TEMA 5: CALIBRATGE

MODELS DE CORRELACIO ENTRE VARIABLES

1. CONCEPTE DE CORRELACIO:

— Correlaci6: variacié sistematica d’'una variable en funcié d’una altra variable (univariant) o variables
(multivariant) que pot ser descrita per un model de dependencia.
La correlacio6 entre parelles de variables es pot descriure amb diferents models de dependéncia, que es
triaran segons el coneixement del problema (funcional, basat en relacions fisiques, vs. Correlacions
empiriques, que no es poden extrapolar més enlla les dades) i el tipus de model matematic (ex. Equacions
linears vs. No linears) que millor descrigui la variaci6 entre variables.
El fet que una variable estigui correlacionada amb una altra no vol dir que la variacié d’'una d’elles provoqui
una variacié en l'altra (correlacio # causalitat ).

2. TIPUS DE MODELS DE DEPENDENCIA: Seleccié de models univariants
Segons el coneixement previ

e Funcionals (fisicoquimics). Aprofiten coneixement cientific basic. S6n equacions amb parametres

que tenen sentit fisic. Es poden extrapolar.
= Ex: cinética de primer ordre.

o Empirics. Hi ha una funcié matematica que s’adapta a les dades estudiades. No s’extrapolen. Només
funcionen a I'interval de dades que fem servir. Per un interval de dades si que hi ha correlaci6 pero a
un domini experimental no hi ha correlacié.
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Segons la forma matematica

y=a+bix Models lineals de primer ordre i de segon ordre fins n ordres
y=a+bix+byxs+bzxs S6n polinomis
y =b1 exp (b2 x) Model no lineal

Ajust amb models polinomics: Cal triar el model més simple que descriu el comportament i variabilitat natural

de les nostres dades (principi de parsimonia)

. . i Hem de trobar un model com n=3 que l’error no
4 ° - 7 - e - - .
o X A ésmoltgranila correlacié de variables existeix.
. o |t o= Elvalor predit pot ser una mica diferent al valor
o/ | . ° real, cal que el model tingui sentit quimic i que
0 1| o}/ \

sigui lo més simple possible.

o Punts experimentals
7 Model ideal (desconegut)
1 2ol —— Model ajustat

SLOPE: Pendent
INTERCEPT:
0 . ’ Ordenada de 'origen

MODEL LINEAL UNIVARIANT:
e Moltes correlacions entre dues variables quimiques poden ser descrites mitjancant un model lineal
d’ordre 1 univariant (al menys, localment). Barret = valor predit
Ex: calibratge analitic permet relacionar la resposta d'un sistema de mesura
y . a la concentraci6 (o quantitat) d’'un analit. Per a una concentracié donada,
y =a+\‘bx I'interval de I'analit, el model primer ordre lineal univariant és adequat per
' derivar la funcié de calibratge (models multivariants es poden fer servir si
L considerem altres analits i/o interferéncies).
Vi 2 ; ¢ Cal tenir una série de punts experimentals (x; yi) per a ajustar el model.
; Mirar si hi ha una correlacié lineal

entre y i x (en linterval de —

/ . sz . . : -
i Xi X concentracié estudiat): Model escollit Model ajustat
e Esvol trobar els parametres del
model (a,b) que proporcionin els _ Residual: diferéncia entre
residuals menors. € = VY-V, elvalorexperimental i

I'ajustat pel model



OBTENCIO DEL MODEL. METODES DE MINIMS QUADRATS

o Troben els parametres del model (a,b) minimitzant la suma

de quadrats dels residuals entre els punts experimentals i els ajustats pel model.

Tipus de métodes de minims quadrats:

— MINIMS QUADRATS ORDINARIS (OLS): COMU ! !

v' L’error només és als valors de y.
v' Els residuals sén similars en

v' Tots els punts conten igual en I'ajust.

tots els
(homocedastic). Residual: és independent valor x!!

oLs

SSg = Z,(Yi — V) = z,(Yi —a-— bxi)2

WLS

punts

— Minims quadrats sospesats (WLS): ponderats!!

v' L’error només és als valors de y.

v’ Els residuals varien segons els punts (heteroscedastic).
v" Es dona més pes a l'ajust als punts que tenen menys error.

RESIDUAL = y; - My
—> MINIMS QUADRATS TOTALS (TLS):

v' L’error experimental es troba als valors de x i els valors de y. N

SSR = Zi(yi - 9\ )2

TLS i
del punti)

Residual

REGRESSIO LINEAL PER MINIMS QUADRATS (OLS)

SSR:Zi

(y\ _gl\ )2

( 5; ,desviacio estandard

y

J=a+bx

SS; = Zi(yi 79i)2 = Zi(yi —a—

o)

Nl ‘ 9ssy 938y g
S\Ii """"""""" da ab
P Els parametres ai b fan
ERROR: .k % X minima la suma de
quadrats dels residuals
2
53“ = Zi(ny'_ 2)4’.) Variancia dels residuals o DIRDIE D I D IR
nZiX‘2 7(Z\Xi )2
X2 ‘ ny Xiyi— 2% Yi
a - Sﬁzsim %+ Z'(;_K)z Variancia associada a l'ordenada b= Zn:'Z: 2 %Z': XZ);
2
b o) si= Zi(i‘i”i %F  Variancia associada al pendent n nombre de parelles de punts

11 ) n nombre de parelles de punts

No és una linia per culpa dels residuals.

Banda de regressio

Intervals de confianga dels parametres

att(a,n-2)s,
bxt(a,n-2)s,

a (ordenada)
b (pendent)

y=oa+Px=axts, + (bxts,)x

Indica la incertesa associada a la recta del model de regressio

DOF: N-2 (dos coeficients, amb 2 punts tinc recta)

25

20 Per a un valor de x;donat:

y=a+hx = ts

10 '

Es més estreta:

o 2 4 6 8 10 v'quan n augmenta

(U v" prop del centre del model (; ;)
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Banda de regressio

15 1 1+ (Xi*¥)2
ln N (x %Y 2_ 2

2 Z‘(yi, ?i)z

vix ™ n-2

S

a” “yix n Zi(xi_i)z

intercept)

2
Sw‘x

Zi(xi -X)*

si=

(variance of the residuals)

(variance associated with the

(variance associated with the slope)



INSPECCIO VISUAL DE LA GRAFICA X/Y:

Correcte

Variacio
curvilinia

simple)

Manca de

correlacié

Hem d’interpolar a la zona central perqué és on
menys error té.

(model massa

El correcte: la correlacio entre variables pot ser
bona pq residuals son homocedastics no hem de
buscar r? molt lineals.

Pels anomals no puc aplicar els tests que sabem pq
no sén repliques son una poblacié de dades.

SIGNIFICACIO DE LA CORRELACIO I DELS PARAMETRES DEL MODEL:

Covariancia Relacio entre la variacio6 de les parelles de punts (x,y). Cov>>0o0

cov(x,y)
S, S,

Zi(X\ _i)(y\ B V)
Zi(X\ - i)2(y| 7?)2

Model lineal correcte.
v Residuals amb patro aleatori
v Residuals similars (homocedastics)

Model lineal incorrecte.
v Residuals diferents (heterocedastics).
v' Us de WLS: WLS per a punts amb menor residual

<< 0. Bona relaci6 lineal x/y.

Model lineal incorrecte: model massa senzill
v Residuals amb patro sistematic = test estadistic (chi-quadrada) per saber la distribucié
v' Cal un model més complex.

Z‘(Xi - Y)(faf'i — V)

cov(X,V) = —

Coeficient de correlacié, r Relaci6é entre la variacid de les parelles de

C

punts (x,y). Covariancia estandarditzada. Varia entre -11i 1.

oeficient de determinacid, r?: variancia de y VY

descrita pel model lineal. Varia entre 0 i 1.

cov: Com canvis de la y els puc explicar com canvis
de la x. R2: explica el % de variacié de la y es deu a
la x R: cov normalitzada a s (x) i s(y). Variabilitat
regressio. 1-r2: altra variabilitat.

T

y
. r=0 r=+1

. * e

———

L ]

. . -
X X X
C.inversa Abseéncia de c. C. directa

est t sobre la significacio del coeficient de correlacioé r: FER!!!

t

\ﬂdn—z

calc =

Ho: r = 0 (dades no correlacionades) teac < traules
Hi: r # 0 (dades correlacionades) tealc > traules

tiaues(@, 2 cues, n-2 gdl)

y

y
b>0 .

Y b<0

X
Correlaciéinversa

correlacié

Test t sobre el pendent

tt:alc = b"'Sb

tp (4, 2 cues, n-2 gdl)}

Test t sobre I'ordenada a I’origen

t
tap (a, 2 cues, n-2 gdl)

a’s

calc a

ih

}

X
Absénciade

HD: a=0 tcalc < ttab
H1: a#0 tcalc > ttab

X
Correlacié directa

Hy: b =0 (dades no correlacionades) t.. <tg,
Hi;: b#0 (dades correlacionades)

y=bx+a

Quan la hipotesi nul.la no es compleix,
la correlacid entre x i y és significativa

Si r=0,5 no sé si hi ha correlacié.
També es pot fer un test t sobre el
pendent: <0 6 >0 difereix de 0: si

Si b = 0 no hi ha correlacié.

Puc fer el mateix test t sobre el
pendent: b/Sb—> valor estadistic
calculat perar.

Test t de I'ordenada de l'origen per tal
de simplificar el model a y=bx

Tcalc =a/Sa no el podem proposar si
I'ordenada de l'origen és 0. Malament.

t(:a\c > t‘cab

Hy certa = model y = bx
Hofalsa = modely=bx +a




ANOVA DE LA REGRESSIO

=1.. k concentrations —\
Sl

y y\ AT
v\ Tt
y '/‘ i Ssoverall = 88
® X,y
Center of the model
®
0 X
2 = &2
Ho Szregression_ Szresidual
H1 S regression> S

recta si no hi ha correlacié. Tinc 2 fonts de
variabilitat: y son diferents per tema
aleatori o perque hi ha un model de
regressio que les fa diferents a mida que
augmenta la x.

Miro la distancia entre el punt yi i lay
mitjana. Si ssreg"2> s”2ale hi ha
correlacid.

1

regression

d.o.f. = number of
coefficients - 1

+ 88

d.o.f.

6, -V 2y, -9.)

1

residual

. = k = number of
coefficients

residual (good description of data variation by the model)

Estudia si la variancia associada a la
descripcié de la y mitjancant el model
lineal és superior a la variancia residual.

També serveix per dir si hi ha correlaci6 o
no. Com de diferent és el valor
experimental al valors associats al model.

Tinc n valors de y; (experimentals) + valor
central y (mitjana). Hi haura correlacié
quan vario el valor de x. Tindré una linia

Font de graus de 2
variacio Suma de quadrats libertat S Fcalc
. (“ o2 2 32
Regressio SSgec = Z Yi— V) k-1 Shec %
i Sr
; - 2
Residual | SSg =Z:(yi —yi)z n-k Sk
i
—2
Total 8Sr=2 (y; ¥ =SSgec + SSg n-1 s$OT
i
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n: nombre de parelles de punts k: nombre de parametres ajustats (a,b)

r2

SS,

2
REGR
2

SSTOTAL

% variancia explicada pel model

CALIBRATGE UNIVARIANT ANALITIC. EXEMPLE DE MODEL LINEAL:

Calibratge univariant analitic: model lineal que relaciona una resposta mesurada amb la concentracié d’'un
Lalipratge univariant analitic: q p

analit amb la finalitat predictiva.

v Varies estratégies es poden seguir per comprovar com de bo és el model més enlla de la validacid

estadjistica.
v

Ex:labondat del model es pot provar quan s'aplica a mostres no utilitzades en la construccié del model

lineal (mostres de validacid). Tot i que un model pot descriure correctament les dades utilitzades per
a la seva construccio, pot donar resultats erronis (exbiaixats) quan s'aplica a mostres externes (per
exemple, no s'ha considerat una variable rellevant, com també I'efecte de la composicié de la matriu). El
biaix relacionat i I'error predictiu es pot calcular.

Calibratge univariant. Es mesura una resposta i es determina la concentracié de I’analit.

No hi ha d’haver interferents a les mostres, o

La resposta mesurada ha de ser selectiva per a I'analit.

Calibratge multivariant. Permet determinar un o més analits simultaniament a partir d'una resposta

multivariant.

e No cal selectivitat en la mesura.

Pot haver interferents a les mostres.



Construccié d’'un model de calibratge

1.

2.
3.

4.

Seleccid de mostres de calibratge (analit i matriu) representatives de les mostres
desconegudes de prediccio.
a. Patrons: mostres de calibratge de concentracié ben coneguda (materials de referencia, patrons
de matriu sintética, patrons d’analit pur)
b. Han de reflectir I'interval natural de variabilitat de concentracions.
Realitzaci6 acurada de la mesura de resposta instrumental (replicats).
Rebuig de mostres anomales
a. Inspecci6 visual
b. Metodes de regressié robusta (LMS, least median of squares regression).
Construccié del model lineal de calibratge.

Validacié del model de calibratge: la x és interpolada

Validaci6 matematica del Model de calibratge Prediccio de x (concentracid)
model lineal. Comprovacié —bx_ +3 - en mostres de validacio
que I'Gs d’'un model lineal de Yeal cal 5 —Yvwa—4d
. . 1=
primer ordre és adequat per v b
a descriure la dependéncia Comparacié dels valors predits, X,, , amb els valors de referéncia, x,,
entre resposta i
concentrz}cw. , :: p ¥ (;(Wm X )2
Validacié analitica del . 4 RMSEP = B
model. Comprovacié del v
; 0 7 Ha de ser petit i reflectir 'error esperat.

bon funcionament del model “ Pendent ~ 1
de calibratge aplicant-lo r elevat.
sobre mostres noves de < = (Kiva ~Xiya)
validaci6 de concentracio Xyl biaix :%
perfeCtan:lent Cone'gUda' Ha de ser proper a zero. Biaix > 00 <0,

v Calcul de I'error en wliwd]  UNIVERSITAT DE BARCELONA error sistematic en el model

la prediccié de les

concentracions (RMSEP).
v Calcul del biaix en les prediccions.

ESTRATEGIES ANALITIQUES DE CALIBRATGE: solucions per a respostes sense sentit quimic!

Calibratge extern: x interpolada

v
v

No hi ha efecte (significatiu) de la matriu en la resposta, o bé la matriu pot ser reproduida
No hi ha errors sistematics que afectin els parametres de la funcié de calibratge.

Patro intern

v

Hi ha fluctuacions en la resposta que afecten per igual a I'analit i al patré intern. La resposta del model
lineal (y) és el quocients de les respostes de 'analit i el patro intern i x és la relacié de concentracions
entre analit i patro intern.

Addicié d’estandard x extrapolada, punt on la resposta és O.

v

v
v
v

Hi ha efecte significatiu de la matriu. S’afegeix una quantitat coneguda d’analit a la matriu de la mostra
d’analisi Si hi ha efecte de matriu: hi ha una variable descontrolada que afecta en el model.

El model es fa entre la resposta mesurada (y) i la quantitat d’analit afegida (x).

La resposta analitica ha de ser nul-la en abséncia d’analit.

0 bé fem calibratge multivariant o simulem la matriu en els patrons.



CALIBRATGE EXTERN: Prediccié d'un valor de x a partir de y

Interval de confianca
Xg = Xg = Y, 0 S

s

n punts (n patrons), sense replicats

VAY:
. Su J1 . %+ (ys =)

n punts, m replicats

Y[

e mmm e

S R vaAY:
st: ybfx \/l + 1+ (ys y)

m n b*y (x,—Xx)?

{

P
w

ADDICIO ESTANDARD: variable composicié de matriu afecta.

y=k (x4 + X,4)= k X, + k X,

a
=05 X 4=—=X
y ad " M

Interval de confianca

Xy = Xy =+ t _—
M M (a,n-2) X Cx 0 X,
=2
6. = Syix l+ Yy
Xp no by (- X

PARAMETRES DE QUALITAT

Limit de deteccid (LOD): és la minima concentraci6 d’analit que proporciona un senyal (yrop) . Un instrument
en abséncia de senyal pot donar resposta. PROBLEMA: a concentracions molt petites!. Significativament diferent
de la mitjana del blanc (yg), considerant una variacio6 aleatoria de la resposta de la soluci6 del blanc, (IUPAC: 20
blancs). Aquesta resposta és 0 o no. Es cnt o no?... Comparem 2 distribucions, blanc sense analit i distribuci6 al

voltant de la resposta del blanc.

Yiop =Yg+ 3 Sg

Interpretacio estadistica Yoo = YeT @55

4
|

B Ywop

analit absent :..35_3. analit present
Hayi=vye Hityi®ye
area <001

(depen dels graus
de llibertat)

S Yiop~¥a+3s,

Aproximacioé

YA Sp=§, X _ Yoo~ 3s,
LoD — ~

—_— b b

= 3 (bona aproximacio)

1
1 mostra

error tipys Il erﬁr tipus |




També es pot estimar a partir de la banda de regressio:

y Mareco la frontera. Resposta minima a partir de la qual jo puc
detectar 'analit. Les condicions estadistiques per rebutjar o
acceptar HO les marca el LOD: la zona de rebuig és molt petita. T*3!!

Ylod=Ys+tSb

Yrop La fluctuaci6 del planc afecta que LOD sigui més alt del que caldria.
Ng: No preocupa només la resposta del blanc sino6 si fluctua molt. A
- nivell practic: Yrop = Ys+t- Sp
1 (Ve — ¥ > Xiop =3*Sa/b

X.op = X +ts:0+3m_+l+
LoD B Xg b m n b2 Zi(xi %)

Sala tindrem sempre pero

Sblanc no!
No universal a vegades no funciona. Les farem quan no tinguem informacié del blanc. Hipotesi que podem fer:

e significativament identica al'ordenada de I'origen. Comprovar-ho test Fischer.
e Sino, podem negligir-les
e Lafluctuacié del blanc = fluctuacié de 'ordenada de l'origen.

Limit de quantificacié (LOQ): aproximaci6: XLoq =10*Sa/b

IUPAC approach y
LOD LOQ LQL
1 I 1
Vi —a [ Lleest
Yioa =Yg + 10 sg XLoa = % E E :
- i [_] Deteccio
Lo ! [] Quantificacié
. :
Confidence band approach ! L "

Sy 1 1 (Yo — V)
Xlog=Xg + 15, =0 +10 :’y Jﬁ+ﬁ+b2 ZB:(X- - Xy
i I

Interval de linealitat: LOQ-LOL interval de concentracions en que la relacié concentracié/resposta esta ben
descrita per un model lineal d’ordre 1. Acaba en LOL. El LOD és extrapolaci6, no puc quantificar.

Sensibilitat: és la capacitat d'un metode de distingir x (ex. Concentracions) similars: s =
A dy/dx =b pendent. Capacitat de discriminar 2 concentracions molt proximes. 2 sistemes
amb errors del pendent similars. Pendent més gran, més sensibilitat pero si Sb és molt
B gran tindré L.OQ horrible. SbA ~ SbB

Smétode A > S métode B

ALTRES APLICACIONS DE MODELS LINEALS: MULTIVARIANTS: SEMINARIS. Inventar-me variables
addicionals. Una vegada les variables (Factors; x) que afecten una variable dependent (y) sén identificades,
pot servir per establir el (multivariant) model de la relacié y-x i per predir la variacié de la variable y quan
canviem els valors de x en un rang donat.

y=a+bx +byx + ..
(multivariate linear model without interactions)
y=a+bx +boX, b XX, + ...
(multivariate linear model with interactions)
= 2 2
Y= at by x® Xy + by Xo? + Xy + byp Xyxp F
(multivariate linear model with interactions and second-order terms)

(.1.)



