son practicamente los mismos, sin embargo, algunos
documentos consideran la complejidad de los analitos y las matrices, lo que implica que se pueden tener intervalos
de aceptacion diferentes (SANTE 11312, 2021). Lo anterior indica que siempre que se seleccionen criterios de
aceptacion de guias se debe verificar que:

= Las guias seleccionadas son adecuadas para el método y sector correspondiente, por ejemplo, si el método es
aplicado a muestras de alimentos el empleo de guias tipo AOAC son idéneas para esto. Sin embargo, pueden
existir guias mds especializadas, similar al caso de residuos de medicamentos o plaguicidas en alimentos
(SANTE 11312, 2021), las cuales pueden ser méas idoneas.

= [dealmente, la incertidumbre de la referencia (valor esperado) con la cual se evaltie la recuperaciéon debe
ser inferior a 1/4 del intervalo de recuperacion esperado. Lo anterior asegura que se realicé una evaluacion
adecuada del error sistemadtico, pero se vuelve un reto para los laboratorios, pues para ello se debe asegurar la
homogeneidad y estabilidad del fortificado.

= La precision obtenida en el experimento de recuperacién debe cumplir con los criterios esperados (ver
Seccién 3.5.1.1).

Empleo de pruebas estadisticas

Por otro lado, en el caso en que (i) no aplique ninguna regulacidn, (ii) no se empleen materiales de referencia
certificados, (iii) no se empleen métodos de referencia, (iv) no se cuente con ninguna guia con criterios de
aceptacion aplicables, es necesario demostrar si el sesgo o porcentaje de recuperacion es el adecuado de acuerdo
con el alcance de la validacion, a través de pruebas estadisticas de significancia.

En la evaluacion del sesgo por medio de MRC, es necesario involucrar dentro de la evaluacién del sesgo la
incertidumbre asociada a dicho material, puesto que el valor de referencia se encuentra dentro del intervalo de
valores asociado a la incertidumbre. Por esta razén como criterio de aceptacidn del sesgo se emplea la siguiente
ecuacion donde se establece que el sesgo (X; — 1), se debe encontrar entre los limites definidos por la incertidumbre
estandar del MRC (u(MRC)) y la desviacion estandar (s) del experimento de evaluacion del sesgo:

—2-\/u(MRC)?+5% <% —u <2-1/u(MRC)? +s2 (3.14)

Por su parte, la gufa ISO 33 propone una evaluacion del sesgo que considera la incertidumbre (u(X;)) en lugar de
la precision (s):

|5~ 1< 2\ u(MRC)? + u(x;)? (3.15)

Donde u(%;) corresponde a la incertidumbre de medicion obtenida durante la evaluacién del sesgo, es decir la
incertidumbre del promedio de mediciones. Por otro lado, en el caso en que el componente de incertidumbre
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que mds aporte sobre la incertidumbre de medicién (u(X;)) corresponda al proveniente de la precision de las
mediciones, la ecuacion se transforma a:

| % — 1 |< 2+ \/u(MRC)? + 52 (3.16)

Por otro lado, la prueba ¢ de comparacién de medias es quizds la prueba estadistica que mds frecuentemente
se sugiere en los textos de validacién, dicha prueba se presenta en la Seccién 2.2.5. La siguiente tabla presenta
algunas sugerencias para su uso durante la evaluacién del sesgo o recuperacion:

Caso que aplica Ecuacién Informacion adicional
Evaluacién de sesgo contra un MRC (= X—Hu Seccién 2.2.5.1
s/\/n
Comparacién de un porcentaje de recupe- _ % R—100% Seccién 2.2.5.1
racién contra 100 % So R/ /N

Evaluacién de sesgo o recuperacién con- = Xx — Xy Seccién 2.2.5.2
tra un método de referencia 1 1

sx,y ny ny

Evaluacién de sesgo o recuperacion con- P xX=y Seccién 2.2.5.2
tra un método de referencia en caso de 2 s
heterocedasticidad RS

Tabla 3.9: Pruebas sugeridas para la evaluacion del sesgo o la recuperacion.

3.5.2.4 Aspectos practicos en la evaluacién de la veracidad
El esquema general de la evaluacién de la veracidad se presenta a continuacién:

a)

b)

c)

d)

e)

Seleccionar las concentraciones en las cuales se realizard la evaluacion.

= Nota 1: la concentracion médxima y minima puede ser sugerida por la regulacion o las recomendadas en la
Seccién 3.4 - intervalo de trabajo.

= Nota 2: se sugiere seleccionar por lo menos tres concentraciones para la evaluacién de este componente,
las cuales pueden ser el limite de cuantificacidn, el limite fijado por la regulacién y el limite superior del
intervalo de trabajo del método.

Seleccionar o preparar los materiales con los cuales se realizard la evaluacion, puede tratarse de materiales de

referencia certificados o materiales fortificados.

= Nota: en el caso de requerir evaluar el sesgo a través de un método de referencia o de mads alta jerarquia
(comparacion de métodos) se debe asegurar que este se encuentra bien implementado y su alcance es el
adecuado. Para este caso en particular, no se requiere conocer el valor de referencia, pues este se estima a
partir del método de mayor jerarquia.

Analizar el conjunto de muestras con el método que se estd validando.

= Nota 1: se sugiere que esto se realicé con un diseflo completamente al azar y en el caso de ser posible se
realicen por lo menos entre 5 y 10 réplicas independientes de medicion.

= Nota 2: si se trabaja con materiales de referencia se debe considerar todas las instrucciones que se dan en el
certificado.

Para el caso de materiales de referencia certificados, evaluar si el sesgo es significativo en concordancia con

las recomendaciones del numeral 3.5.2.3.2.

Para el caso de muestras fortificadas, se debe estimar el porcentaje de recuperacién (% R), mediante las

ecuaciones 3.6 0 3.7, segtn aplique.

Posteriormente, se debe comparar el % R obtenido con el criterio de aceptacidén seleccionado de acuerdo con

el numeral 3.5.2.3.
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Ejemplo 21: Veracidad: Evaluacion de la veracidad con informacién de sesgo.

Un laboratorio de andlisis de alimentos desea prestar el servicio de medicién del contenido de Nitrégeno total en
leche en polvo empleando el método Kjeldahl. Durante la planeacién de la validacién el personal asignado para la
evaluacion del sesgo usard un MRC de leche cuyo valor de nitrégeno total en base seca es de 4.04 % + 0.09 % (k = 2,
con un 95 % de nivel de confianza). De esta manera, se planteé un experimento con un disefio completamente al azar
para el cual se tomaron 7 porciones que se trataron acorde con el procedimiento de Kjeldahl. La tabla que aparece
abajo a la izquierda presenta los porcentajes de nitrégeno obtenidos para cada una de las submuestras estudiadas.

La significancia del sesgo para la determinacién del contenido de Nitrégeno total en base seca se puede realizar con
ayuda del aplicativo validaR. Los resultados se muestran en el recuadro que aparece abajo a la derecha.

Submuestra  Nitrégeno total

No. (% base seca)
1 4.14 Resultados
2 4. 12 Evaluacién de veracidad por medio de calculos de sesgo utilizando materiales de referencia certificados:
Los criterios de veracidad se cumplen para los niveles No. 1
3 4 15 Las siguientes secciones detallan los resultados para cada punto.
4 4.14 Resultados por punto:
Nivel No. 1: MRC CENAM
* Valor de concentracion certificado: ( 4.04 + 0.045 ) Fraccion masica [%]
5 4. ] 3 « Valor de concentracién experimental: ( 4.14 + 0.62 ) Fraccién masica [%]
« Diferencia entre los valores: ( 0.0999999999999996 + 1.2 ) Fraccién masica [%]
6 4 15 (incertidumbre expandida con un factor de cobertura k=2 )
. * Conclusion: El sesgo no es estadisticamente significativo.
Promedio 4.14
u(x;) 0.62

El sesgo para esta validacidn no se considera estadisticamente significativo por lo que no necesita ser corregido. Por
otro lado, es necesario que el método se verifique periédicamente para asegurar que se cumple la vigencia de este
resultado.

Intervalos instrumentales y linealidad

En métodos analiticos el intervalo hace referencia a las concentraciones de analito comprendidas entre un nivel
inferior y uno superior. En los métodos analiticos es posible caracterizar diferentes intervalos, dentro de los que se
encuentran el intervalo de trabajo del método, el intervalo dindmico del instrumento de medicidn y el intervalo
lineal del instrumento.

El intervalo de trabajo del método (Seccién 3.4) hace referencia al intervalo de concentraciones en el cual el
método brinda resultados confiables. Este intervalo se expresa en términos de la matriz o muestra de trabajo, por
ejemplo 1 a 100 mg de Na/kg de suelo.

Por su parte, el intervalo dindmico es la zona donde la respuesta analitica del instrumento? varfa con la concentra-
cion del analito. Los extremos de dicho intervalo estdn dados normalmente por el limite de deteccién como limite
inferior y un limite superior el cual depende de la respuesta maxima que el instrumento puede obtener. Como se
puede detallar, este intervalo dindmico depende completamente del fabricante del instrumento y por consiguiente
no se suele evaluar. Por dltimo, el intervalo lineal corresponde a una zona del intervalo dindmico en la que se
encuentra una relacion lineal entre la concentracidn del analito y la respuesta del instrumento, en otras palabras, la
sensibilidad es constante. La Figura 3.7 presenta una representacion de estos intervalos.

2Nétese que se habla del instrumento. En este punto, es importante aclarar que la evaluacién de la linealidad del sistema aplica sélo para
los métodos de medicion que hacen uso de la calibracion analitica para poder cuantificar las muestras, por ejemplo, curvas de calibracion,
bracketing, adicién patrdn, entre otros, que hacen uso de modelos de regresién o asumen linealidad en el sistema de medicién en un
determinado intervalo.
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Intervalo dinamico

Extremo superior del [2
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Concentracion Figura 3.7: Representacion del intervalo lineal
@ y el intervalo dindmico.

3.6.1 Intervalo lineal

El intervalo lineal es establecido por el personal del laboratorio durante la etapa de disefio del método y usualmente
el limite inferior puede estar dado por una concentracién equivalente al limite de cuantificacién del método,
aunque idealmente este limite inferior deberia encontrarse por debajo de la concentracion equivalente al limite de
cuantificacion, en especial considerando que algunos analitos tienen pérdidas durante las diferentes etapas del
proceso de medicién, por ejemplo, extracciones, digestiones y derivatizaciones. Por su parte, el limite superior
corresponderd a la mdxima concentracion en la cual se tenga un comportamiento lineal con la respuesta analitica y
en el caso ideal esta concentracién debe ser igual o mayor a la concentracién equivalente que se puede determinar
cuando el método analitico es exacto.

Ejemplo 22: Intervalo lineal: Definicion de los limites.

En la validacién de un método de medicion para la determinacién de residuos de plaguicidas en aguacate por
cromatografia liquida acoplada a espectrometria de masas se debe validar el intervalo lineal. Para ello, es necesario
plantear de manera preliminar el intervalo lineal a evaluar de cada plaguicida. En el andlisis de los plaguicidas en
esta matriz, se tiene que el limite de cuantificacién del método es de 8.0 ug/kg de plaguicida en aguacate. Por su
parte, el método tiene un factor de conversion a extracto de 10. Si se tiene en cuenta que el primer nivel de la curva de
calibracién se debe preparar entre un 10% y 30 % por encima de la concentracién equivalente al intervalo de trabajo,
es decir, entre 0.8 pg/kg y 3 ng/kg (conversion de concentracion en aguacate a concentracion de extracto); el punto
mas bajo de la curva debe encontrarse entre 0.88 tg/L y 1.04 ug/L. Por otro lado, si el limite superior del intervalo
de trabajo del método es 30 pg/kg de plaguicida en aguacate, el limite superior de la curva deberia encontrarse entre
33 ug/ly39 ug/l.

3.6.2 Seleccion del modelo de regresion

En quimica analitica el objetivo es establecer una ecuacién que permita obtener una adecuada prediccién de una
variable (normalmente concentracién) para un valor determinado de la otra (normalmente respuesta instrumental).
Dicha ecuacién tipicamente es de la forma:

y=PBo+Bi-x+e (3.17)

donde By y B son los pardmetros de la regresion lineal, conocidos como intercepto y pendiente, respectivamente, y
€ es la variable que representa el error aleatorio del resultado de la medida. El establecimiento de estos pardmetros
se puede lograr a través del empleo de diferentes modelos de regresion, los cuales tienen diferentes supuestos (ver
Seccién 2.3). En este sentido, es indispensable que se revisen dichos supuestos con el propdsito de seleccionar el
mejor modelo de regresion. La Figura 3.8 presenta un esquema que sugiere un mecanismo para la seleccion del
modelo a emplear.
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Prueba sugerida
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Figura 3.8: Seleccién del modelo de regresion de acuerdo con el comportamiento de los datos.

Ejemplo 23: Seleccion del modelo de regresion.

En un laboratorio de andlisis de aguas que utiliza la técnica ICP-OES se desea obtener el intervalo lineal para
plomo como parte de una validacién. Para ello, la persona responsable prepar6 una disoluciéon madre de 500 pg/L
en HNO3; al 0.5 %, a partir de una ampolleta del SRM 3128 de NIST. Con esta disolucién obtuvo diez niveles de
calibracién entre 0.26 ug/L 'y 31.21 pg/kg; todas las disoluciones contienen germanio de 10 pg/L. como estandar
interno. Posteriormente se realizaron aleatoriamente 10 repeticiones de medicién para cada nivel. La respuesta relativa
promedio (respecto a germanio) y su desviacion estdndar se muestran en la siguiente tabla.

Concentracion Pb  Respuesta promedio  Desv. estandar

Nuglkg] (n=10)
0.25 0.29 0.0070
0.50 0.49 0.0136
1.00 0.76 0.0081
5.04 4.14 0.0617
9.93 8.10 0.1523
14.99 11.62 0.2874
20.01 15.47 0.3164
26.00 20.44 0.4149
31.21 24.18 0.5527
35.12 27.85 0.5291

El siguiente recuadro muestra los resultados de regresiéon por OLS (ver Seccién 2.3.1) utilizando el médulo Jlll Re-
gresion lineal de la seccion [ Herramientas estadisticas del aplicativo validaR.
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Resultados

Curva de regresién por minimos cuadrados ordinarios:

Y =0.0820868 + 0.781112 * X -
Graficos:

Escala-Ubicacion

Q-Q residuales

Residuales Diagrama de calibracion

Error residual estandar de la regresion: 0.216661

Detalle de los parametros de regresion:

Intercepto  Pendiente
Parametro 00820868 0781112
Error estandar 0.104608 0.00548753 2]
Intervalo de confianza 2
~ limite inferior -0.159139 0.768457 3-'
~ limite superior 0.323312 0.793766 g
2

104

20
Variable expicatoria

Supuestos de los modelos:

Supuestos del analisis: Normalidad de los residuales

Les residuales parecen tener distribucién nermal. Valor p prueba de Shapiro-Wilk sobre los residuales de
la regresion: 0.7877 Se recomienda verificar esta informacién con el grafico Q-Q de los residuales.

Supuestos del analisis: Ausencia de autocorrelacion de error

No hay una aparente autocorrelacién del error:
Valor
Autocorrelacion -0.28
Estadistico Durbin-Watson 226

Valor p 0.99

Se recomienda verificar esta informacion con el grafico de residuales.

Supuestos del analisis: Homocedasticidad del error

Hay homocedasticidad en los residuales de regresion. Valor p prueba de Breusch-Pagan: 0.1016 Se
recomienda verificar esta informacién con el grafico de residuales y el grafico de ubicacién de escala

Los supuestos del modelo de OLS parecen estarse cumpliendo, pero la tabla muestra que la dispersion de las sefiales
aumenta para valores altos de concentracién de plomo. Debido a esto es mds adecuada una regresion lineal por WLS:

Resultados

Curva de regresion por minimos cuadrados ponderados:

Y =0.0637673 + 0.764536 " X -
Graficos:

Escala-Ubicacion

Q-Q residuales

Residuales Diagrama de calibracion

Error residual estandar de la regresion: 0.006343393

o

Detalle de los parametros de regresion:

Intercepto Pendiente
Parametro 0.0837673 0.764536
Error estandar 0.0246102 0.0230883 20
Intervalo de confianza P
~ limite inferior 000701614 0711284 lz-’
~ limite superior 0.120518 0.817777 g
s

104

20
Variable explicatoria
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Evaluacion de la linealidad

En la evaluacién de la linealidad se busca demostrar que el intervalo seleccionado es el adecuado, asi como
demostrar que el modelo de regresion seleccionado se ajusta de manera adecuada a los datos, permitiendo una
adecuada prediccion del comportamiento de los resultados experimentales. De acuerdo con la guia EURACHEM,
la linealidad es una propiedad importante de los métodos utilizados para efectuar mediciones en un intervalo de
concentraciones. Sin embargo, esta linealidad no es cuantificada, por lo cual es comprobada mediante inspeccion
y utilizando pruebas de significancia (Magnusson y Ornemark, 2014). Lo anterior indica que este proceso de
evaluacién de la linealidad puede ser abordado a través de las siguientes estrategias:

= Andlisis Exploratorio: basado en un andlisis de correlacion.
= Pruebas de significancia: basado en la evaluaciéon del modelo y sus pardmetros.

Es importante resaltar que a pesar de las recomendaciones de algunos textos la evaluacion de la linealidad se
debe realizar mediante el empleo de las dos estrategias, de lo contrario se puede llegar a conclusiones erréneas. A
continuacion, se presenta una breve descripcion de cada una de las estrategias.

Andlisis exploratorio

En esta primera fase, se evalda el grado o intensidad de la asociacién o relacion entre variables, pues de manera
general, se tiene que la confiabilidad en la prediccion es alta cuando la correlacion entre las variables es mayor;
por lo anterior diferentes textos de validacion sugieren la evaluacion del coeficiente de correlacion o el coeficiente
de determinacion.

Previo a esta evaluacion se recomienda elaborar una gréfica de dispersion de los valores de concentracién contra
las respuestas de cada una de las repeticiones para cada concentracion. Una vez obtenida la grafica se procede a
observar el comportamiento de la curva y determinar de manera cualitativa si la tendencia de la relacion entre
variables es lineal o no.

Adicionalmente, esta grafica permite visualizar si se cuenta con posibles puntos andémalos de la regresion, con
lo cual se puede decidir si es necesario repetir los experimentos, si se aplican pruebas de descarte de datos de
regresion lineal, o si se selecciona un modelo de regresion robusto como la regresién no paramétrica (disponible
en el aplicativo validaR). En caso de que la grafica cuente con una linealidad aparentemente buena, se procede a
estimar el valor del coeficiente de correlacion (R).

El coeficiente de correlacion representa el grado de asociacion de las dos variables, lo que se traduce en que
representa de una manera indirecta el grado de ajuste del modelo de regresién a los datos. En el caso en que se
tenga un modelo de regresién perfecto este coeficiente tomard un valor de 1. Por lo anterior, una vez se tenga
este coeficiente, algunos autores sugieren el empleo de una prueba ¢ de Student con el propédsito de evaluar si la
relacion entre las variables es significativa o no.

. l_|R|\/m—2
cal —
vV1—R?

donde m corresponde al nimero de niveles de la curva y R al coeficiente de correlacion.

(3.18)

Ejemplo 24: Seleccion del modelo de regresion.

En un laboratorio de ensayo se estd montando un método para la determinacién de hierro en agua potable por FAAS.
Para ello, la persona responsable preparé una disolucién madre de 5 mg/L en HNOj3 al 1 %, a partir de una disolucién
calibrante comercial de hierro de 1000 mg/L. Con esta disolucion se obtuvieron diez niveles de calibracién entre 100
y 550 ug/L que fueron leidos aleatoriamente en el sistema de medicién. La absorbancia promedio (cinco réplicas
instrumentales) se muestra en la tabla de abajo a la izquierda. Los resultados del andlisis exploratorio se muestran en
la tabla de abajo a la derecha:
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Concentracion Fe  Absorbancia
/[ng/L] (n=5)/[UA]
100 0.1558 R2 0.9565
150 0.1619 R 0.9149
200 0.1809 teal 92762
250 0.2105 1(0.05,8) 2306
300 0.2143 | fici d lacién obtenid de d
350 0.2998 H El coe 01el_1fe e correlacién o tenido procede de
400 02652 una poblacién cuya correlacion es cero.
450 0.2746 Resultado 7., > #(0.05,8) por lo tanto se rechaza Hy.
500 0.3183
550 0.3294
Se concluye que la correlacion obtenida no procede de una poblacién con una correlacién igual a cero. Por tanto las
variables estdn relacionadas.

Como se puede apreciar en el ejemplo anterior, a pesar de tener un coeficiente de correlacion relativamente bajo,
la prueba ¢ de Student indica que el coeficiente es estadisticamente igual a 1, por lo cual en primera instancia se
podria encontrar que el sistema es lineal. Sin embargo, y aunque es una prictica comun, se debe evitar llegar a esta
conclusién debido a que es una prueba que no evalda el ajuste del modelo, sino sélo el grado de asociacién de las
variables.

La Figura 3.9 muestra la simulacién de la Ecuacién 3.18 para una curva de 10 niveles de concentracion; en esta
figura se puede observar que siempre que se tengan coeficientes de correlacion superiores a 0.65, se concluird que
la regresion es significativa (a un nivel de confianza del 95 %). En este sentido, se puede observar que esta resulta
ser una prueba poco idénea para evaluar la linealidad del sistema, por lo cual se debe recurrir a una evaluacién
mas integral de la linealidad.

14
13-

Ho: No existe correlacion entre Xy Y

124
114
101
9
8
7 -

tcal

Niveles de confianza 99.99 %

6
54

Zona de rechazo de
la hipotesis nula a un 95 %
de nivel de confianza

Zona de no rechazo de
la hipotesis nula a un 95 %

de nivel de confianza

0 T T T T T T T T T T T T T
100 095 090 085 0.80 0.75 0.70 0.65 0.60 0.55 0.50 0.45 040 0.35 0.30
Coeficiente de correlacion R

Figura 3.9: Variacién del valor de #.,; (Ecuacién 3.18) en funcién del coeficiente de correlacion. Las lineas horizontales
representan el valor de 7.4, de las tablas, a diferentes niveles de confianza.

La Figura 3.9 presenta valores de .5, a diferentes niveles de confianza (95 %, 99 %, 99.9 %, 99.99 %). Esta figura
busca ilustrar como a medida que aumenta el nivel de confianza, el valor de f aumenta y por consiguiente la prueba
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se vuelve mds exigente. Lo anterior implica que, aunque de manera general se emplea un nivel de confianza del
95 %, la seleccion de este nivel depende de diferentes variables como el tamafio de la muestra y el contexto de
la prueba, por lo que se puede recurrir a cambiar el nivel de confianza con el propdsito de obtener pruebas mas
acordes con la necesidad o que permita asegurar con mayor confianza que, para este caso, los resultados presentan
una relacion entre si (Anita Nanda and Bibhuti Bhusan and Abikesh Kumar and Abiresh Kumar and Abinash
Kumar, 2021).

Finalmente, es de resaltar que la linealidad no es una propiedad cuantitativa, por lo cual un mayor coeficiente de
correlacion no implica que se tenga un mejor modelo de regresion, por lo anterior contrario a algunos documentos
o0 guias, en el presente documento se recomienda evitar el uso de este coeficiente como un criterio de calidad de la
curva de calibracién y mucho menos como evidencia objetiva de la linealidad del sistema.

Pruebas de significancia

Una vez se ha realizado el andlisis exploratorio y confirmado que la curva de calibracién es en apariencia lineal, se
debe realizar un conjunto de pruebas estadisticas que permiten soportar dicha linealidad de una manera objetiva.
La Figura 3.10 presenta el esquema propuesto para llevar a cabo la evaluacién de la linealidad.

( Datos )

C ¢El modelo de regresion es significativo? )

b

-

Cz,Existe un desvio de linealidad? )

Evaluacion de la pendiente
y el intercepto

Redefinir el intervalo y .
repetir el experimento Figura 3.10: Esquema propuesto

para la evaluacién de la lineali-
dad del sistema.

W

El andlisis de varianza permite verificar que la varianza de los datos es explicada por el modelo de regresion
(ANOVA de regresion), y evaluar la bondad del ajuste (ANOVA de falta de ajuste) (Norma ISO 11095, 1996). Es
importante mencionar que para realizar el ANOVA de falta de ajuste se debe contar con mediciones repetidas de
cada uno de los niveles que componen la curva de calibracién, por lo menos triplicados.

El ANOVA de regresion permite demostrar que el modelo planteado (Ecuacién 3.17) se ajusta de manera
significativa a los datos. Por su parte, con el ANOVA de desvio de linealidad se demuestra que el modelo
no tiene ningun tipo de curvatura o desvio en los extremos de la curva de calibracién, por lo cual se pueden
hacer estimaciones con el modelo en todo el intervalo y no se presentardn errores significativos a bajas o altas
concentraciones.
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Ejemplo 25: Linealidad: Desvio del comportamiento lineal.

En un laboratorio de ensayo se estd implementando un método para la determinacién de potasio en agua potable por
emision atémica (FAES). Como parte de esta validacion se evalda el pardmetro de linealidad, para lo cual se preparan
7 niveles de calibracién en un intervalo entre 5.0 mg/L y 20 mg/L a partir de una disolucién calibrante de potasio
de concentracion 500 mg/kg. De cada nivel de calibracion se realizaron 7 medidas repetidas. La medicién de estos
niveles se realizé de manera aleatoria. A continuacién se presentan los resultados de las mediciones:

Niveles de concentracién /[mg/kg]
495 741 988 1235 14.82 1728 19.78

Repeticion 1 4219 6117 7890 9568 11113 12626 13916
Repeticion 2 4230 6144 7925 9586 11110 12651 13998
Repeticion 3 4220 6055 7946 9585 11121 12721 14114
Repeticién 4 4236 6066 7937 9560 11225 12665 14041
Repeticion 5 4203 6119 7978 9533 11166 12622 13937
Repeticién 6 4191 6126 7914 9619 11222 12619 14149
Repeticion 7 4221 6152 7857 9549 11138 12646 14116

En la evaluacién de pruebas de significancia se obtienen los siguientes resultados:

Resultados

Analisis exploratorio de |a regresién Diagrama de calibracion
Coeficiente de correlacion R: 0.99841

Estadistico t asociado: 121.45 , con 47 grados de libertad

Valorp: < 1e-05

El coeficiente de correlacion es estadisticamente significative

°

o o o

Pendiente de regresion: 661.883

Error estandar: 5.45 12000
Estadistico t asociado: 121

Valor p: < 1e-04

La pendiente de regresion es estadisticamente significativo

o o o o o

5
Intercepto de regresion: 1204.05 & om0
Error estandar: 72.51

Estadistico t asociado: 16.6

Valor p < 1e-04

El intercepto de regresion es estadisticamente significativo

o o o o o

Prueba de ajuste lineal

El modelo lineal describe adecuadamente el comportamiento de los dalos de la curva de
calibracion. 5 1 15 2
Valor P de la regresion: < 1 e-04 Gongeniracion

(Un valor P peguefio indica que |a pendiente de la regresion es estadisticamente significativa) & Descargar gréfico

Prueba de falta de ajuste
El modelo lineal u falta de ajuste.
Valor P del error puro: < 1 e-04

(Un valor P muy pequefio indica gue el modelo lineal presenta falta de ajusie)

Conclusion: Es necesario redefinir el intervalo evaluado y repetir el experimento

Con base en los resultados obtenidos se evaliia nuevamente el intervalo lineal comprendido entre 4.5 mg/L y 7.0 mg/kg,
para lo cual se preparan 6 niveles de los cuales se obtienen 7 repeticiones de medicién para cada nivel. Los resultados
se presentan a continuacion.

Niveles de concentracién /[mg/kg]
450 498 550 599 650 6.99

Repeticién 1 4558 4982 5294 5727 6047 6472
Repeticién 2 4592 4991 5411 5781 6176 6534
Repeticién 3 4562 4960 5380 5770 6130 6513
Repeticién 4 4556 4969 5378 5741 6145 6582
Repeticién 5 4564 4971 5373 5735 6123 6489
Repeticién 6 4556 4955 5376 5745 6131 6504

Repeticién 7 4557 4937 5369 5752 6139 6504
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Resultados

Analisis exploratorio de la regresion Diagrama de calibracién
Coeficiente de correlacion R: 0.99906

°

o Estadistico t asociado: 145.59 , con 40 grados de libertad
o Valor p: < 1e-05 -
o El coeficiente de correlacion es estadisticamente significativo 6500
o Pendiente de regresion: 777.998
o Ermor estandar: 5.344
o Estadistico t asociado: 146 6000 ¢
o Valorp: <1e-04
o La pendiente de regresién es estadisticamente significativo
E
o Intercepto de regresion: 1080.06 & ss00
o Error estandar. 31.03
s Estadistico t asociado: 34.8 .
o Valorp: <1e-04
o Elintercepto de regresion es estadisticamente significativo 5000

Prueba de ajuste lineal

El modelo lineal describe adecuadamente el comportamiento de los datos de la curva de 4500
calibracion. a5 50 55 0 63 70
Valor P de |a regresion: < 1 e-04 Goneeniracion

(Un valor P pequefio indica que la pendiente de la regresion es estadisticamente significativa) & Descargar grafico

Prueba de falta de ajuste
El modelo lineal no presenta falta de ajuste.
Valor P del error puro: 0.1967

(Un valor P muy pequefio indica gue el modelo lineal presenia falta de ajuste)

Conclusion: El intervalo lineal del método se encuentra entre 4.5 mg/L y 7.0 mg/kg. Dentro de este intervalo es
adecuado realizar la cuantificacidon de muestras.

Por otro lado, en concordancia con la Figura 3.10, posterior a demostrar que el modelo seleccionado es significativo
no se tienen desvios de la linealidad, se procede a evaluar la significancia de la pendiente y el intercepto. Para
tal fin, se usa una prueba 7, el cual se halla dividiendo el valor absoluto de la pendiente o el intercepto sobre su
respectiva desviacidn estandar:

[Bol

= 3.19

1By By ( )
| B |

=1 3.20

g, sp, ( )

Para comprobar que la pendiente es significativamente diferente de cero se busca rechazar la hip6tesis nula (la
pendiente no es significativamente diferente de cero), siendo el valor 75 mayor al valor fapuiado-

Para el caso del intercepto se espera aceptar la hip6tesis nula, la cual establece que el valor del intercepto sea
cercano a cero, siendo el valor 1p, menor al valor t;.putado-

Ejemplo 26: Linealidad: Pruebas 7 de la pendiente y el intercepto.

Se continua con los datos utilizados en el Ejemplo 3.6.3.2. Luego de acotar el intervalo de concentraciones se observé
que los datos se ajustan a una regresion lineal y no presentan falta de ajuste al modelo. El recuadro que aparece abajo
a la izquierda muestra los resultados de las pruebas ¢ de la pendiente y el intercepto con el aplicativo validaR.
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Resultados

Analisis exploratorio de la regresion
o Coeficiente de correlacion R: 0.99906
Estadistico t asociado: 145.59 , con 40 grados de libertad
Valor p: = 1 e-05
El coeficiente de correlacion es estadisticamente significativo

o o o

= Pendiente de regresion: 777.998
o Ermor estandar 5 344
o Estadistico t asociado 146 oz . .
o Valorp- < 1 e.04 Conclusion: En el intervalo evaluado, el sistema
= La pendiente de regresion es estadisticamente significativo de deteccion identifica los cambios cuando hay

) variaciones en las concentraciones. El intercepto
-] Intercepto de regresion: 1080.06 o o o o
o (ETar CREEE S0 de la curva debe ser incluido en la ecuacion
o Estadistico t asociado: 34.8 del modelo en caso de realizar cuantificacion
0 CEIPESIE®: - o de muestras por interpolacién en la curva de
= Elintercepto de regresion es estadisticamente significativo . .,

calibracion.

3.6.4 Aspectos practicos en la evaluacién de la linealidad
La linealidad es una propiedad de los instrumentos de medicién, que puede ser afectada por algunos aspectos
propios del método de medicidn, tal es el caso del efecto matriz. A continuacién se dan algunas recomendaciones
de tipo practico para la evaluacién de este pardmetro.

La linealidad se evalda en condiciones de repetibilidad.

El modelo de regresion mas empleado (minimos cuadrados ordinarios) asume que los errores del eje X
(concentracion) son despreciables, por lo cual es indispensable que cuente con un excelente sistema de control
de calidad que asegure que se minimicen los errores de la preparacion de los diferentes niveles o estandares de
calibracién.

No prepare los niveles de calibracion inferiores a partir de la dilucién de los niveles superiores de la curva.
Trate de disefiar curvas con niveles equidistantes. Por ejemplo, si el intervalo a evaluar es de 10 ng/mL a
110 ng/mL y se desean preparar 6 niveles, la curva estaria compuesta por los siguientes puntos: 10 ng/mL,
30 ng/mL, 50 ng/mL, 70 ng/mL, 90 ng/mL y 110 ng/mL.

Evite que la relacién de la concentracion entre niveles consecutivos sea superior a 4. Por ejemplo, si el nivel
mads bajo corresponde a 10 ng/mL, el siguiente nivel no debe exceder los 40 ng/mL.

El andlisis estadistico se realiza para las mediciones de una sola curva, es decir no se tienen que preparar varios
niveles de la misma concentracion, sino que en la practica se deben medir varias veces cada uno de los niveles
preparados. Sin embargo, si desea confirmar la linealidad del sistema, puede preparar una nueva curva, realizar
las respectivas mediciones y volver a realizar el andlisis estadistico.

El experimento de linealidad no se limita por el nimero de niveles de calibracién que en la rutina se van
a emplear. Es decir, puede que en la rutina se desee trabajar con 5 puntos de calibracién, sin embargo, el
experimento de linealidad se puede realizar con diez puntos de calibracién. De hecho, el establecimiento de los
5 puntos que se van a trabajar rutinariamente se debe realizar posterior a la evaluacién de la linealidad.

A continuacién se presentan el esquema general para ejecutar el experimento de evaluacion de linealidad del
sistema:

a) Establecer el intervalo lineal del método. Teniendo en cuenta las consideraciones de la Seccién 3.6.1

= Nota: una vez establezca el intervalo verificar que cumple con lo requerido por las etapas de preparacién
del método, la regulacién y la aplicabilidad del método.

b) Establecer el nimero de niveles de la curva de calibracién y la concentracién de cada uno de estos niveles, de

acuerdo con las recomendaciones del numeral 3.6.4.

c¢) Prepare cada uno de los niveles, tratando de evitar al maximo los errores y minimizando la incertidumbre por

la preparacién de estos niveles.
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= Nota: considere las recomendaciones que se brindan en el numeral 3.6.4.

d) Mida cada uno de los niveles como minimo por triplicado.
= Nota: la medicién de todos los niveles se debe realizar de manera aleatoria.

e) Evalie la autocorrelacion del error, la homocedasticidad del sistema y seleccione el modelo de regresién mas
adecuado de acuerdo con el numeral 3.6.2.

f) Realice el andlisis exploratorio de la curva de acuerdo con las recomendaciones del numeral 3.6.3.1.

g) Realice el andlisis estadistico de la curva de acuerdo con las recomendaciones del numeral 3.6.3.2.

3.7 Limite de deteccioén

El Vocabulario Internacional de Metrologia define el limite de detecciéon como “el valor medido, obtenido
mediante un procedimiento de medicién dado, con una probabilidad 8 de declarar erréneamente la ausencia de un
constituyente en un material, dada una probabilidad ¢ de declarar errébneamente su presencia” (JCGM, 2012). Lo
primero que es de resaltar de esta definicion es que se trata de un valor medido, de esta manera es importante tener
en cuenta que para evaluar los limites de deteccion no basta con realizar su estimacidn, sino que es indispensable
realizar su confirmacién mediante mediciones.

Por otro lado, en la definicién se hace referencia a que es un valor medido que tiene asociadas unas probabilidades
(¢ y B), lo cual implica que el establecimiento de este limite debe estar basado en métodos estadisticos que
permitan estimar dichas probabilidades de cometer errores tipo I o tipo II (ver Seccién 2.2.4.1).

De acuerdo con la IUPAC y la ISO, los limites de deteccién se basan en la teoria de la prueba de hipétesis y las
probabilidades de falsos positivos « y falsos negativos 3. En este contexto, para explicar la teoria del limite de
deteccién, supongamos que tenemos un método analitico con precisién conocida, invariante a lo del intervalo de
trabajo, y que sus resultados siguen una distribucién normal. Por lo tanto, si realizamos la medicién de varios
blancos, se puede obtener una distribucién como la presentada en la Figura 3.11.

a

Figura 3.11: Distribucién de valo-
res alrededor de cero obtenidos pa-
M, ra un método con precisién inva-
c riante.

Donde py corresponde al valor del blanco, oy representa la desviacion estdndar del blanco, L. corresponde al
limite critico y & corresponde a la probabilidad de error tipo I. La Figura 3.11 indica que si se mide un blanco, se
puede obtener un resultado diferente de cero debido a los errores experimentales del proceso de medicion.

Por lo tanto, es necesario establecer un limite critico (L.), el cual corresponde a un valor que permite diferenciar
las medidas del blanco con las medidas que no son él. Este L. permite determinar si una sefial corresponde a un
blanco o si la sefal es de un analito, es decir, tomar una decisién posterior. Sin embargo, como se puede observar
en la Figura 3.11, existe una probabilidad (sombra naranja) de que un blanco pueda dar una sefial por encima de la
L.; por lo tanto, podemos concluir erréneamente que hay analito, cuando no lo hay, es decir confundir una sefial
del blanco con una sefial del analito. La teoria de la prueba de hipétesis utiliza la siguiente definicién para L.:

Pr(L>L.|L=0)<a (3.21)
donde L representa la cantidad de interés (respuesta del analito o concentracion).

Usualmente este valor de L es reemplazada por S cuando se trata de la sefial instrumental del analito, y X, cuando
se trata la concentracion o cantidad del analito. Por otro lado, matemdticamente L. se representa por:

L. <Kg 100 (3.22)
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donde K1 y o dependen de la distribucion (a una cola) del blanco correspondiente a los niveles de probabilidad,
1 — a. Es importante resaltar que este L. corresponde a un valor en el cual se tiene una reduccién de los errores tipo
I o a, pero no los errores tipo 3. Por ejemplo, si se estableciera este valor como el valor del limite de deteccidn, la
probabilidad de error tipo 8 es aproximadamente el 50 %.

Por lo anterior es indispensable establecer un limite de deteccién (LD), especificando un nivel aceptable 3 y de
a. Por lo tanto, dicho limite debe ser mayor al limite critico, asi por la teoria de la prueba de hipétesis, se puede
plantear:

Pr(L<L.|L=LD)=p (3.23)
por lo cual, el limite de deteccién (LD) vendria dado por la ecuacién:
LD =Ky 1-0y +Kﬁ_1 - Op (3.24)

donde Kg_; y B, dependen de la distribucién (a una cola) del limite de deteccién a un nivel de probabilidad, 1 — 3.
En este punto es importante resaltar que la ecuacion tiene dos componentes principales, el primero es el asociado a
la medicion del blanco (Kq—1 - 0p) y el segundo es el componente asociado a la medicion del limite (Kg_; - 0p), lo
cual en la practica representa la medicidon de un blanco de muestra y la muestra de rutina. Es decir, el limite de
deteccion se debe abordar considerando si el laboratorio realiza correccién por blanco o no.

Por otro lado, asumiendo que: (i) las sefiales analiticas (o concentraciones) siguen una distribucién normal, (ii)
se comportan de manera homocedadstica y (ii) los valores por defecto para B y & son 0.05, la Ecuacién 3.24 se
transforma en:

LD:2~Za_1-GQ 6 LDZZ'Zﬁ_l'O'D (325)
donde z corresponde a 1.65 para una distribucién normal, lo cual lleva a la conocida ecuacion:

LD =330 (3.26)

Finalmente, como puede observar las expresiones para la estimacién del limite critico (Ecuacién 3.22) o limite de
deteccion (Ecuacion 3.26), son relativamente sencillas. Sin embargo, la estimacién de los valores de & son el tema
de mayor discusion y por el cual existen diferentes alternativas para la estimacién de los limites. La Figura 3.12
muestra un diagrama en el que se muestran algunos de los métodos mas empleados para la estimacion de este
valor, asi como los casos en los que es mds idéneo realizar esto.

Las siguientes secciones exponen los métodos presentados en la Figura 3.12 para la estimacién de los limites de
deteccién.

( ¢Cuenta con bIancos?)

«-» -

¢Cuéndo realiza la medicion de los blancos la
desviacion estandar es diferente de cero?

b

Si

- Método t 99
+ Método RMSE

- Método de la IUPAC Figura 3.12: Recomendaciones pa-
ra la seleccion del método para la

estimacion del limite de deteccion.

- Método de propagacion de errores
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3.7.1 Generalidades en la estimacién del LD
La estimacién del limite de deteccion depende de diferentes factores como el instrumento de medicién, las matrices
o interferentes que estas puedan contener, el deterioro del sistema de medicion entre otros factores. En este sentido,
a continuacién se presentan algunas recomendaciones que buscan asegurar la correcta estimacion de estos limites:

Diseiie un sistema de control de calidad para asegurar la correcta estimacién del limite de deteccién. Por
ejemplo: control de ruido, “system suitability”, caracteristicas de las sefiales, entre otros.

Emplee herramientas que permitan evidenciar cambios en la linea base del instrumento o posibles contamina-
ciones, por ejemplo, blancos de reactivos, de muestras, entre otros.

Para el caso de los métodos que requieren una curva de calibracién en la cercania del limite de deteccion,
establezca criterios de calidad para dichas curvas, los cuales no implican necesariamente evidenciar una
linealidad adecuada.

Siempre realice los experimentos de manera aleatoria.

En el caso en que el laboratorio realice la medicién en diferentes matrices, se sugiere que se realice una
agrupacion de estas matrices y realice la estimacion de los limites de deteccién por cada grupo. La guia
ONAC-INM de Ensayos de Aptitud, presenta algunas propuestas de agrupacién de matrices.

Una vez estime los limites de deteccion verifiquelos periédicamente, para lo cual se pueden incluir en las
herramientas de control de calidad del laboratorio tales como: cartas de control, evaluacién de personal,
verificacién de los instrumentos.

La estimacién de los limites de deteccion se realiza usualmente en condiciones de repetibilidad, sin embargo,
si el método es de uso extendido y el sistema de medicion se ve afectado de manera significativa durante el
tiempo se sugiere que esta estimacion se realice en condiciones de precision intermedia.

Una vez estime los limites de deteccidn, se sugiere que realice la correccidn del sesgo o la recuperacion. Similar
a lo mostrado en la Ecuacién 3.28.

En la medida de lo posible, evalie el supuesto de homocedasticidad que se planteé a lo largo de la Sec-
cion 2.2.6.3. En caso de que tenga un sistema heterocedastico (6 # op), emplee la Ecuacion 3.24 para la
estimacion de los limites, la cual para una distribucién normal se convierte en:

LD =zq-1-00+23_1 0Op (3.27)

3.7.2 Método de la IUPAC

La

estimacion del limite de deteccidn, a través de este método, es quizds la mds empleada por la comunidad

cientifica y es puede decirse que es la que considera en mejor medida el procedimiento de medicién y los
interferentes que puedan tener las matrices. A continuacidn se presenta el esquema general para aplicar esta

apr

a)
b)
c)
d)

e)
f)

g)
h)

oximacion:

Seleccionar 10 blancos de muestra.

Aplicar el procedimiento de preparacion de muestra a cada uno de los blancos.

Junto con los blancos de muestra preparar una curva de calibracién de concentraciones bajas.

Determinar las respuestas de las soluciones de la curva de calibracién en las condiciones definidas por el
método.

Determinar la respuesta de cada uno de los blancos de muestra en las condiciones definidas por el método.
Calcular el promedio (¥;) y la desviacion estdndar (sp;), de la respuesta de los blancos.

Calcular la pendiente (m) de la curva de calibracién.

Calcular el LD ast:

= Para métodos en los que no se realiza la correccién por blanco:

S 3.
LD — Yo+ Svi (3.28)
m
= Para métodos en los cuales se realiza la correccidn por blanco:
3.3.
LD = 2250 (3.29)

m
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= Nota: en el caso en que el laboratorio realice la medicién de las muestras y de los blancos repetidas veces de
manera rutinaria y dichas determinaciones sean independientes, la estimacion de la s;; puede ser mejorada
por esta prictica. Para mas informacién se recomienda revisar la guia EURACHEM.
i) Fortifique unas muestras al limite de deteccion estimado.
J) Mida las muestras fortificadas a través del método.
k) Estime la relacion sefal ruido y verifique que sea como minimo 2.5.

Ejemplo 27: Limite de detecciéon: Enfoque de la IUPAC sin correcciéon de blanco.
Para los ejemplos de esta seccién se utiliza el submédulo & Limite de deteccién del aplicativo validaR.

Un laboratorio de ensayo de andlisis de residuos de plaguicidas se encuentra realizando la validacién del herbicida
glifosato en gulupa por cromatografia liquida con deteccién de espectrometria de masas. Como parte de las
actividades establecidas en el plan de validacidn, el personal clave debe evaluar el limite de deteccién del método,
para lo cual se tienen 10 muestras blanco (libre de plaguicidas) y una curva de calibracién en el intervalo de
concentracion entre 30 pug/L y 70 ug/L. A continuacién se presentan los resultados de la medicion para curva de
calibracién y los 10 blancos de muestra.

Curva de calibracién Respuestas de los blancos

Conc. glifosato Respuesta Muestra Respuesta Muestra Respuesta
/[ug/L] /[cuentas*s] /[cuentas*s] /[cuentas*s]

30 4188447 Blanco 1 1109 Blanco 6 1137

40 8545791 Blanco 2 1145 Blanco 7 1164

50 15897083 Blanco 3 1193 Blanco 8 1108

60 21350029 Blanco 4 1177 Blanco 9 1066

70 26136852 Blanco 5 1064 Blanco 10 1118

80 31076354

El recuadro que se muestra a continuacién contiene los resultados de validaR para la estimacién del LD usando el
enfoque de la IUPAC.

Resultados

Estimacién del limite de deteccién utilizando el enfoque de la I[UPAC basado en blancos de Representacion grafica del limite de deteccién
muestra:

El limite de deteccidn es 0.0023106 [ug/L]

La pendiente de la curva de calibracion fue 550473 / [ugiL]

2.5e+07
1

Respuesta

1.5e+07

5.0e+06
I

T T T T
30 40 50 60 70 80

Concentracion / ug/L]

Conclusion: El limite de deteccién para la determinacion de glifosato en gulupa por LC-MS es de 0.002 ug/L.
Teniendo en cuenta el procedimiento de extraccion y cuantificacidn es necesario aplicar los factores necesarios para
expresar el limite de deteccidon en ug de glifosato/kg de gulupa. Aplicando esto, el LD para la determinacién de
glifosato en gulupa por LC-MS es de 0.02 ug/kg.

Recomendacién: Una vez se confirme el valor del LD, acorde con los lineamientos de los items g a h de este numeral,
tener en cuenta que el LD estimado por el método ITUPAC se encuentra muy por debajo del nivel 1 de la curva
de calibracién empleada para el calculo; por lo que se recomienda evaluar y de ser necesario iniciar la curva de
calibracion en un nivel que este por debajo del planteado en este ejemplo.
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Ejemplo 28: Limite de detecciéon: Enfoque de la IUPAC con correccion de blanco.

Un laboratorio de andlisis de contaminantes en cosméticos se encuentra validando la metodologia para la
determinacién de cadmio en labial por GF-AAS. Para esto se realizé la preparacion y medicion de una curva de
calibracién en el intervalo de concentracién comprendido entre 10 ug/L a 35 pug/L. Adicionalmente se realiz6 la
medicion de 12 muestras definidas como blanco. En esta medicion se realiza correccién de la respuesta de la muestra
con la respuesta del blanco. A continuacién se presentan los resultados de la medicién de la curva de calibracién y la
medicién de blancos de muestra.

Curva de calibracién Respuestas de los blancos
Conc. cadmio  Respuesta Muestra Respuesta Muestra Respuesta
Tug/L] /[UA*s] /[UA*s] /[UA*s]
10.0 0.121 Blanco 1 0.0897 Blanco 7 0.0263
15.0 0.195 Blanco 2 0.0345 Blanco 8 -0.0441
21.0 0.262 Blanco 3 -0.0445 Blanco 9 -0.0391
25.0 0.348 Blanco 4 -0.0299 Blanco 10 0.0392
30.0 0.429 Blanco 5 0.0747 Blanco 11 0.0724
35.0 0.503 Blanco 6 -0.0573 Blanco 12 0.0285

El siguiente recuadro muestra los resultados de validaR para la estimacion del LD usando el enfoque de 1a [UPAC.

Resultados

Estimacion del limite de deteccién utilizando el enfeque de la IUPAC basado en blancos de Representacion grafica del limite de deteccién
muestra:

El limite de deteccion es 11.307 [ugiL]

La pendiente de la curva de calibracion fue 0.0154554 / [ug/L]

04 05

Respuesta
03

T T T T
10 15 20 25 30 35

Concentracion / [ug/L]

La linea vertical azul indica el limite de deteccién estimado

Conclusion: El limite de deteccion para la determinacion de cadmio en labial por GF-AAS es de 11.31 pug/L. Si se
tiene en cuenta los factores relacionados con la digestion del material, al aplicar la conversion (factor de 20) se tiene
que el limite de deteccion para la determinacién de cadmio en labial es de 226.2 ug de Cd /kg de labial.

Recomendacién: Una vez se confirme el valor del LD, acorde con los lineamientos de los incisos g a h de este
numeral, tener en cuenta que el LD estimado por el método IUPAC se encuentra por encima del nivel 1 de la curva de
calibracién empleada para el célculo; por lo que se recomienda que la curva de calibracion inicie arriba del valor de
LD.

RMSE: desviacion estandar del intercepto

El intercepto de una curva de calibracion representa la respuesta que se obtendria cuando el valor de la variable
independiente es cero, es decir cuando la concentracion es igual a cero. El intercepto representa el valor del ruido
o del blanco (o de la Figura 3.11) y la desviacion estdndar de este representaria oy (ver ecuacion 3.23). En este
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contexto, la EPA propuso el método conocido como RMSE (de sus siglas en inglés Root Mean Square Error), el
cual consiste en estimar Oy a través una curva de calibracion.

A continuacidn se presenta el esquema general para aplicar esta aproximacion:

a) Preparar por lo menos cuatro curvas de calibraciéon de minimo cuatro niveles en un intervalo bajo de
concentracion (cercano al limite de deteccion).

b) Medir cada una de las curvas.

¢) Estimar los pardmetros del modelo de regresion (pendiente e intercepto).

d) Con los valores de concentracion de cada uno de los niveles y el modelo de regresion, calcule el valor de
respuesta estimado (Yegimados) para cada punto de la curva.

e) Estime cada uno de los residuales (E).

f) Estime el RMSE, mediante la siguiente ecuacion:

RMSE = (3.30)
g) Estime el limite de deteccion (LD) mediante la siguiente ecuacion:
3.3-RMSE
LD=———— (3.31)
m

= Nota: para métodos en los que el intercepto (i) es estadisticamente diferente de cero (evaluacion de linealidad,
Seccién 3.6.1) se debe considerar el intercepto de la siguiente manera:

_ i+3.3-RMSE
N m

LD (3.32)
h) Fortifique unas muestras al limite de deteccion estimado.

1) Mida las muestras fortificadas a través del método.

j) Estime la relacion sefial ruido y verifique que sea como minimo 2.5.

Ejemplo 29: Limite de deteccién: Enfoque RMSE, desviacion estandar del intercepto.

Un laboratorio nacional de referencia experto en el andlisis de contaminantes en aguas se encuentra validando la
metodologia para la determinacién de cadmio por ICP-MS. En la planeacién de la validacién se plantea la evaluacién
del LD mediante el método RMSE. Para ello, se prepararon 4 curvas de calibracion, cada una con 5 niveles de
concentraciones entre 0.25 pug/L y 1.25 pug/L. A continuacion se presentan los resultados de medicién para cada una
de las curvas preparadas.

Curva 1: Curva 2: Curva 3: Curva 4:
Cd Senal Cd Senal Cd Senal Cd Senal
I (uglkg)  (ca/Irn) /(uglkg)  (ca/Irn) [ (uglkg)  (Uca/Irn) / (ughkg)  (ca/Irn)

0.255 0.1829 0.248 0.1896 0.250 0.1848 0.253 0.1855
0.500 0.3290 0.506 0.3259 0.482 0.3230 0.490 0.3326
0.756 0.4896 0.748 0.5035 0.751 0.4988 0.743 0.4867
1.000 0.6565 0.994 0.6692 1.020 0.6582 1.070 0.6546
1.250 0.8017 1.260 0.8346 1.250 0.8408 1.270 0.8284

Los resultados del aplicativo validaR se muestran en el recuadro que aparece a continuacion.
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Resultados

Estimacion del limite de deteccién utilizando el enfoque del RMSE: Representacion grafica de las curvas de calibracién
o Ellimite de deteccion es 0.06403 [ug/L]
« Valor RMSE: 0.01232 (mismas unidades de las sefiales de las curvas de calibracion)

= Los interceptos de las curvas de calibracion no son estadisticamente significativos o8

0z

o0

05
Concentracion / [ug/L]

Conclusion: El limite de deteccion para la determinacion de cadmio en agua potable por ICP-MS es de 0.06 ug/L.

Recomendacion: Una vez se confirme el valor del LD, acorde con los lineamientos de los items g a h de este numeral,
tener en cuenta que el LD estimado por el método RMSE se encuentra muy por debajo del nivel 1 de las curvas
de calibracién empleadas para el célculo; por lo que se recomienda evaluar y de ser necesario iniciar la curva de
calibracion en un nivel que esté por debajo del primer nivel planteado en este ejemplo.

3.7.4 Método de la propagacion de errores

El método de propagacion de errores propone estimar el 6p de la Ecuacién 3.24 mediante la estimacién de la
desviacion estdndar del intercepto (s;), similar a la propuesta del método RMSE. Sin embargo, en esta aproximacién
no sélo se hace uso de la informacién obtenida desde el modelo de regresion, sino que se hace uso del valor de la
desviacién estandar del blanco s;,; (método de la IUPAC). El esquema general para este método corresponde a:

a)
b)
c)
d)

e)
f)
g)
h)
i)

i)
k)
)

Seleccionar 10 blancos de muestra.

Aplicar el procedimiento de medicion a cada uno de los blancos mediante el método.

Junto con los blancos, preparar cuatro curvas de calibracién de concentraciones bajas.

Determinar las respuestas de las soluciones de la curva de calibracién en las condiciones definidas por el
método.

Estimar los parametros del modelo de regresion (pendiente e intercepto).

Estimar la desviacién estandar de las mediciones de los diferentes blancos (sp;).

Estimar el promedio de las pendientes (b1).

Estimar la desviacion estdndar de los interceptos (s;).

Estimar el limite de detecciéon mediante la siguiente ecuacion:

33. /sy ¥5
bjbl + i (3.33)
1

LD =

= Nota: Este método hace uso de los dos componentes de la ecuacion 3.18, es decir contiene el componente
del blanco y de la desviacion estdndar del limite. Por lo anterior, es una modificaciéon del método de la
IUPAC, que en el caso en que la desviacion del intercepto sea mucho menor a la desviacion estandar de los
blancos la anterior ecuacién se simplifica al método de la ITUPAC.

Fortifique unas muestras al limite de deteccién estimado.

Mida las muestras fortificadas a través del método.

Estime la relacion sefial ruido y verifique que sea como minimo 2.5.
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Ejemplo 30: Limite de deteccién: Método de la propagacion de errores.

Un laboratorio de andlisis de contaminantes en alimentos se encuentra validando la metodologia para la determinacién
de arsénico en material foliar de cannabis sativa por la técnica ICP-MS. En la planeacion de la validacién se plantea
la evaluacién del LD mediante el método de propagacion de errores, para lo cual ha realizado la digestion de 10
muestras blanco de muestra (material foliar cultivado bajo condiciones controladas); y se han preparado cuatro curvas
de calibracién en concentraciones de 0.2 pg/kg a 1.0 pg/kg. A continuacién, se presentan los resultados obtenidos en
la medicién de las curvas de calibracién y los blancos de muestra.

Curva 1: Curva 2: Curva 3: Curva 4:
As Seiial As Seiial As Seiial As Seiial
/(uglkg)  (Ias/Irn) /(uglkg)  (Ias/Irn) /(uglkg)  (Ias/Irn) /(ughkg)  Uas/Irn)

0.198 0.5420 0.200 0.5506 0.197 0.5313 0.199 0.5601
0.399 0.8944 0.402 0.8966 0.402 0.8848 0.400 0.9132
0.601 1.3832 0.597 1.3824 0.604 1.3289 0.601 1.3965
0.795 1.9136 0.799 1.9849 0.805 1.9958 0.800 1.9721
1.100 2.7028 1.090 2.6824 1.110 2.7857 1.090 2.7292

Respuestas de los blancos:

Muestra Sefial Muestra Sefial
(Ias/Irn) (Ias/Irn)

Blanco de muestra 1 0.1729 Blanco de muestra 6 0.1780

Blanco de muestra 2 0.1771 Blanco de muestra 7 0.1831

Blanco de muestra 3 0.1786 Blanco de muestra 8 0.1729

Blanco de muestra 4 0.1833 Blanco de muestra 9 0.1708

Blanco de muestra 5 0.1826 Blanco de muestra 10 0.1763

Los resultados del aplicativo validaR se muestran en el recuadro que aparece a continuacion.

Resultados

Estimacién del limite de deteccién utilizando el enfoque de la propagacién de errores: Representacion grafica de las curvas de calibracién
o Ellimite de deteccion es 0.06634 [ug/L]

o Desviacion estandar de los interceplos de regresion: 0.02646 (mismas unidades de las ]
sefiales de las curvas de calibracién) -

o Desviacion estandar de las sefiales de los blancos: 0.004488 (mismas unidades de las
sefiales de las curvas de calibracién)

o Promedio de las pendientes de regresion: 2.478 / [ug/L]

Respuesla

7 03 05 [
Concentracion / [ug/L]

Conclusion: El limite de deteccién para la determinacién de As en material foliar de cannabis sativa es de
0.066 ug/L; pero realizando la conversion a unidades de (g de As por kg de material foliar se tiene un limite de
deteccion de 1.32 ug/kg.

NOTA: Se debe realizar la conversién con base en el procedimiento (diluciones, digestiones, extracciones) para
expresar el LD en las unidades del intervalo de trabajo.

Recomendacion: Una vez se confirme el valor del LD, acorde con los lineamientos de los incisos g a h de este
numeral, tener en cuenta que el LD estimado por el método de propagacion del error se encuentra muy por debajo del
nivel 1 de las curvas de calibracién empleadas para el cdlculo; por lo que se recomienda evaluar y de ser necesario
iniciar la curva de calibracién en un nivel que esté por debajo del primer nivel planteado en este ejemplo.
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Método tgo

En el caso en que no sea posible contar con blancos para la respectiva desviacion estdndar de estos o en el caso en
que la estimacion de dicha desviacion estdndar corresponda a cero, se recomienda hacer uso del método conocido
como EPA 40 CFR PART 136 o t99 (EPA) En este método, al igual que en el método de la IUPAC, se asume que
los resultados del instrumento o las concentraciones son homoceddsticos (6y = Op), por lo cual la ecuacién 3.19
se convierte en la siguiente ecuacion:

LD =33-01p (3.34)

donde la oy p corresponde a la desviacion estandar del limite de deteccion, en lugar de la desviacion estandar del
blanco (0p). En este sentido, el método tgg se basa en la estimacién del limite a partir de muestras que idealmente
se encuentren en el limite de deteccidn o cercanas a este.

a) Estime la concentracion un nivel de concentracion cercano al limite de deteccion (Ny).
= Nota 1: puede realizar una estimacion a partir de la relacién sefial ruido que se obtiene en una curva de
calibracién previa (esperando una relacion ruido > 3).
= Nota 2: puede corresponder el limite inferior del intervalo de trabajo que usted defini6 (limite de cuantifica-
cién).
b) Seleccione una muestra que se encuentre cercana a este limite (Ny).
= Nota: puede realizar fortificacién de una muestra y luego corregir por la concentracion de la muestra de
acuerdo con lo ilustrado en la ecuacién 3.7.
¢) Mida por lo menos 7 veces la muestra.
d) Cuantifique cada muestra.
e) Estime la desviacién estandar (sLD).
f) Ubique el t99 a n-1 grados de libertad y a una cola, donde n corresponde al niimero de muestras que midio.
g) Estime el limite de deteccion de acuerdo con la siguiente ecuacion:

LD = 1999, 1 SLD (3.35)

h) Puede corregir el limite de deteccién por el porcentaje de recuperacion (% R), mediante la siguiente ecuacion:

1099, n—1"5LD

LD = 100 % 3.36
% R ¢ (3.36)

1) Fortifique unas muestras al limite de deteccién estimado.
j) Mida las muestras fortificadas a través del método.
k) Estime la relacion sefial ruido y verifique que sea como minimo 2.5.

Ejemplo 31: Limite de deteccion: Método de la EPA (tg9).

Un laboratorio de ensayo de andlisis de residuos de plaguicidas se encuentra realizando la validacién de clorotalonil
en miel de abejas por cromatografia de gases con detector de micro captura de electrones (GC-uECD). Como parte
de las actividades establecidas en el plan de validacidn, el personal clave debe evaluar el limite de deteccion del
método mediante la aplicacion del estadistico f99. De esta manera, realizaron la medicién de 7 muestras fortificadas
en una concentracion de 8.0 pg/kg. Se definié esta concentracién dado que permite una relacién sefial/ruido (S/N)
de 3.2 en el sistema de medicion; ademads, se conoce del método que tiene un porcentaje de recuperacion del 85 %.
Las concentraciones obtenidas por la cuantificacién con un nivel de calibracién se muestran en la tabla de abajo a la
derecha. Los resultados de LD se muestran en el recuadro que aparece abajo a la izquierda.
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[Clorotalonil] Resultados

f(ug/ke) o S -
Estimacion del limite de deteccion utilizando el enfoque del estadistico t99:
Muestra 1 8.5 El limite de deteccion es 2.177 [ugikg]
« Desviacion estandar de los resultados de concentracion: 0.6928 [ug/kg]

Muestra

Muestra 2 9.4 = Factor de expansion 199: 3.14 con 6 grados de libertad
Muestra 3 8.3
Muestra 4 8.0
Muestra 5 9.2
Muestra 6 7.9
Muestra 7 9.6

El limite de deteccion de este método es de 2.177 pg/kg. La correccion de este valor por el porcentaje de recuperacion
de 85 % usando la Ecuacién 3.36 es:

_ 2.717 uglkg 100% —

LD
85 %

2.561 ug/kg

Conclusion: El limite de deteccidon para la determinacién de clorotalonil en miel de abejas es de 2.561 ug/kg
Recomendacién: Confirmar el valor del LD, acorde con los lineamientos de los items g a h de este numeral.

Robustez

Las pruebas de robustez son bien conocidas actualmente en el sector farmacéutico, posiblemente debido a la
amplia experiencia de este sector en la validaciéon de métodos y la necesidad de transferencia de métodos entre los
diferentes laboratorios. Por lo cual, la mayoria de las definiciones y metodologias existentes, por ejemplo, las del
ICH, se pueden encontrar en ese campo. Sin embargo, esto no deberia tener implicaciones para la aplicacion de la
prueba de robustez en otros campos.

La robustez de un método analitico es la capacidad de poder reproducir dicho método en diferentes circunstancias,
sin que se presenten diferencias inesperadas o significativas en los resultados obtenidos. La evaluacién de la
robustez del método indica el efecto de las variaciones sobre la precision y veracidad del método en funcién de
variables propias del método; por lo cual este parametro al igual que el pardmetro de selectividad se encuentran
intimamente relacionados con la exactitud del método.

El resultado de la robustez, por considerarse dentro de la precision del método analitico, indica que tanto deben ser
controlados los pardmetros del método. Detectar los factores que influyen considerablemente pueden conllevar
a un método mds reproducible, una mejor estimacién de incertidumbre, un mejor control de las variables de
influencia, entre otras ventajas.

Definiciones de robustez

El término de robustez fue introducido en quimica analitica por Youden y Steiner (Youden y Steiner, 1975). Estos
autores encontraron en los resultados de los estudios interlaboratorio que siempre se tenian variaciones asociadas
a la implementacién dentro de cada laboratorio, aunque los laboratorios empleardan el mismo método. Por esto
propusieron realizar un experimento en donde se pudiera evaluar la influencia de algunos factores del método
sobre los resultados de medicidn. Posteriormente, se comenzaron a popularizar los experimentos de robustez, los
cuales tradicionalmente se realizaron a través de disefios experimentales, especialmente factoriales completos y
fraccionados.

Hoy en dia la robustez se conoce como la “medida de la capacidad de un método analitico de no ser afectado
considerablemente por variaciones pequeiias pero deliberadas de los principales pardmetros del método analitico”
(Thompson, Ellison y Wood, 2002; USP 36, 2009). Por otro lado, el término solidez (en inglés ruggedness) se
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utiliza con frecuencia como sinénimo, sin embargo, este término se encuentra relacionado en la actualidad con
el concepto de reproducibilidad que se encuentra en el VIM (Mulholland, 1988; van Leeuwen y col., 1991);
desafortunadamente hoy en dia, atn persisten confusiones en este pardmetro, por lo cual, en ocasiones, se asocian
estudios colaborativos a ensayos de robustez.

Por lo anterior, es importante sefialar que este pardmetro de validacién hace parte del conjunto de pruebas que
usualmente se realizan al interior de cada laboratorio, es decir bajo la denominada validacién “in house”. Por
lo anterior, organizaciones como la AOAC han definido la prueba de robustez como un “Estudio dentro del
laboratorio para evaluar el comportamiento de un proceso analitico cuando se efectiian pequeios cambios en las
condiciones ambientales o de operacion, semejantes a aquéllos que pudieran surgir en los diferentes ambientes de
la prueba”

En la actualidad no existe un consenso acerca de un procedimiento especifico para evaluar la robustez o para
examinar los pardmetros del método analitico. Sin embargo, se han propuesto unas etapas generales que son
presentadas a continuacion.

Esquema general para la evaluacién de robustez de un método analitico

Considerando que la prueba de robustez buscar evaluar los diferentes factores que pueden influir sobre los
resultados de medicion, usualmente en el estudio de robustez, se seleccionan varios factores del procedimiento
de medicidn, los cuales se evaldan en un intervalo que se pueden esperar ocurra en las condiciones normales de
operacién del método de manera rutinaria. Posteriormente, se analiza la informacién obtenida y se procede a
determinar los factores que podrian perjudicar el rendimiento del método. Lo anterior permite:

= Mejorar un mejor sistema de control de variables.
= Mejorar la exactitud del método.
= [dentificar las variables de influencia del método y considerarlas en el presupuesto de incertidumbre.

En este contexto, la evaluacién de la robustez requiere siempre los siguientes pasos (Vander Heyden y Massart,
1996):

= Seleccioén e identificacion de los factores operacionales y/o condiciones ambientales para ser evaluados.

= Seleccionar los niveles de los factores. En robustez generalmente se evalian 2 6 3 niveles para cada factor.

= Seleccionar el disefio de experimento adecuado, acorde con el ntimero de variables y el tipo de variable.

= FEjecucidn del disefio de experimentos. Esto se denomina evaluacion de la robustez.

= Calculo de los efectos de los factores sobre la(s) respuesta(s) del método, para determinar cudles factores tienen
efectos experimentalmente relevantes.

= Andlisis de los resultados. En esta parte se deben identificar los efectos estadisticamente significativos.

= Establecer las conclusiones relevantes.

Algunos de estos pasos se explican con mayor detalle a continuacion.

Seleccidn de los factores para la evaluacion de la robustez

Los factores en el ensayo de robustez se deben seleccionar a partir de la descripcion del método analitico o a partir
de las condiciones ambientales que no estdn especificadas explicitamente dentro del método analitico, sino que
pueden ocurrir en un momento dado (de acuerdo con la experiencia del laboratorio). Los factores que se seleccionen
pueden ser cuantitativos (continuos), cualitativos (discretos) o mixtos, por ejemplo, en un método analitico de
determinacién de mercurio por absorcion atémica algunos factores pueden corresponder a la concentracion de
borohidruro de sodio, la marca de la ldmpara a emplear, el flujo de la muestra, entre otros.

Los factores que se deben evaluar son aquellos que representan cambios potencialmente significativos en la
respuesta del método analitico, siempre deben seleccionarse reflexionando que durante la vigencia del método en
el laboratorio el factor puede cambiar o ha cambiado (experiencia previa). Se debe evitar la evaluacién de factores
que en la prictica es poco probable que sucedan, por ejemplo, el cambio de la temperatura en un detector de
cromatografia de gases, el cambio de un tipo de inyector, entre otros.
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Seleccion de los niveles de los factores para la evaluacion de la robustez

Una vez se seleccionan los factores, para factores de tipo cuantitativo, se recomienda seleccionar tres niveles (los
extremos y el nominal) si no se puede excluir un comportamiento no lineal de la respuesta en funcion del cambio
de los factores. Sin embargo, usualmente se asume que el factor tiene la misma influencia si este aumenta o si
este disminuye, respecto al valor nominal del método.? Por lo cual, durante la fase de experimentacién se suelen
escoger solo dos niveles.

Ejemplo 32: Robustez: Seleccion de niveles para la evaluacién de la robustez.

En un procedimiento de medicién por HPLC, se identifica que el valor de pH de una fase mévil es uno de los factores
de influencia. El valor nominal de este corresponde a 4.6, por lo cual en un experimento ideal se deberian evaluar
por lo menos tres diferentes valores de pH: el nominal, uno superior y uno inferior; lo anterior suponiendo que en la
préctica la fase movil puede quedar preparada en un valor mayor o menor de pH. Sin embargo, de acuerdo con la
experiencia (registro de control de pH que se tiene durante la preparacién de la fase mévil), se encuentra que esta
fase movil siempre se prepara en un valor igual o mayor a 4.6 y que el valor de pH mas alto que se ha preparado
corresponde a 4.9. Por lo anterior, se decide seleccionar sélo dos niveles del factor (pH) con valores de 4.6 y 4.9.

Como se puede observar en el ejemplo anterior, siempre se debe buscar que los niveles de los factores se deben
seleccionar que representen la mdxima diferencia entre los valores de los factores, sin embargo, siempre debe
primar la I6gica o la experiencia, es decir siempre se deben evaluar niveles que en la rutina del laboratorio puedan
ocurrir. No es aconsejable seleccionar niveles muy alejados uno del otro, porque si no se conoce el efecto del
factor con anterioridad se puede introducir al disefio experimental la posibilidad de encontrar efectos significativos
que no son relevantes para la evaluacién de la robustez.

Por otro lado, cuando se identifican factores de tipo cualitativo se debe revisar con precaucion si es posible realizar
los experimentos, pues en muchas ocasiones se tiene que estos factores no son controlables por el laboratorio sino
por un tercero, por ejemplo: lote de un reactivo, columna, entre otros. De igual manera, como se podrd observar en
la siguiente seccion, es posible simplificar enormemente la experimentacion a realizar a través de la seleccion
adecuada de un disefo de experimentos, sin embargo, la ejecucion de estos disefios se imposibilita en el momento
en que se incluyen algunos factores de tipo cualitativo.

Finalmente, una vez se seleccionen los factores y los niveles, se tiene que revisar que en la practica se pueden
controlar dichos factores en sus correspondientes niveles, antes de proceder a seleccionar el respectivo disefio de
experimentos. Por ejemplo, experimentos que impliquen temperaturas superiores a las condiciones ambientales,
tipicamente son mds faciles de controlar que aquellos que se encuentran algunos grados Celsius por debajo o por
encima de la temperatura ambiental.

Seleccion del diseno de experimentos para la evaluaciéon de la robustez

Desde una perspectiva minimalista y asumiendo que todos los factores son variables independientes, la fase
experimental mds elemental consideraria la variacién a cada uno de los factores independientes, lo cual permitird
establecer el grado de influencia sobre los resultados de medicién para cada factor de una manera directa. Sin
embargo, esta préctica resulta laboriosa, costosa y omite la sinergia que puede ocurrir entre dos o mds factores.
Por lo anterior, se recomienda que siempre se empleen disefios de experimentos que consideren estos factores, o
por lo menos desde la planificacion del experimento se consideren los aspectos a despreciar.

La tendencia en estudios de robustez es el empleo de los denominados disefios de “screening”, los cuales permiten
evaluar el efecto de varios factores en muy pocos experimentos (NIST/SEMATECH, 2022). De manera general,
los disefios mds empleados corresponden a los factoriales fraccionados y a los disefios de Plackett-Burman.

Los disefios de Plackett-Burman son mds féciles de construir que los disefios factoriales y existe una gran cantidad
de literatura al respecto, asi como diversidad de ejemplos. Sin embargo, los disefios factoriales fraccionados

3El valor nominal es aquel que estd descrito en el procedimiento o aquel que es mds probable que ocurra en el caso que no esté
especificado en el procedimiento analitico.
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son una gran alternativa y en muchas ocasiones resultan mds adecuados para la evaluacion de diversos factores.
Por lo anterior, dentro del aplicativo validaR se ha incluido una herramienta que permite construir los disefios
experimentales mds frecuentemente empleados en los estudios de robustez.

Los disefios factoriales son disefios en los que se eligen adecuadamente una parte o fraccion de los tratamientos
de un factorial completa (2"), con la intencién de estudiar el efecto de los factores utilizando menos corridas
experimentales. Por ejemplo, si se trata de un disefio factorial completo en el cual se desean evaluar 5 factores
(2°) se deben desarrollar 32 puntos experimentales,* lo cual, en la mayoria de los casos, lo convierte en un disefio
inviable o muy costoso. Por lo anterior en los estudios de robustez, se prefiere trabajar con disefios fraccionados;

los cuales para el mismo ejemplo lograr reducir los puntos experimentales considerablemente, por ejemplo, a 16 y
8.

Los dos tipos de disefios tiene la opcion de trabajar con dos versiones, la primera corresponde al disefio minimalista
que permite identificar los efectos de los diferentes factores, la segunda opcioén requiere un mayor nimero de
experimentos,’ sin embargo, permite obtener mejores conclusiones acerca de los efectos de los factores evaluados,
es decir evalian en mejor medida la influencia de los factores sobre los resultados de medicion.

La Tabla 3.10 presenta una relacion del ndmero de factores a evaluar y los disefios experimentales sugeridos.

Numero de factores Disefios recomendados Niuimero de puntos experimentales
1 Completamente al azar 2%
2 Factorial completo 22 4%
3 Factorial completo 23 8

Factorial fraccionado 23~1 4%
4 Factorial completo 2* 16
Factorial fraccionado 24! 8
5 Factorial completo 2° 32
Factorial fraccionado 251 16
Plackett-Burman 12
Factorial fraccionado 252 8
6 Plackett-Burman 12
Factorial fraccionado 203 8
Plackett-Burman 12
7 Factorial fraccionado 273 16
Plackett-Burman 12
Factorial fraccionado 274 (Youden-Steiner) 8*

*En algunos disefios es necesario hacer réplicas de los puntos experimentales para evaluar la signifi-
cancia estadistica de las variables.

Tabla 3.10: Diseflos de experimentos sugeridos para el ensayo de robustez.

3.8.2.4 Ejecucion del diseno de experimentos
Previo a la ejecucion del experimento se deben realizar ensayos o verificar que cada una de las condiciones
establecidas en la fase de planeacion del diseio experimental se pueden realizar en la prictica, en especial debido
a que se desean evaluar condiciones que pueden cambiar en la rutina. Es decir, suponga que en la rutina un medio
isotérmico que se emplea para realizar una derivatizacion opera a (40 4 1) °C (Condicién base), y la temperatura

4Los puntos experimentales son el conjunto particular de condiciones experimentales que deben configurarse a una unidad experimental
dentro de los confines del disefio seleccionado.

SLas réplicas en disefio de experimentos es correr nuevamente todo el disefio. Es decir, si se tenian 8 puntos experimentales y se desea
realizar una réplica se debe realizar un total de 16 experimentos.
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que se desea evaluar corresponde a 37 °C, con el mismo baiio, por lo cual debe verificar que puede controlar
el bafio a por lo menos (37 4 0.5) °C y (40 &+ 0.5) °C. En caso de que no pueda realizar esto en la prictica,
es recomendable que cambien la temperatura, por ejemplo, a 35 °C, de lo contrario es posible que tenga una
conclusidn errénea.

Por otro lado, durante la ejecucién de los experimentos es importante que se controlen muy bien los factores que
se incluyeron en el disefio factorial y en general todos los factores del método. Por ejemplo, de acuerdo con la
experiencia del laboratorio se conoce que la humedad del laboratorio puede estar entre el 10% y el 90 % y los
resultados de medicién no se ven afectados; por lo cual el laboratorio decide no incluir dicho factor en el ensayo
de robustez. Sin embargo, que no se incluya el factor no quiere decir que el factor no genere ningun ruido en el
experimento de robustez, por lo cual el laboratorio debe asegurar que dicha variable no tenga una gran variacion,
por ejemplo, ejecutar el experimento en horas de la tarde, donde de acuerdo con los registros del laboratorio, la
humedad siempre se encuentra en el intervalo de 10% a 90 % y tiene la menor variacién del dia, por ejemplo
(10%).

De otra parte, es importante que previo a la ejecucion del experimento establezca la respuesta con la cual va a
evaluar los diferentes factores, es decir la variable con la cual va a realizar el andlisis estadistico. La respuesta, debe
presentar en lo posible una relacién directa con el resultado analitico y en lo posible debe ser de facil interpretacion.
Asimismo, esta respuesta no debe ser afectada por otras variables que no se encuentren en el disefio. Por ejemplo, si
un laboratorio selecciona la respuesta instrumental como la variable respuesta, se debe asegurar que esta respuesta
no importe otros efectos, como la deriva del instrumento. En su lugar, si el laboratorio es consciente de que tiene un
efecto de deriva, puede emplear la concentracion en lugar de la respuesta instrumental e implementar un esquema
de calibracion analitica que le permita reducir dicho efecto. Finalmente, es importante realizar una aleatorizacion
de todos los experimentos de tal manera que se asegure que otros tipos de error, en especial los sistemdticos, no
afecten la evaluacion de los datos y la posterior conclusion.

Ejemplo 33: Robustez: Creacion de la matriz de disefio.

Suponga que en un proceso de digestion de muestras en el laboratorio desea evaluar dos factores: temperatura de
digestién y concentracién del dcido. De acuerdo con la experiencia del laboratorio, la temperatura del sistema de
digestién usualmente puede ser un poco mas alta de la indicada en el método (80 °C), lo cual depende del tipo de
muestra y la cantidad, por lo cual para este factor se selecciona una temperatura superior (85 °C) a la del método.
Por su parte, el método indica que el 4cido debe estar en una concentracion del 63 %, sin embargo, el laboratorio al
subdestilar sus propios acidos, encuentra que el acido obtenido se suele encontrar entre estos 4cidos se suele encontrar
entre el 60 % y 65 %, por lo cual se decide evaluar este factor al 60 %.

En este contexto, para realizar el ensayo de robustez se decide seleccionar un disefio factorial completo con dos
réplicas. El disefo se puede crear en el médulo @ Robustez del aplicativo validaR. El siguiente recuadro muestra la
informacién que se debe ingresar al aplicativo.
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1. Escoja una accién:

(@ Disefiar una matriz de experimentos nueva para evaluar robustez del método
Cargar una matriz de experimentos creada anteriormente en el aplicativo

2. Indique cuantas variables considerara para el estudio de robustez (hasta siete variables).

Numero de variables:* 2

3. (Opcional) llene la siguiente tabla con los nombres de las variables y sus unidades de medicion respectivas.
Variable.1 Variable.2
Nombre: Temperatura Concentracion
Unidades: °C %

4. (Opcional) llene la siguiente tabla con los valores alto/bajo que tomara cada variable.
Variable.1 Variable.2
Nivel.Bajo 80.00 60.00
Nivel.Alto 85.00 65.00
o Para variables cualitativas se recomienda utilizar -1y 1, respectivamente.
o Para variables cuantitativas se recomienda utilizar niveles que se distancien simétricamente del valor nominal declarado en el procedimiento de medicion.

5. Escoja una opcion de disefio experimental que le parezca conveniente:

@ 4 puntos experimentales: Disefio factorial completo

6. Indique las siguientes opciones de la matriz de experimentos:

Numero de réplicas por cada punto experimental:* 2

Numero de semilla para generar el orden aleatorio: =~ 958

Aleatorizar orden de los experimentos j

7. Presione el siguiente boton para generar una matriz de disefio experimental:

Proponer disefio experimental para evaluar la robustez

El recuadro que aparece a la izquierda muestra la

matriz de experimentos que propone el aplicatiVO Punto.exp Replica Temperatura Concentracion Resultado

validaR. Note que se seleccionaron los niveles i No.2 1 85 60
de los factores de acuerdo con la experiencia del i :Zi 1 22 22
laboratorio, por lo cual en un caso se selecciond 7 R 0 .
un nivel superior y en otro un nivel inferior, res- 5 No.3 2 80 65
pecto a la temperatura indicada en el método. En 6 No.4 2 85 65
la matriz de experimentos se puede observar que v Nod |2 80 60

8 No.2 2 85 60

se aleatoriz6 el orden de los 8 experimentos que

se deben realizar. ; ’ e ;
. Descargar informacion del disefio experimental
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Andlisis y evaluacion de los efectos de las variables

Existen diferentes herramientas que permiten realizar un andlisis visual de los resultados de los disefios ex-
perimentales. Se destacan el grifico de efectos principales, el diagrama de Pareto, el grifico de probabilidad
normal de los efectos estimados y los graficos de interaccidn. Estas herramientas permiten visualizar los posibles
efectos de los factores sobre las variables, asi como su relacién (inversa o directa). Sin embargo, es recomendable
complementar los andlisis graficos con un andlisis de varianza (ANOVA, ver Seccion 2.2.7), el cual permite estimar
la significancia estadistica de los efectos de cada una de los factores sobre la variable respuesta seleccionada.

Dependiendo de la complejidad del diseio experimental seleccionado, la evaluacién de los resultados obtenidos de
los diferentes disefios experimentales se puede realizar a través de diferentes programas especializados y aunque es
posible realizar hojas de cdlculo que determinen los efectos no se recomienda esta practica, debido a la complejidad
de dichos célculos y su posterior validacion.

Por otro lado, en el caso en que se empleen disefios sin réplicas no es posible realizar un andlisis de la significancia
de las variables, por lo cual en estos casos se sugiere que se compare con la precision del método, para demostrar
si las variables afectan. La comparacion de la magnitud de los efectos con la precisiéon del método, es quizds
el criterio mds recomendada en muchas guias, sin embargo, dicha préctica no es recomendada, por diversas
razones dentro de las que se encuentran: (i) no considera que el método se puede encontrar cercano a los limites
del error sistematico, (ii) la precisién del método en condiciones de repetibilidad puede tener diversos valores
( heterocedasticidad), (iii) la precision del método es baja (altos %CV) lo cual no permite evaluar el efecto de
manera adecuada con certeza y (iii) no permite evaluar si los factores son significativos a nivel de confianza dado.

Por lo anterior, dentro de validaR se ha disefiado un médulo que permite evaluar los diferentes disefios experimen-
tales de una manera rdpida y segura, para disefios con réplicas y sin réplicas. Dentro de este mddulo se encuentra
la opcidn de incluir criterios de guias para los disefos sin réplicas.
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Ejemplo 34: Robustez: Analisis de resultados de la evaluacion de robustez en un diseno sin réplicas
y con réplicas.

El método QUEChERS, es quizas el método multiresiduo més empleado para el andlisis de residuos de contaminantes
de tipo orgdnico en alimentos, a continuacidn, se presentan los factores que se seleccionaron para un estudio de
robustez de este método (Ahumada y Zamudio, 2011). En un laboratorio se seleccionaron los siguientes factores:

Variable Nivel bajo Nivel alto Unidades Nombre corto
Masa de sulfato de magnesio 45 5.0 g MSO4

Masa de amina primaria/secundaria 20 25 mg MPSA

Flujo del gas de secado (cambio de disolvente) 10 15 L/min FGS
Temperatura de secado 30 35 °C TS
Temperatura del bloque de calentamiento 200 220 °C TBC
Temperatura de la linea de desolvatacion 220 250 °C TLD

Voltaje del capilar 4.0 4.5 kV vC

Para este estudio de robustez, se selecciona el disefio de factorial fraccionado (sin réplicas) y como variable respuesta
se emplea el porcentaje de recuperacién del método. La Figura 3.15, muestra los resultados obtenidos a través de
validaR.

Resultados:

El disefio experimental esta saturado y no es posible evaluar la significancia estadistica de las variables. Diagrama de Pareto: Magnitud del efecto de las variables estudiadas.

Concluya a partir de lo que se muestra en el diagrama de Pareto considerando el valor de precision tipica del
método.

o

signo

Variable
g

& 3

Magnitud del efecto

El valor de precision tipica del método ingresado se representa como una linea vertical
negra en el grafico.

Se considera que el método no es robusto frente a las variables cuyos efectos
sobrepasan este limite.

Los resultados de la figura anterior, especificamente el diagrama de Pareto, indican que 4 de los factores (TLD,
MPSA, MSO4 y VC) tienen una relacion directa positiva con el porcentaje de recuperacion, por el contrario, los 3
factores restantes producen un descenso en los porcentajes de recuperacién. Por otro lado, al comparar los resultados
con el criterio establecido (linea negra en el diagrama de Pareto), se encuentra que debido a que la magnitud del
efecto de ninguno de los factores es superior al limite, se puede concluir que el método es robusto a los factores y los
niveles evaluados.

De igual manera, como se puede apreciar en la Figura 3.16, no es posible realizar un anélisis de la significancia de los
efectos, por lo cual se procede a realizar el mismo disefio de experimentos, pero con una réplica. A continuacion, se
presentan los resultados obtenidos en la evaluacion de la robustez del mismo método, pero con el empleo de réplicas
de medicion.
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Resultados:

El método de medicion es robusto solo frente a cambios en las siguientes variables: Diagrama de Pareto: Magnitud del efecto de las variables estudiadas.

o MSO4 entre los niveles [4.5y 5]
Valor P del efecto: 0.3091 o
o MPSA entre los niveles [ 20y 25 ]
Valor P del efecto: 0.2534 Fes
o FGS entre los niveles [10y 15] MPSA
Valor P del efecto: 0.1505
2 Signo
" Bus
o TS entre los niveles [30y 35 ] 5 Mso4 _ | |
Valor P del efecto: 0.699 = ’
ve
o TBC entre los niveles [ 200 y 220 ]
Valor P del efecto: 0.5445
TBC
o VC entre los niveles [4y 4.5]
Valor P del efecto: 0.3516 s
0 0 15
Magnitud del efecto
Importante: El método de medicion no es robusto frente a cambios en las siguientes variables que
presentan un efecto isti te significativo a un 95 % de i El valor de precision tipica del método ingresado se representa como una linea vertical
negra en el grafico.
o TLD entre los niveles [ 220 y 250 ] Se considera que el método no es robusto frente a las variables cuyos efectos
Valor P del efecto: 0.0278 sobrepasan este limite.

Como puede observarse, por medio de la realizacién de una réplica del disefio, se observan grandes diferencias en los
resultados. La primera y més relevante es que el andlisis estadistico permite encontrar que la variable TLD afecta al
método de una manera significativa, lo cual indica que se debe controlar en mejor medida la variable o esta se debe
incluir en el presupuesto de incertidumbre del método. Por otro lado, otra diferencia encontrada es que mientras el
disefio de experimentos sin réplicas indic6é que VC tenia una relacién inversa con el porcentaje de recuperacion, el
disefio con réplicas permiti6 identificar que su relacion era directamente positiva. Por dltimo, pero de resaltar, es
que al emplear el criterio de la precision se encontraria que la FGS también resultaria ser una variable que afecta el
método de medicion, lo cual indicarfa que es un criterio mds exigente, sin embargo, esto puede ser engafioso pues
depende del estudio de precision.




El documento plan de validacién hace
referencia a un protocolo, previo a la eje-
cucioén de la validacién, donde se definen
los parametros de validacién a evaluar,
el alcance de la validacidn, y la manera
en la que se llevard a cabo experimental-
mente la evaluacién de cada uno de ellos.

Por su parte, el informe de validacion
se elabora una vez se cuenten con todos
los resultados obtenidos de la experimen-
tacion, y los anélisis estadisticos que per-
mitan verificar el cumplimiento de los
criterios de aceptacién o requisitos pre-
viamente definidos en el plan de valida-
cion.

Desarrollo y
documentacion del método
de medicién

Método de
medicion

Elaboracioén del plan de
validacién, previo a la
ejecucion

Planificacion
de la validacion

Desarrollo experimental y

Ejecucion de la .
J analisis de resultados

validacion

Elaboracién del
documento con el analisis
de los resultados y
conclusiones

Informe de la

validacion

El plan e informe de la validacién deberan ser elaborados por el responsable de todo el proceso de
validacién, quien a su vez estard encargado de coordinar el desarrollo y realizar el andlisis de resultados.

Antes de elaborar el plan de validacién y de su ejecucion, es necesario:
= Tener el método de medicién documentado.
= Contar con personal capacitado y competente en el método de medicién a evaluar
= Asegurar la disponibilidad de los reactivos, consumibles y materiales necesarios para la ejecucién de

los experimentos

= Asegurar el adecuado funcionamiento de los equipos e instrumentos, y contar con las instalaciones y
condiciones ambientales adecuadas.




Plan de validacion

Informe de validacion

En este plan de validacién se deberd establecer:
= Los pardmetros de validacion.
= Los experimentos que se llevardn a cabo
para la evaluacion de cada uno de los pard-
metros seleccionados.
= Los tratamientos estadisticos y los criterios
de aceptacién de acuerdo con los requeri-
mientos del método a validar.

Este documento puede incluir, como minimo:

= Objetivo y alcance de la validacion: dentro
del objetivo y el alcance se deberd mencio-
nar el método de medicién que se va a vali-
dar junto con sus criterios de aceptacion, la
descripcién del mensurando a ser analizado
con sus niveles de concentracion.

= Método de medicién: hacer una descripcidn
del procedimiento de medicién con sus limi-
taciones y precauciones, el cual deberd estar
documentado. Cabe aclarar que este proce-
dimiento no debe ser modificado durante el
desarrollo de la validacién.

= Lista de materiales y equipos: identificar los
equipos y materiales necesarios, y verificar
que se encuentren calificados, calibrados o
verificados, segun sea el caso.

= Metodologia experimental: indicar lo més
detallada posible los experimentos a reali-
zar, donde se mencione el tipo de muestra o
muestras a ser analizadas (blanco de mues-
tra, MRC, muestras fortificadas, entre otros),
los materiales, insumos y equipos necesarios
para el desarrollo de la validacién, los para-
metros de validacion, el disefio experimental
y el orden en el cual serdn evaluados.

El informe de validacién debe contener como
minimo:

= Objetivo y alcance de la validacion: dentro
del objetivo y el alcance se deberd mencio-
nar el método de medicién que se validd y la
descripcion del mensurando con sus niveles
de concentracion.

= Método de medicidn: descripcion del proce-
dimiento de medicién que fue validado.

= Metodologia experimental: resumen de los
experimentos realizados.

» Parametros de validacién evaluados, los re-
quisitos o criterios de aceptacion definidos,
el resultado obtenido y el concepto donde se
indique el cumplimiento de los requisitos o
criterios de aceptacion.

= Conclusién y declaracion sobre si el método
de medicion es adecuado o apto para su uso
previsto.

= Nombre del responsable y fecha de la elabo-
racién

Si los criterios de aceptacion o requisitos defi-
nidos en el plan de validacién no se cumplen,
se podria concluir que el método de medicién
no satisface el fin propuesto, y por lo tanto se-
ria necesario regresar a la etapa de desarrollo
y optimizacién del método para su mejora, lo
cual implicaria realizar de nuevo el proceso de
validacion.
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