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1. UVOD

1.1. ANALIZNI PROBLEMI

Analizni kemik se lahko soo¢i z dvema vrstama problemov. V¢asih mora dati kvalitativni
odgovor. Prisotnost bora v destilirani vodi pri proizvodnji mikro - elektronskih sestavin — » Ali
ta vzorec destilirane vode vsebuje bor?« Primerjava vzorcev zemlje je pogost problem sodne
znanosti — »Ali je mogoce, da ta dva vzorca zemlje izhajata iz istega podrocja?« V ostalih
primerih so dani problemi kvantitativni. »Koliko albumina je v tem vzorcu krvnega seruma?«
»Koliko svinca je v tem vzorcu vode iz pipe?« »Ta vzorec jekla vsebuje male koli¢ine kroma,
volframa in magnezija - koliko katerega?« To so tipi¢ni primeri kvantitativne analize ene ali

ved sestavin.

Moderna analizna kemija je pretezno kvantitativna znanost. OcCitno je, da je v veliko
primerih kvantitativni odgovor veliko dragocenejsi kot kvalitativni; za analitika je lahko
uporabno, Ce rece, da je odkril bor v vzorcu destilirane vode, ampak veliko bolj uporabno zanj
pa je, ce lahko pove, koliko bora je prisotnega. Oseba, ki je predlagala analizo in ima
kvantitativne podatke, bi tako lahko presodila, ali je vsebnost bora zaskrbljujoca, lahko bi
razmislila, kako bi jo lahko znizali in tako naprej. Ce pa bi vedela, da je prisotnega le nekaj
bora, bi bilo tezje presoditi pomembnost rezultatov. V drugih primerih imajo le kvantitativni
rezultati uporabno vrednost. Navedimo primer, da dejansko vsi vzorci (¢loveskega) krvnega

seruma vsebujejo albumin; vprasanje je le koliko?

Pomembno je vedeti, da se tudi v primerih, kjer je zahtevan kvalitativni odgovor, za
pridobivanje le-teh uporabljajo kvantitativne metode. V resnici ne bi analitik nikoli preprosto
rekel »Lahko ali ne morem odkriti bora v tem vzorcu vode«. Uporabil bi kvantitativno
metodo, ki lahko odkrije bor v raztopinah s koncentracijo 1ug/mL. Ce bi bil rezultat testa
negativen, bi bilo to opisano v obliki »Ta vzorec vsebuje manj kot 1xg/mL bora.« Ce bi bil
rezultat testa pozitiven, bo v poro¢ilu napisano, da vzorec vsebuje vsaj lug/mL bora. Veliko
bolj kompleksni kvantitativni pristopi se lahko uporabljajo za primerjavo dveh vzorcev
zemlje. Analiza vzorcev glede na velikost delcev, pri kateri se doloCajo sorazmerja obmocja
velikosti doloc¢enega Stevila delcev, recimo 10. Vsak vzorec bi bil tako oznacen s temi deset

delnimi podatki. Precej kompleksni postopki se lahko uporabljajo za kvantitativno



ugotavljanje njihovih podobnosti, podana je lahko tudi verjetnost, da so vzorci istega izvora,

¢e so na voljo podatki vzorcev zemlje, ki se skladajo.

1.2 NAPAKE PRI KVANTITATIVNI ANALIZI

Ko sprejmemo dejstvo, da bodo kvantitativne studije igrale prevladujoco vlogo v kateremkoli
analiznem laboratoriju, moramo sprejeti tudi dejstvo, da so napake, ki se pri takih Studijah
pojavljajo, zelo pomembne. NaSe vodilno nacelo bo, da nimajo kvantitativni rezultati nobene
vrednosti, razen ce jih ne spremljajo nekatere vrednosti pripadajocih napak. To nacelo se ne
navezuje le na analizno kemijo, ampak tudi na katerokoli polje Studije, kjer se pridobivajo
Stevilcni eksperimentalni rezultati. Preizkusimo lahko vecje Stevilo enostavnih primerov, ki ne
ilustrirajo le nacela ampak tudi nakazuejo na vrste statisticnih problemov, ki jih bomo srecali

in resili v sledecih poglavijih.

Predstavljajmo si, da kemik sinteticno napravi analitski reagent, za katerega misli, da je
popolnoma nov. PreuCuje ga s pomocjo spektrometricne metode in zmes da vrednost 104
(ve€ina naSih rezultatov bo podana v natan¢no izbranih enotah, v tem hipoteticnem primeru
pa se lahko uporabljajo poljubne enote). Pri preverjanju priro¢nikov kemik ugotovi, da Se
nobena predhodno odkrita zmes ni dala vecje vrednosti od 100, ko so jo preucevali po enaki
metodi, pod enakimi eksperimentalnimi pogoji. Tako se seveda pojavi vprasanje, ali je nas
kemik resni¢no odkril novo zmes? Odgovor na to vprasanje je seveda v stopnji zanesljivosti,
na katero lahko sklepamo glede na eksperimentalno vrednost 104. Katere napake so povezane
z njo? Ce nadaljnje preutevanje pokaze, da je rezultat pravilen do 2 (poljubnih) enot, to
pomeni, da je resni¢na vrednost v obmo¢ju 104 + 2, je bila nova snov karakterizirana. Ce pa
preiskava pokaze, da napaka zajema 10 enot (to je 104 £ 10), potem je velika verjetnost, da je
resni¢na vrednost manj kot 100, v tem primeru pa je novo odkritje dale¢ od zanesljivega. Z
drugimi besedami, poznavanje eksperimentalnih napak je zelo pomembno (tako pri tem kot

pri kateremkoli drugem primeru) za primerno interpretacijo rezultatov.

Bolj domac primer je analitik, ki izvede nekaj zaporednih doloCitev pri eni sami analizi.
Vzemimo, da analitik izvede titrimetricni poizkus Stirikrat in dobi vrednosti 24.69, 24.73,

24.77, in 25.39 ml. Najprej opazimo, da so vrednosti titracije navedene do 0.01 ml. Takoj je



jasno, da so vse Stiri vrednosti razlicne zaradi napak, ki jih vsebujejo meritve, ter da je Cetrta
vrednost (25.39) bistveno druga¢na od ostalih treh. Vprasanje, ki se tukaj pojavi je — ali lahko

varno opustimo Cetrto vrednost in je tako srednja vrednost titrata 24.73 ml?

Naslednji pogosti problem zajema primerjavo dveh (ali ve€) nizov rezultatov. Vzemimo, da
analitik meri vsebnost vanadija v vzorcu jekla po dveh lo¢enih metodah. S prvo metodo dobi
povprec¢no vrednost 1.04%, s predvideno napako 0.07 %. Pri uporabi druge metode dobi
povpre¢no vrednost 0.95 % in napako 0.04 %. Pri primerjavi teh rezultatov se pojavijo
Stevilna vprasanja. Ali sta povprecni vrednosti bistveno drugacni ali pa sta nerazpoznavni v
mejah eksperimentalne napake? Se pri eni metodi pojavi bistveno manj napak kot pri drugi?

Katera od srednjih vrednosti je torej blizje resnici?

Veliko analiz temelji na graficnih metodah. Namesto da ponavljamo meritve na enakem
vzorcu, izvedemo serijo meritev na majhni skupini vzorcev, ki imajo znane koncentracije, ki
zajemajo vecjo serijo. Na ta nacin ustvarimo kalibracijsko krivuljo, ki jo lahko uporabimo za
ocenjevanje koncentracij pri testnih vzorcih, ki jih proucujemo z enakim postopkom. V praksi
pri vseh meritvah lahko prihaja do napak. Potrebno je dolociti napake, ki so vpletene pri
risanju kalibracijske krivulje; oceniti napako v koncentraciji posameznega vzorca, ki je
doloc¢en z uporabo krivulje in dolociti detekcijsko mejo metode, to je najmanjsa koli¢ina

analita, ki ga lahko odkrijemo z dolo¢eno stopnjo zaupanja.

Ti primeri predstavljajo le delcek moznih problemov, ki se pojavijo pri navzocnosti
eksperimentalnih napak pri kvantitativnih analizah. Kot smo videli, pa morajo biti problemi
reseni, ¢e ho¢emo, da imajo kvantitativni podatki kaksno resni¢no vrednost. Tako je jasno, da

moramo bolj podrobno preuciti razli¢ne vrste napak.

1.3 VRSTE NAPAK

Eksperimentalni znanstveniki razlikujejo med tremi vrstami napak. Te so znane kot velike,
sluc¢ajne in sistematske napake. Velike napake lahko oznac¢imo kot napake, ki so tako resne,
da nimamo druge izbire, kot popolnoma opustiti eksperiment in zaceti popolnoma znova.

Primeri so lahko popolna okvara inStrumentov, ¢e pomotoma opustimo ali zavrzemo bistveni



vzorec ali med potekom eksperimenta odkrijemo, da je bil reagent, za katerega smo mislili, da
je cist, mo¢no onesnazen. Take napake (vCasih se pojavijo tudi v najboljSih laboratorijih!)
ponavadi lahko hitro odkrijemo. Tako moramo skrbno razlociti med slu¢ajnimi in

sistematskimi napakami.

Razliko lahko najlazje naredimo s skrbnim preucevanjem resni¢nih eksperimentalnih situacij.
Stirje $tudenti (A-D) izvajajo analizo, pri kateri je natancno 10.00 mL natancno 0.1M (0,1
mol/L) natrijevega hidroksida titriranega z natancno 0.1M klorovodikovo kislino.Vsak

Student izvede pet ponovitev titracije, katerih rezultati so prikazani v tabeli 1.1.

Tabela 1.1. Slucajne in sistematske napake

Student Rezultati [mL] Komentar

10.08
10.11 Natancen
A 10.09 Netocen
10.10
10.12

9.88
10.14 Tocen

B 10.02 NenatanCen
9.80
10.21

10.19
9.79 Netocen

C 9.69 NenatanCen
10.05
9.78

10.04
9.98 Tocen

D 10.02 Natancen
9.97
10.04

Rezultati, ki jih je dobil Student A imajo dve pomembni znacilnosti. Prvi¢ so si vsi zelo blizu;
vsi rezultati so med 10.08 mL in 10.12 mL. Rekli bi lahko, da se rezultati lahko reproducirajo.
Druga znacilnost rezultatov je, da so vsi previsoki: pri tem eksperimentu (to je nenavadno) ze
vnaprej poznamo pravilni odgovor — ki je 10.00 ml. Jasno je, da sta se pri eksperimentu tega
Studenta pojavili dve popolnoma razli¢ni vrsti napake. Slu¢ajne napake — povzrocijo, da
individualni rezultati padejo na obeh straneh povprecne vrednosti (v tem primeru 10.10 ml).
Statistiki pravijo, da slucajne napake wvplivajo na natancnost ali reproducibilnost
(obnovljivest) eksperimenta. Pri primeru Studenta A je jasno, da so slucajne napake majhne,
tako recemo, da so rezultati natancni. Pojavljajo pa se sistematske napake — fe povzrocajo

da so vsi rezultati napacni v enakem smislu ( v tem primeru so vsi previsoki). Sistematske




napake vplivajo na tocnost, to je na priblizanje k pravi vrednosti. Pri veliko eksperimentih
slucajne in sistematske napake ne le brez tezav odkrijemo pri pregledovanju rezultatov, imajo
tudi razlien izvor kar se ti¢e eksperimentalne tehnike in opreme. Preden pa preucimo vzroke
napak pri tem eksperimentu, lahko na kratko pogledamo rezultate, ki so jih dobili Studenti B-
D. Student B je dobil rezultate, ki so popolnoma nasprotni tistim od $tudenta A. Povpredje
petih rezultatov (10.01 ml) je zelo blizu resni¢ni vrednosti, zato lahko podatke oznac¢imo kot
tocne — brez precej$njih sistematskih napak. Obmocje rezultatov je veliko, kar nakazuje slabo
natancnost in prisotnost znatnih sluc¢ajnih napak. Primerjava teh rezultatov s tistimi, ki jih je
dobil student A jasno pokaze, da se lahko slucajne in sistematske napake pojavijo neodvisno
ene od drugih. Ta zakljucek je podkrepljen s podatki Studentov C in D. Delo Studenta C ni niti
natanéno (obmogje 9.69 mL — 10.19 ml) niti to¢no (povpreéje 9.90 ml). Student D je dosegel
tako natancne (obmocje od 9.97 ml — 10.04 ml) kot to¢ne (povprecje 10.01 ml) rezultate.
Razlika med sluCajnimi in sistematskimi napakami oz. med natanc¢nostjo in to¢nostjo je

povzeta v tabeli 1.1.

Pravilni rezultat

a 4
1 1 1 I *_ 'l 1

2.70 10.00 10.30

Prostornina titranta [mL]

Slika 1.1. To¢nost in natancnost — graficni prikaz (podatki so iz Tabele 1.1.). Pri (a) so podatki
natan¢ni a neto¢ni, pri (b) so to¢ni a nenatancni, pri (¢) neto¢ni in nenatancni in pri (d)

to¢ni in natancni.



Navidezno enostavni eksperimenti opisani v prejSnjih odstavkih si zasluzijo Se dodatne
razlage. Se posebej vredno omembe je, da imata besedi natanénost in toénost popolnoma
drugacne pomene v teoriji napak. V vsakdanji rabi se lahko med seboj zamenjujeta. To
zamenjevanje Se oteZi, da bi si zapomnili bistvene razlike med slucajnimi in sistematskimi
napakami, na katere se nanaSata besedi natanc¢nost in to¢nost. Na tem mestu lahko omenimo
Se dve naslednji toCki poimenovanja. Nekateri teksti govorijo o ‘dolo¢enih’ in ‘nedolo¢enih’
napakah, kar pomeni enako kot sistematske in sluc¢ajne napake. Kljub temu, da smo zgoraj
uporabili besedo ‘reproducibilnost’ kot priblizno definicijo natan¢nosti, se po modernih
dogovorih dela skrbna razlika med obnovljivostjo (reproducibility) in ponovljivostjo

(repeatabiliy).

To razlikovanje lahko nakaZemo z razgiritvijo nasega prejinjega eksperimenta. Student A bi
po normalni poti naredil pet ponovitev titracije v hitrem zaporedju; verjetno bi celotna vaja
trajala kakSno uro. Ves Cas bi uporabljal enaki niz raztopin in enako steklovino, vsaki
steklenici za titracijo bi dodal enako pripravljen indikator, temperatura, vlaznost in ostali
laboratorijski pogoji bi ostali precej enaki. V takih okoliS¢inah bi bila izmerjena natan¢nost
znotraj poteka: to se imenuje ponovljivest. Denimo, da bi iz nekih razlogov isti Student
opravil titracije ob petih razlicnih priloZznostih. V takih okoli§¢inah bi verjetno uporabljal
razlicno steklovino in razli¢no pripravljene indikatorje; od Casa do Casa se lahko spremenijo
tudi razmere v laboratoriju. Zato ne bi bilo presenetljivo, ¢e bi v tem primeru opazili vec;ji
obmocje rezultatov. Ta niz podatkov bi odrazal natan¢nost metode med poteki, na to pa se
nanasa izraz obnovljivost. Tabela 1.2 povzema definicije izrazov, ki smo jih uporabili do

sedaj in odnose med njimi.

Tabela 1.2. Povzetek definicij

Vrste napak
Slucajne Sistematske
Vplivajo na natan¢nost Vplivajo na to¢nost
Natanc¢nost znotraj poteka je ponovljivost PribliZanost pravi vrednosti
Natanc¢nost med poteki je obnovljivost
Znane tudi kot nedolocene napake Znane tudi kot dolo¢ene napake

Iz eksperimenta titracije se lahko nau¢imo Se nekaj. Lahko je razlociti, da so podatki, ki jih je
dobil Student C nesprejemljivi in da so tisti, ki jih je dobil Student D najbolj sprejemljivi.

V¢asih pa se lahko zgodi, da sta za doloCeno analizo na voljo dve metodi. Ena od njih je




natancna a neto¢na, druga pa to¢na, a nenatancna. Z drugimi besedami, izbirati bi morali med
dvema vrstama rezultatov, ki sta jih dobila Studenta A oz. B. Pomembno je spoznanje, da
lahko da metoda, ki vsebuje bistvene sistematske napake, tudi Ce je zelo nenatancna,
povprecno vrednost, ki ni znatno oddaljena od pravilne vrednosti. Na drugi strani pa je lahko
metoda, ki je natancna, a neto¢na (Student A), spremenjena v tako, ki je oboje natancna in
tocna (Student D), ¢e odkrijemo in hitro odstranimo sistematske napake. Pojavili se bodo tudi
primeri, pri katerih ne bo mozna kontrola sistematskih napak, ker bodo meritve, ki se jih
bomo lotili, popolnoma nove. Slucajne napake ne moremo odstraniti, vendar jih lahko s
skrbno tehniko zmanjSamo in jih pri ponovnih meritvah izmerimo in ocenimo njihovo
pomembnost. Sistematske napake v vecini primerov lahko odstranimo s skrbnimi kontrolami

nasih eksperimentalnih tehnik in opreme.

1.4 SLUCAJNE IN SISTEMATSKE NAPAKE PRI TITRIMETRICNI ANALIZI

Primer titrimetri¢nega eksperimenta Studentov je jasno pokazal, da se lahko slucajne in
sistematske napake pojavljajo neodvisno ene od drugih in se tako pojavijo na razlicnih
stopnjah eksperimenta. Ker je titrimetrija dokaj enostaven in Siroko sprejet postopek, je
zanimivo in dragoceno, da si ga v tem kontekstu natancneje ogledamo. Celotna titrimetri¢na
analiza poteka po naslednjih korakih (nekateri od njih so bili pri predhodnem primeru
izpus€eni zaradi enostavnosti).

(1) Priprava standardne raztopine enega od reaktantov. To zajema (a) tehtanje tehtica ali
podobne posode, ki vsebuje trdni material, (b) premestitev trdnega materiala v
standardno bucko in ponovno tehtanje tehtica, da bi z odStevanjem dobili tezo
premescene trdne snovi, in (c) napolnitev bucke do oznake z vodo (Ce delamo titracijo
v vodni raztopini).

(2) Premestitev standardne snovi v titracijsko bucko s pomocjo pipete. To zajema (a)
polnjenje pipete do ustrezne oznake in (b) praznjenje na doloCen nacin v titracijsko
bucko.

(3) Titriranje tekocCine v titrirki (erlenmajerici) z raztopino drugega reaktanta, dodanega iz
birete. To zajema (a) polnjenje birete in praznjenje, da odtece dokler ni meniskus na
konstantni viSini, (b) dodajanje nekaj kapljic raztopine indikatorja v titrirko, (c)

odcitavanje zaCetnega volumna birete, (d) dodajanje tekocCine v titrirko iz birete



pocasi, dokler ne presodimo, da smo dosegli kon¢no tocko, in (e) merjenje koncnega

volumna tekocine v bireti.

Tudi osnovna analiza te vrste tako zajema kakih deset locenih korakov, zadnjih sedem je
navadno, kot smo videli, veckrat ponovljenih. Naceloma bi morali preuciti vsak korak, da bi
ocenili slucajne in sistematske napake, ki bi se lahko pojavile. V praksi je enostavneje loceno
preuciti tiste faze, ki potrebujejo tehtanje - koraki 1(a) in 1(b), in ostale faze, ki zajemajo
uporabo volumetricne opreme. Pomembni med tistim, kar prispeva k napakam, so toleranca
utezi uporabljenih pri gravimetri¢nih korakih in toleranca steklovine pri volumetricnih
korakih. Toleranca 100 g odtehtane koli¢ine najboljSe kvalitete je lahko majhna do + 0.25 mg,
vendar pa bi bila toleranca pri odtehtani koli¢ini, ki se uporablja pri rutinskem delu Stirikrat
tako velika. Podobno je toleranca za standardno stekleno bucko razreda A 250-mL £+ 0.12 mL;
steklovina razreda B ima ponavadi toleranco dvakrat tako visoko kot steklovina razreda A. Ce
je odtehtana koli¢ina ali steklena posoda v mejah tolerance, nima pa natan¢no pravilne teze
ali prostornine, se bo pojavila sistematska napaka. Torej, ¢e ima standardna bucka resni¢no
prostornino 249.95 ml, se bo ta napaka odrazala v rezultatih vseh eksperimentov, opravljenih
z uporabo te bucke. Ponovitev eksperimenta ne bo odkrila te napake; pri vsaki ponovitvi bo
volumen domnevno 250.00 ml, v resnici pa je manjsi kot to. Ce pa bi rezultate eksperimenta,
pri katerem uporabljamo to bucko primerjali z rezultati Stevilnih drugih eksperimentov (npr. v
drugih laboratorijih), opravljenih z drugimi buckami, potem bo dejstvo, da imajo bucke rahlo
razlicne volumne, prispevalo k slucajnim razli¢icam; domneva, da slucajne napake, ki

nastanejo med poteki, vplivajo na obnovljivost rezultatov, ne velja.

Postopki tehtanja so praviloma povezani z majhnimi slu¢ajnimi napakami. Pri rutinskem
laboratorijskem delu se pogosto uporablja ‘Stirimestna’ tehtnica, in sluajna napaka naj ne bi
bila ve¢ja od = 0.0001 - 0.0002 g. Denimo, da je tehtana koli¢ina navadno 1g ali vec, je
o€itno, da slu¢ajna napaka, ki je izrazena s procenti dane teze, ni ve¢ kot 0.02%. Pri nekaterih
poizkusih se za tehtanje koli¢in nekaj miligramov uporabljajo ‘mikro tehtnice’ —napake bodo

le nekaj mikrogramov.

Sistematske napake pri tehtanju so lahko precej$nje in imajo Stevilo dokazanih izvorov. Ti
zajemajo absorbiranje vlage na povrSini tehti¢a; zanemarjanje ohladitve segretih posod na

enako temperaturo, kot jo ima tehtnica pred tehtanjem; rjaste ali praSne utezi; vzgonski u¢inek
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atmosfere, ki deluje v drugacnih oblikah pri predmetih razlicne gostote. Za najto¢nejSe delo
moramo preveriti mere po standardih. Preverjanje je lahko zelo to¢no, npr. = 0.01 mg za utezi
od 1-10 g. Bistven je lahko tudi vzgonski ucinek. Skoog in West sta pokazala, da bi vzorec
organske tekocine, z gostoto 0.92 g/mL, ki tehta 1.2100 g v zraku, tehtal 1.2114 g v vakuumu,
razlika je ve€ kot 0.1 %. Razen uporabe procesov kalibracije lahko izvedemo nekaj varnostnih
ukrepov, da zmanjSamo sistematske napake. Najpomembneje je, da izvajamo tehtanje lo€eno,
t.j. najprej stehtamo tehti¢ skupaj z vzorcem in nato brez njega. Razlika med tem dvema
tehtanjema nam da tezo vzorca in tudi prepreci sistematske napake, ki bi se pojavile zaradi
vlage in drugih umazanih delcev na povrsini steklenicke. Ce izvedemo tak$ne varnostne
ukrepe, bodo napake pri korakih tehtanja majhne. Verjetno pa bodo napake pri vecini
volumetri¢nih eksperimentov zanemarljive v primerjavi z napakami, ki nastanejo pri uporabi
volumetri¢ne opreme. Gravimetricne metode se uporabljajo za kalibracijo volumetri¢nih
steklenih posod, tako da stehtamo (pri standardnih pogojih) vodo, ki jo vsebuje ali oddaja; ta
proces je ocitno veljaven le zato, ker so gravimetri¢ne napake zanemarljive v primerjavi z

volumetri¢nimi.

Slu¢ajne napake pri volumetriénih postopkih se pojavijo ob uporabi steklovine. Ce napolnimo
250-mL standardno bucko do oznake, je lahko napaka (t.j. razdalja med meniskusom in
oznako) okoli = 0.03 cm v steklenicki z vratom, ki ima premer ca. 1.5 cm. To odgovarja
prostorninski napaki okoli 0.05 ml — le 0.02 % celotne prostornine bucke. Prav tako sluc¢ajna
napaka pri polnjenju 25-mL pipete ne bi smela presegati 0.03 cm v pipeti s premerom 0.5 cm;
to nam da prostorninsko napako ca. 0.006 ml, 0.024 % skupnega volumna. Napaka pri
odcitavanju birete (konvencionalne, razdeljeno na 0.1 ml) znasa mogoce 0.01-0.02 ml. Vsaka
titracija zajema dve tak$ni odcitavanji; ¢e je volumen titracije ca. 25 mL, je odstotek napake
ponovno zelo majhen. Jasno je, da morajo biti pogoji eksperimenta prirejeni tako, da ni
volumen titranta premajhen (recimo ne manj kot 10 mL), drugace bodo napake postale
precejsnje. Kljub temu, da volumetri¢na analiza vsebuje nekaj korakov, v vsakem od teh se
uporablja steklovina, je jasno, da morajo biti slucajne napake manjSe, ¢e eksperimente
izvajamo previdno. V praksi bi dobra volumetri¢na analiza morala imeti relativni standardni
odmik ne ve¢ kot okoli 0.1%. Ce imamo izkusnje in izvedemo vse varnostne ukrepe, lahko

dajo klasi¢ne metode rezultate z relativnim standardnim odmikom do 0.01%.
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Volumetri¢ni procesi vkljucujejo veliko pomembnih virov sistematskih napak. Glavne med
njimi so napake pri susenju pri uporabi steklovine, napake kalibracije pri steklovini in ‘napake
indikatorjev’. Morda je najpogostejSa napaka pri rutinski volumetri¢ni analizi, da pustimo
premalo Casa, da se pipeta izprazni ali pa, da se nivo meniskusa v bireti stabilizira. Vredno si
je tudi zapomniti, da obstajata dve vrsti pipet, tiste, ki se izpraznijo z iztokom in tiste, iz
katerih izpihamo ostanke teko¢ine. Ce bi zamesali ti dve vrsti in bi s pihanjem izpraznili
pipeto, ki se mora izprazniti z odtekom, bi bila to velika napaka! Napake iztoka imajo tako
sistematske kot tudi slu¢ajne ucinke — dobljena prostornina je vedno manjsa, kot bi morala
biti. Temperatura, pri kateri izvajamo eksperiment ima dva ucinka. Steklovina se po dolocilih
kalibrira pri 20°C, toda temperatura v analiznem laboratoriju je lahko za nekaj stopinj
drugacna od te, mnogo eksperimentov, pri biokemijski analizi, pa se izvaja v hladnih
prostorih pri ca. 4°C. Temperatura vpliva tako na volumen steklene posode kot na gostoto
tekocin. Koeficient raztezanja za razredCene vodne raztopine je okoli 0.025% na stopinjo,
medtem ko se bo prostornina steklene posode za natrijev karbonat spremenila za okoli
0.003% na stopinjo in steklovina iz borovega silikata za okoli 0.001% na stopinjo. O¢itno je,
da bodo spremembe pri volumnih steklenih posod pomembne pri delu z najvisjo to¢nostjo, pa
Se to v primerih, ¢e bo temperatura drugac¢na kot 20°C. Vplivi raztezanja raztopin bodo sami

izginili, ¢e jih bomo drzali pri enaki temperaturi. Vpliv je vecji pri nevodnih raztopinah.

Napake indikatorjev so lahko tudi precejSnje — mogoce celo vecje, kot slucajne napake pri
tipicni titrimetri¢ni analizi. Pri titraciji 0.1M klorovodikove kisline (HCI) z 0.1M natrijevim
hidroksidom (NaOH) pri¢akujemo, da bo rezultat ustrezal pH 7. V praksi pa ocenjujemo
rezultat z uporabo indikatorja, kot je metiloranz. Loceni eksperimenti kazejo, da ta snov
spremeni barvo pri vrednosti pH v obmo&ju od ca. 3 — 4. Ce pri titraciji dodamo kislini bazo,
bo indikator pokazal kon¢no tocko, ko je pH ca. 3.5, to je malo pred resnicno kon¢no tocko.
Sistematska napaka, ki se bo pojavila tukaj, bo verjetno 0.2 %. Ce titracijo izvedemo v
obratnem vrstnem redu, t.j. z dodajanjem kisline bazam, bo kon¢na tocka, ki jo bo pokazal
metiloranz malo za resni¢no konc¢no tocko, zaradi potrebe, da bi pH kisline dosegel
spremembo barve indikatorja. Tako je sistematska napaka indikatorja lahko ali pozitivna ali
negativna, odvisno od eksperimenta; pri danem postopku bo ali vedno pozitivna ali vedno
negativna. V vsakem primeru lahko napako ocenimo in popravimo z izvedbo slepega
eksperimenta , t.j. z dolocanjem, koliko baze (ali kisline) je potrebno, da indikator spremeni

barvo, ko kislina (baza) ni prisotna. Redkeje omenjena napaka je napaka ‘zadnje kapljice’. Ni
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znano, kolikSna koli¢ina zadnje kapljice, dodane titraciji je potrebna, da doseZzemo koncno
tocko. Ker je potrebno ali manj ali ve¢ kot polovico volumna kapljice, lahko to napako

zmanj$amo z odstevanjem polovice volumna kapljice.

Pri klasi¢nem ali instrumentalnem postopku je mogoce upostevati in oceniti vire za slucajne
in sistematske napake, ki se pojavijo na vsaki posamezni stopnji eksperimenta. Zelo je
zazeljeno, da analitik to naredi, ker mu lahko omogoci, da se izogne glavnim virom napak.
Vredno si je zapomniti, da je za titrimetricne analize dokaj neobicajno, da ne vsebujejo
nobenega koraka, ki ima napako veliko vecjo, kot so napake v drugih korakih. Pri veliko

analizah pa nad skupno napako dominira napaka, ki se je pojavila pri posameznem koraku.

1.5 POSTOPANJE S SISTEMATSKIMI NAPAKAMI

Primer titracije, ki je bil podan v poglavju 1.3 jasno pokaze, da sistematske napake
povzrocijo, da povprecne vrednosti ponovljenih meritev odstopajo od resni¢ne vrednosti. 1z
tega sledi, da (a) v nasprotju s sluc¢ajnimi napakami, sistematskih napak ne moremo odkriti
zgolj s ponavljanjem meritev, in da, (b) razen Ce je resnicni rezultat analize znan vnaprej, se
lahko pojavijo zelo velike sistematske napake, vendar pa jih ne odkrijemo, razen ¢e izvedemo
primerne varnostne ukrepe. Z drugimi besedami, prelahko je popolnoma spregledati bistvene

vire sistematskih napak. Nekaj primerov bo razjasnilo mozne probleme in njihove resitve.

V zadnjih letih je bilo pokazanega veliko zanimanja za prehajanje kovin v bioloske vzorce,
kot je krvni serum. Razli¢ni delavci, ki so vsi preucevali vzorce seruma iz zdravih predmetov,
so dobili koncentracije kroma od <1 do ca. 200ng/mL! Nizji rezultati so bili pridobljeni v
zadnjem cCasu, postopoma pa je postalo jasno, da so se zgodnejSe, visje vrednosti pojavljale
vsaj delno zaradi onesnazenih vzorcev s kromom iz nerjavecih brizgalk, pokrovov, itn.
Doloc¢anje sledov kroma z atomsko absorpcijsko spektrometrijo, je v principu precej
enostavno in brez dvoma je vsaka skupina delavcev dosegla rezultate, ki so se zdeli
zadovoljivi glede na natancnost, toda v veliko primerih so popolnoma spregledali veliko
sistematsko napako, ki jo je povzrocilo onesnazenje. Metodoloske sistematske napake te vrste
so zelo pogoste — nepopolnospiranje oborine pri gravimetri¢ni analizi, nadaljnji dobro znani

primeri pa so $e napake indikatorjev pri volumetri¢ni analizi.
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Nasledn;ji razred sistematskih napak, ki se pogosto pojavlja je, ko napacno domnevamo o
tocnosti analiznih instrumentov. IzkuSeni analitiki predobro vedo, da se naprave za merjenje
valovne dolzine postopoma pokvarijo, tako da napake nekaj nanometrov pri nastavitvah
valovnih dolzin niso redke. Veliko fotometri¢nih analiz se izvaja celo brez primernega
preverjanja. Zelo preprosti pripomocki, kot so steklovina, Stoparice, pH-metri in termometri
lahko vsi pokazejo bistvene sistematske napake, veliko laboratorijskih delavcev pa redno
uporablja instrumente, kot da bi bili vedno popolnoma to¢ni. Razen tega pa je povecana
dosegljivost instrumentov, ki jih nadzirajo mikro-procesorji in mikro-racunalniki, na
minimum zmanjSala Stevilo operacij in stopnjo spretnosti, ki jih potrebujejo izvajalci. V teh
pogojih je skusnjava, rezultate instrumentov imeti za nekriti¢ne, prevelika — vendar so tak$ni
instrumenti (razen ¢e so dovolj ‘inteligentni’, da se sami kalibrirajo) Se vedno predmet

sistematskih napak.

Sistematske napake ne nastanejo le pri procesih ali aparatih; pojavijo se lahko tudi zaradi
cloveske pristranosti. Nekateri kemiki imajo astigmatizem (napacno izboceno rozenico) ali
barvno slepoto - daltonizem (druga je pogostejSa pri moskih kot pri zenskah), kar lahko
povzroéi napake pri odéitavanju iz instrumentov in pri ostalih opazovanjih. Stevilni avtorji so
pri poroCanju o rezultatih govorili o razli¢nih vrstah Steviléne pristranosti, tendenca k vecji
naklonjenosti sodim kot lihim Stevilom, ali 0 in 5 kot ostalim §tevilkam. Tako je o¢itno, da so
sistematske napake veliko vrst stalne in pogosto skrite in tako rizik za analitika. UpoStevati
moramo vse previdnostne ukrepe, da bi jih zmanjsali. Na voljo je veliko razli¢nih pristopov k

temu problemu. Pri vsakem analiznem postopku moramo upostevati kateregakoli ali pa vse.

Prve varnostne ukrepe moramo izvesti, preden se zacne eksperimentalno delo. Analitik mora
dobro premisliti vsako stopnjo eksperimenta, ki ga bo izvedel, aparature, ki jih bo uporabljal,
ter vzorcenje in analizne procese, ki jih bo privzemal. Moral bi poizkusiti identificirati mozne
vire sistematskih napak, kot so funkcije instrumentov, ki potrebujejo kalibracijo, na tej
najzgodnejsi stopnji, ter korake analiznega postopka, kjer obstaja najvecja moznost, da se
bodo pojavile napake. Moral bi tudi razmisliti o kontrolah, ki jih bo izvajal kasneje, za
ugotavljanje sistematskih napak. Predvidevanje te vrste je lahko zelo dragoceno in je

ponavadi vredno Casa, ki ga vloZzimo.
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Naslednja vrsta za$cite pred sistematskimi napakami je oblikovanje eksperimenta na vsaki
stopnji. Videli smo ze, da diferenc¢no tehtanje lahko odpravi nekaj sistematskih gravimetricnih
napak, za katere predvidevamo, da nastanejo v enaki meri pri obeh tehtanjih in jih proces
odstevanja odpravi. Nadaljnji primer premisljenega nacrtovanja eksperimenta je prej
omenjena napaka valovne dolZine spektrometra. Ce moramo dolo¢iti koncentracijo vzorca
posameznega materiala z atomsko absorpcijsko spektrometrijo, sta mozna dva postopka. Pri
prvem preucujemo vzorec v spektrometrski celici na dolzini poti 1cm na neki valovni dolzini,
recimo 400 nm, koncentracija komponente v testu pa je dolocena z dobro znano enacbo

A = ecl (kjer so 4, ¢ ¢ in | posamezno izmerjena absorbanca, sprejemljiva referen¢na
vrednost molarnega absorpcijskega koeficienta [1.mol™.cm™] komponente testa, molarna
koncentracija tega analita, ter dolZina poti [cm] spektrometrske kivete). Tukaj se lahko pojavi
veliko sistematskih napak: valovna dolzina je lahko recimo 405 nm namesto 400 nm in tako
povzroci, da je referenCna vrednost ¢ neprimerna; ta referencna vrednost bi lahko bila napacna
v kateremkoli primeru; skala absorbance spektrometra lahko kaze sistematsko napako;
dolzina poti v celici pa mogoce ne bi bila to¢no lcm. Kot alternativo lahko analitik vzame
serijo raztopin testnih spojin znanih koncentracij in izmeri absorbanco vsakega pri 400 nm.
Rezultate bi uporabil za oblikovanje kalibracijskega grafa, ki bi ga lahko uporabljal pri analizi
testnih vzorcev pri popolnoma enakih pogojih eksperimenta. Ko uporabljamo to drugo
metodo, se ne zahteva vrednost ¢ tako da izostanejo napake zaradi sprememb valovne
dolzine, napake absorbance in nepravilnosti pri dolzini poti, ker se pojavljajo enakomerno pri
kalibraciji in testnih eksperimentih. Le ¢e so pogoji dejansko enaki za testne in kalibracijske
vzorce (Ce predvidevamo, da se uporablja enaka kiveta in da se valovne dolzine in absorbance

ne spreminjajo med eksperimentom) smo v principu odstranili vse vire sistematskih napak.

Zadnja in verjetno najbolj pomembna zaSCita pred napakami je uporaba standardnih
referencnih materialov in metod. Preden se eksperiment zacne, je vsak del aparature kalibriran
s primernim postopkom. Videli smo ze, da lahko steklovino kalibriramo z uporabo
gravimetri¢nih metod. Podobno se lahko kalibrirajo skale za valovno dolzino pri spektrometru
s pomocjo standardnih virov svetlobe, ki imajo ozke linije emisije pri dobro vzpostavljenih
valovnih dolzinah, skale absorbance spektrometra se lahko kalibrirajo s standardnimi trdnimi
ali tekoCimi filtri. Podobno je lahko kalibriranih vecina kosov opreme, tako da so njihove

sistematske napake znane Ze vnapre;j.
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Ce se sistematske napake pojavljajo med kemijskim procesom ali kot rezultat uporabe
necistih reagentov, ne pa v opremi, moramo uporabiti alternativne oblike primerjave, npr.
dolo¢anje moramo ponoviti z uporabo popolnoma neodvisnega postopka. Ce za izvajanje ene
analize uporabljamo dve (ali ve¢) kemijsko in fizicno nepovezanih metod in ¢e dosledno
dajejo rezultate, ki kazejo sluCajne razlike, je upraviceno sklepanje, da ni prisotnih nobenih
ve¢jih sistematskih napak. Da bi ta pristop bil veljaven, mora biti vsak korak dveh
eksperimentov samostojen. Tako bi v primeru dolo¢anja kroma v serumu ne bilo dovolj
zamenjati koraka atomske absorpcijske spektrometrije s kolorimetriéno metodo: sistematske
napake bi bi odkrili le, ¢e bi spremenili tudi metode izbora, npr. z zmanjSanjem ali
odstranitvijo uporabe opreme iz nerjavecega jekla. Nadaljnja pomembna tocka je, da mora biti
primerjava izvedena na celotnem koncentracijskem obmocju, za katerega se bo uporabljal
analizni postopek. Siroko uporabna metoda uporabe bromokresol zelenega za dolo¢anje
albumina v serumu se dobro ujema z alternativnimi metodami (npr. imunoloske metode) pri
normalni ali visoki vsebnosti albumina, ko pa so vsebnosti albumina nenormalno nizke (to je
pri primerih vecine klini¢nih preiskav!) je sovpadanje med dvema metodama slabo, metoda z

uporabo barvila daje dosledno visje koncentracije albumina.

Razsirjenost sistematskih napak v vsakdanjem analiznem delu lahko dobro prikazemo z
rezultati medlaboratorijskih primerjav. Za sposobnega in izkuSenega analitika je normalno,
da verjame, Ce najde 10 ng/mL droge v vzorcu urina, potem bi tudi drugi analitiki dobili
podobne rezultate pri istem vzorcu, kakrSnakoli razlika pa bi bila posledica slucajnih napak.
Na zalost, je to dale¢ od resni¢ne prakse. Pri veliko medlaboratorijskih preiskavah, ki
vkljucujejo razlicne laboratorije, tudi ¢e so vzorci natancno pripravljeni in pregledani z istimi
eksperimentalnimi postopki in istimi vrstami instrumentov, so razlike pri rezultatih pogosto
vecje, kot bi bilo smiselno pricakovati pri slu¢ajnih napakah. Neizbezen zakljucek je, da so v
mnogih laboratorijih prisotne razlicne bistvene sistematske napake, oboje pozitivne in
negativne, Se neodkrite ali nepopravljene. OcCitno je ta zaskrbljujoca situacija, ki ima veliko
vplivov na vse raziskovalce v analizni kemiji, vzpodbudila veliko $tudij o metodologiji
medlaboratorijskih primerjav in o statisticnem ovrednotenju njihovih rezultatov.

Ceprav smo do sedaj dosledno lo¢evali med slu¢ajnimi in sistematskimi napakami, se bo tudi
zgodilo, da pri vsakodnevnih analiznih meritvah to lo¢evanje ne bo vec tako jasno. Kadarkoli
preverjamo nek proces ali instrument zaradi prisotnosti sistematskih napak, bodo sami

pregledi podvrzeni slucajnim napakam, tako da ne bo mogoce pravilno prepoznati ali
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popraviti sistematskih napak. Tako bo rezultat vsake analize povezan z obema, slu¢ajno in
sistematsko napako, ki ni natanko znana. Ta kombinacija napak je postala znana v novejsi
literaturi kot merilna negotovost analiznih rezultatov. To je jasno nerodna situacija za
obravnavo: Ceprav je znano, kako se slucajne napake Sirijo in se v eksperimentih z vec
stopnjami povezujejo na predvidljiv nacin, pa to ne velja za sistematske napake. Podati
kvantitativno oceno za celotno negotovost pri rezultatu je vse prej kot lahko. Kljub tem
problemom je jasna pomembnost koncepta negotovosti in verjetno bomo v prihodnjih letih

videli vlozenega veliko truda za razsiritev in popularizacijo tega pristopa.

1.6 NACRTOVANJE IN OBLIKOVANJE EKSPERIMENTOV

Veliko kemikov smatra statisticne teste kot metode, ki se uporabljajo le za ovrednotenje
rezultatov dokonéanih eksperimentov. Ceprav je to najpomembnejie podrodje uporabe
statistike — videli smo, da noben kvantitativni rezultat ni niCesar vreden, ¢e ga ne spremlja
ocenitev njegovih napak — je tudi potrebno, da se zavedamo pomembnosti statisti¢nih
konceptov pri nacrtovanju in oblikovanju eksperimentov. V prejSnjem delu je bila poudarjena
vrednost poskusa vnaprej napovedati sistematske napake in tako dopustiti, da analitik naredi
nacrte, kako jih odpravljati. Enako je veljalo za slucajne napake. Da bi kombinacija slucajnih
napak posameznih delov eksperimenta dala celotno napako, je potrebna uporaba enostavnih
statisticnih formul. V praksi nad celotno napako prevlada napaka le ene stopnje eksperimenta,
ostale napake pa imajo zanemarljive ucinke, ¢e so vse napake pravilno kombinirane. Ponovno
je ocitno, da je potrebno poskusiti ugotoviti, preden se eksperiment zacne, kje se bo pojavila
ta prevladujo¢a napaka in jo potem zmanj$ati. Ceprav sludajnih napak nikoli ne moremo
odstraniti, jih pa lahko =zagotovo zmanjSamo, ¢e posveCamo posebno pozornost
eksperimentalnim tehnikam: izboljSanje natancnosti spektrometricnega eksperimenta z
uporabo vzorcne kivete s konstantno temperaturo je najenostavnejsi varnostni ukrep te vrste.
Tako je za oboje, slucajne in sistematske napake, jasno, da se je potrebno truditi odkriti resne
vire napak preden se pri¢ne prakticno delo, tako da lahko oblikujemo eksperiment in

zmanj$amo tak$ne napake.

Predhodno moramo razmisljati tudi o oblikovanju eksperimenta. V veliko analizah najdemo

eno ali ve¢ zelenih oblik metod (npr. senzitivnost, selektivnost, vzor¢ni primerek, nizki
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strogki, itd.), ki so odvisne od S$tevila eksperimentalnih faktorjev. Zelimo si oblikovati
eksperiment tako, da uporabimo optimalno kombinacijo teh faktorjev in tako dobiti najboljSo
senzitivnost, selektivnost, itd. Ceprav bo potrebno nekaj predhodnih eksperimentov in
predznanje, bi morali optimizacijo izvesti (zaradi prihranka virov in Casa), preden je metoda

namenjena Siroki uporabi.

Kompleksnost optimizacijskih postopkov lahko opiSemo s pomocjo primera. Pri analizi
encimov se koncentracija analita dolo¢i z opazovanji stopnje reakcije kataliziranih encimov.
Analit je pogosto substrat. Vzemimo, da i§¢emo maksimalno reakcijsko stopnjo dolocenega
eksperimenta in da je stopnja v praksi (med ostalimi faktorji) odvisna od pH reakcijske
meSanice, temperature in koncentracije encimov. Kako naj najdemo optimalne pogoje?
Enostavno je ugotoviti en mozen pristop. Analitik lahko izvede serijo eksperimentov in pri
vsakem od njih bosta koncentracija encimov in temperatura konstantni, pH pa bo variiral. V
vsakem primeru bi bila stopnja reakcije katalize encimov dolocena in tako bi dobili optimalno
pH vrednost — recimo, da je ta 7.5. Nato lahko izvedemo drugo serijo eksperimentov
reakcijske stopnje, pH bi ostal na 7.5, koncentracija encimov bi bila ponovno stalna, variirala
pa bi temperatura. Tako bi nasli optimalno temperaturo — recimo 40°C. Kon¢no bi serija
eksperimentov pri pH 7.5 in 40°C, toda z razlicnimi koncentracijami encimov pokazala
optimalno stopnjo encimov. Ta pristop optimizacije eksperimenta je preve¢ dolgotrajen; v
bolj realisticnih primerih bi morali preiskovati ve¢ kot tri eksperimentalne faktorje. Ima Se
nadaljnjo, bolj bistveno napako, da predvideva, da faktorji (pH, temperatura, koncentracija
encimov) vplivajo na stopnjo reakcije na neodvisen nacin. To pa ni resnicno. Ugotovili smo,
da je pri pH 7.5, optimalna temperatura 40°C. Pri druga¢nem pH pa optimalna temperatura ni
40°C. Z drugimi besedami, ti faktorji lahko vplivajo na stopnjo reakcije na medsebojno
odvisen nacin in pogoji ustvarjeni pri seriji eksperimentov, ki so bili pravkar opisani, mogoce
niso najbolj optimalni. Ce bi se prva serija eksperimentov za¢ela pri druga¢nih pogojih, bi
lahko dobili drugacen niz 'optimalnih' vrednosti. Iz tega enostavnega primera je razvidno, da
je lahko eksperimentalna optimizacija velikanski problem.

1.7 KALKULATORJI IN RACUNALNIKI PRI STATISTICNEM RACUNANJU

Kemiki smo pria osupljivem razvoju, ki se je pred kratkim zgodil na podrocju
mikroelektronike. Ta napredek je omogocil oblikovanje pripomockov, ki mocno olajSajo

statisticno racunanje. Hitra rast 'kemometrije' — uporabe matemati¢nih metod za reSevanje
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vseh vrst kemijskih problemov — je pristojna za obdelovanje velikih koli¢in podatkov in

raCunanje zapletenih racunov s kalkulator;ji in racunalniki.

Ti pripomocki so na voljo analiznim kemikom glede na razli¢no stopnjo kompleksnosti in

stroSkov.

(1) Kalkulatorji so izjemno poceni, zelo zanesljivi ter sposobni izvajati veliko rutinskih
statisticnih racunov z minimalnim Stevilom pritiska na tipke. Pri veliko kalkulatorjih
bodo vnaprej programirane funkcije dopuscale ra¢unanje povprecnih in standardnih
odmikov in povezavo ter linearno regresijo. Drugi kalkulatorji so lahko opremljeni s
kartico ali pa jih uporabnik programira, da izvajajo dodatna racunanja, kot so meja
zaupanja, test ustreznosti in nelinearne regresije. Za pogosto uporabo v laboratorijih
pri analiznih raziskavah ali rutinskih analizah bodo kalkulatorji te vrste ve¢ kot
ustrezni. Njihove slabosti so v njihovi nesposobnosti obdelovati velike koli¢ine
podatkov, ter problemi zaradi omejenega Stevila pomembnih simbolov, vkljucenih v
njihove algoritme.

(2) Mikroracunalnike ali osebne racunalnike (PC-je), katerih cene padajo skoraj tako
hitro, kot nara$ca kapaciteta njihovega spomina in hitrost delovanja, lahko najdemo v
vseh kemijskih laboratorijih in vecina raziskovalcev analitikov ima lastne PC-je na
svojih mizah. Prenosni PC-ji olajSujejo belezenje in racunanje podatkov na terenu in
so takoj povezani s svojimi vecjimi raCunalniki ob povratku v laboratorij. Vsa ta
sredstva morajo biti programirana tudi za izvajanje najenostavnejSih statisticnih
racunov, za vse vrste PC-jev pa je na voljo velika koli¢ina odlicne racunalniske
opreme. Kapaciteta spomina in hitrost PC-jev je sedaj ve¢ kot primerna za delo z
vsemi, razen najvecjimi nizi podatkov, vendar se lahko tako kot pri kalkulatorjih
pojavijo tezave zaradi pomembnih simbolov med statisticnimi racunanji. PC-ji so
serijsko opremljeni z besednimi prevajalci, ki nudijo veliko pomo¢ sestavljanju
analiznih porocil in dokumentov, ter s programi za Siroke liste. Slednji so, ¢eprav so
bili prvotno oblikovani za finan¢no racunanje, pogosto bolj primerni za statisticno
delo, ker imajo vgrajenih veliko statisticnih funkcij (npr. racunanje standardnih
odmikov ali regresije). Njihova popularnost izhaja iz enostavnosti uporabe in njihove
sposobnosti, da takoj izvajajo 'kaj ¢e' (if) racune — na primer, kaksen bi bil povprecni

in standardni odmik niza rezultatov, ¢e bi odstranili en sumljivi del podatkov? Ti
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programi so oblikovani za to, da omogocajo hiter vnos podatkov, njihov format pa se

uporablja pri specializiranih vrstah statisticnega racunalniSkega programa.

Mogoce je najvecja vrednost PC-jev, da jih lahko takoj zdruZimo s skoraj vsemi vrstami
analiznih instrumentov, z dvojnimi vlogami kontrole instrumentalnih funkcij, ter zbiranja in
interpretiranja kon¢nih podatkov: v veliko primerih interpretacija podatkov zajema podajanje
rezultatov v grafi¢ni obliki in celo tiskanje formalnih porocil. Dodatne funkcije PC-jev lahko
zajemajo preverjanje delovanja instrumentov, prepoznavanje in porofanje o napacnem
delovanju, shranjevanje velikih baz podatkov (npr. digitaliziranih spektrov) in primerjanje
analiznih podatkov z bazami podatkov, optimiranje pogojev delovanja, izbiranje in uporabo
razlicnih racunanj kalibracije. Z naras€anjem moci racunalnikov se bo ta razvoj tudi
nadaljeval; strokovni sistemi in nevronske mreze so primeri racunalniskega programa umetne
inteligence, ki so Ze na voljo v PC formatu. Naras¢ajo¢ (Ceprav ne vedno dobrodosel) trend v
instrumentalni analizi je, da so merilni instrumenti brez manualnih kontrol, ker so popolnoma
nadzorovani preko povezanega PC-ja. ZaskrbljujoCe je tudi, da racunalniski program, ki je
opremljen z racunalniSko kontroliranimi instrumenti, ni vedno pojasnjen uporabniku: analitik
lahko ima tako nesreco, da je niz podatkov tolmacen preko obicCajnega postopka kalibracije,
ki ni bil definiran in mogoce ni vedno primeren. To je neZelena situacija, vendar je razumljiva
zelja, da hocejo podjetja z instrumenti zascititi svoj drag racunalniski program pred pirati.

Se ena prednost PC-jev je v tem, da se lahko takoj priklju¢ijo na omreZje, t.j. skupina PC-jev
v istih ali sosednjih laboratorijih je lahko povezana tako, da se lahko tako operativni
racunalniski program kot tudi podatki, prosto prenasajo iz enega na drugega. Ocitna prednost
takega omrezja je vzpostavitev Laboratory Information Management Systems (LIMS), ki
dovoljuje identifikacijo in zasleditev velikega Stevila analiznih vzorcev, ko se pomikajo skozi
laboratorij. PC-ji, ki so prikljueni na vrsto instrumentov, lahko prenesejo vrsto razli¢nih
analiznih rezultatov na centralni racunalnik, ki natiska povzetek, ki zajema tudi statisti¢no
ovrednotenje.

(3) Vecji racunalniki se uporabljajo v kemiji le za racunanje velikih obsegov (npr.
rentgenska kristalografska ra¢unanja, napredno molekularno modeliranje, ind.), ali za
prekomerno shranjevanje podatkov. Njihova uporaba pri statisticnem delu je povezana
s preuCevanjem izjemno velikih nizov podatkov, ali kjer je potrebnih veliko

ponovitev.
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Za analiznega kemika je najpomembneje, da si zapomni, da dostopnost pripomockov za
obdelovanje podatkov povecuje potrebo po dobrem poznavanju nacel, ki izhajajo iz
statisticnega racunanja. Racunalnik ali kalkulator bo hitro izvedel katerikoli statisti¢ni test ali
izracun, ki ga bo izbral uporabnik, ce je ta postopek primeren za podatke, ki so v obdelavi ali
pa ne. Enostavni program za testiranje pomembnosti razlike med dvema nizoma podatkov
lahko predpostavlja, da sta razli¢ici dveh nizov podobni: ampak program bo slepo izvedel
izraCun na zahtevo in dal 'rezultat', tudi Ce se bosta razli¢ici bistveno razlikovali. Tudi
obseznejSe serije racunalniskih programov vcéasih ne dajo ustreznih nasvetov o izbiri
statisticnih metod, primernih za dan niz podatkov. Analitik mora tako uporabiti svoje

statistiCno znanje in svoj zdrav razum, da bi zagotovil pravilno izraCunavanje.

2. NAPAKE PRI KLASICNI ANALIZI — STATISTIKA PONOVLJENIH
MERITEV

2.1 POVPRECNI IN STANDARDNI ODMIK
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V tem poglavju je predstavljenih nekaj temeljnih statisticnih konceptov in umescenih v
obi¢ajne situacije v klasi¢ni analizi, t.j. izvajajo se ponovljena merjenja iste koliine. V 1.
poglavju so bile predstavljene razli¢ne vrste napak, tako da so se upostevali rezultati petih

ponovljenih titracij, ki so jih izvedli Stirje Studenti; spodaj so navedeni ti rezultati:

Student rezultati [mL]
A 10.08 10.11 10.09 10.10 10.12
B 9.88 10.14 10.02 9.80 10.21
C 10.19 9.79 9.69 10.05 9.78
D 10.04 9.98 10.02 9.97 10.04

Uporabljala sta se dva kriterija za primerjanje rezultatov, povpre¢na vrednost in razprSenost.
Povprecna vrednost, ki se je uporabljala je bila aritmeticna sredina, x, (ponavadi
povprecje), ki je vsota vseh meritev, deljena s Stevilom meritev:
_ X;
¥ = Z_l (2.1
o/

Najbolj uporabna mera razprSenosti je standardni odmik, s. Ta je doloc¢en s formulo:

5= Z M (2.2)

Izracun standardnega odmika rezultatov Studenta A je prikazan v tabeli 2.1. Standardni

odmiki rezultatov Studentov B, Cin D so0 0.17 ml, 0.21 ml, oz. 0.33 ml.

Veliko zepnih kalkulatorjev bo dalo rezultate teh racunov, ¢e so vrednosti x dolo¢ene v njem.
Pazljivi moramo biti, da pritisnemo ustrezno tipko, da dobimo standardni odmik. Nekateri
kalkulatorji dajo dve razli¢ni vrednosti za standardni odmik, eno izracunano z uporabo enacbe
(2.2) in drugo izracunano z imenovalcem te enacbe, t.j. (n-1), zamenjan z n. (Razlog za ti dve
razli¢ni obliki je opisan kasneje.) Oc¢itno je zaradi velikih vrednosti # razlika zanemarljiva.

Tabela 2.1. Izracun povprecnega in standardnega odmika rezultatov A

| x;[mL] (xi-X )
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10.08 0.0004
10.11 0.0001
10.09 0.0001
10.10 0.0000
10.12 0.0004
skupaj 50.50 0.0010
_50.50
X =—=10.10mL
5
/0.0010
S=N\|" 4 ~ 0.016 mL

Na zalost lahko kalkulator pri racunanju standardnega odmika zaokrozi Stevila, tako da za
standardni odmik lahko dobimo napacno vrednost (celo nic). To se ponavadi zgodi, ko se
razlika med vnesenimi vrednostmi pojavi pri Cetrti ali naslednji Stevilki, odvisno od dela
kalkulatorja. Veliko kalkulatorjev podajo standardni odmik treh vrednosti 100.000, 100.001 in
100.002 kot ni¢, ¢eprav je v bistvu 0.001. Ta problem lahko reSimo s kodiranjem vrednosti,
t.j. z odStevanjem stalne vrednosti od vsake, v tem primeru recimo 100.000, da dobimo 0.000,
0.001 in 0.002. Ker standardni odmik meri razprsenost okoli povprecja, je standardni odmik
kodiranih vrednosti enak kot tisti pri originalnih vrednostih. (Povprecje originalnih vrednosti

dobimo s pristevanjem 100.000 k povprec¢ju kodiranih vrednosti.)

Radun v tabeli 2.1 je bil zelo enostaven, ker smo vrednosti (x; - ¥ )* lahko izradunali na pamet.
To ponavadi ni tako in alternativna oblika enacbe (2.2) se lahko uporabi za poenostavitev

aritmetike, ¢e ni na voljo vnaprej programiranega kalkulatorja:

2 Qx)’

(111—1)_n(n—1)

2.3)

Povprecni in standardni odmik se lahko izracunata tudi s pomocjo racunalnika, s programom,
ki zajema le nekaj vrstic. TakSen program bi imel vrednost le, ¢e bi racunalnik sam zbiral
podatke ali Ce bi bila vpletena velika koli¢ina podatkov.

Kvadrat s je zelo pomembna statisti¢na koli¢ina, znana kot spremenljivka (varianca); njena
vrednost bo postala vidna kasneje v tem poglavju, ko bomo govorili o Sirjenju napak. Pogosto

se uporablja tudi koeficient spremenljivke (CV), znan tudi kot relativni standardni odmik
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(RSD) in podan s 100 s/x . CV ali RSD, enote katerih so procenti, je primer relativne

napake, t.j. ocena napake deljena z absolutno vrednostjo merjene kolicine. Relativne napake

se pogosto uporabljajo pri primerjavi natancnosti rezultatov, ki imajo razli¢ne enote ali

obsege in so pomembne pri racunanju Sirjenja napak.

2.2 PORAZDELITEYV NAPAK

Ceprav da standardni odmik mero razprSenosti okoli srednje vrednosti, ne nakazuje nacina, na

katerega se porazdelijo rezultati. Za ilustracijo tega potrebujemo veliko Stevilo meritev kot so

v tabeli 2.2. Dobimo rezultat 50 ponovnih dolocitev koncentracije nitratnih ionov v

dolo¢enem vzorcu vode, danih v dveh diagramih. Te lahko povzamemo v tabeli pogostosti

(Tabela 2.3). Tabela kaze, da se v tabeli 2.2 vrednost 0.46ug/mL pojavi enkrat, vrednost 0.47

pg/mL trikrat in tako naprej. PovpreCje teh rezultatov je 0.500pg/mL in standardni odmik

0.0165pug/mL. Porazdelitev rezultatov lahko najlazje prikazemo s histogramom kot je na sliki

2.1. Pokaze nam, da je porazdelitev meritev priblizno simetricna okoli povprecja, meritve se

kopicijo proti centru.

Tabela 2.2. Rezultat 50 ponovitev koncentracije nitratnih ionov [pg/mL]

0.51
0.51
0.49
0.51
0.51

0.51
0.52
0.48
0.51
0.50

0.51
0.53
0.46
0.51
0.50

0.50
0.48
0.49
0.48
0.53

0.51
0.49
0.49
0.50
0.52

0.49
0.50
0.48
0.47
0.52

0.52
0.52
0.49
0.50
0.50

0.53
0.49
0.49
0.51
0.50

0.50
0.49
0.51
0.49
0.51

0.47
0.50
0.47
0.48
0.51

Tabela 2.3. Tabela pogostosti za meritve koncentracije nitratnih ionov

Koncentracija nitratnih ionov [pg/mL]

0.46
0.47
0.48
0.49
0.50
0.51
0.52
0.53

Pogostost

—_ = =
wo o W=

W W
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Pogostost

I 1 | | 1 1 l [ i

0.46 0.48 0.50 0.52

Koncentracija nitratnih ionov [pg/mL]

Slika 2.1. Histogram podatkov koncentracije nitratnih ionov iz tabele 2.3

Niz 50 meritev je vzorec iz zelo velikega (v teoriji neskon¢nega) Stevila meritev, ki lahko
naredijo koncentracijo nitratnih ionov. Niz moznih meritev se imenuje populacija. Ce ni
nobenih sistematskih napak, potem je povprecje populacije, ozna¢eno z u, resni¢na vrednost
koncentracije nitratnih ionov, ki jo poskusamo dolociti. Povprecje, X, vzorcev nam da oceno
4. Podobno ima populacija standardni odmik, oznacen z ¢. Uporaba enacbe (2.2) nam da

nepristransko oceno o. Ce namesto (n —1) uporabimo # v imenovalcu enacbe, tezi pridobljena

vrednost s k podcenjenemu o.

Meritve koncentracij nitratnih ionov podane v tabeli 2.2 imajo le doloCene izloCene vrednosti,
zaradi omejitve metode merjenja. V teoriji bi koncentracija lahko imela katerokoli vrednost,
tako da je za opis oblike populacije iz katere je bil vzet vzorec potrebna nepretrgana krivulja.
Matemati¢ni model, ki se ponavadi uporablja, je normalna ali Gaussova porazdelitev, ki je

opisana z enacbo

exp{—(x—u)*/20%}
= 2.4
y oy (2.4)

njena oblika pa je prikazana na sliki 2.2.
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1
I x

Slika 2.2. Obi&ajna porazdelitev, y = exp [ - (x — u)* / 26°] / 0 /27 . Povpredje je oznadeno z u.

Pomembne so nekatere sploSne lastnosti. Krivulja je simetricna okoli x in vecja kot je
vrednost o, vecje je obmocje krivulje, kot kaze slika 2.3. Bolj podrobna analiza kaze, da
kakr$ne koli so vrednosti u in o, priblizno 68% populacije leZzi znotraj 1o povprecja,
priblizno 95% vrednosti lezi znotraj +2 ¢ povprecja in priblizno 99.7% vrednosti leZi znotraj
povprecja £3¢ (slika 2.4). To pomeni, da, ¢e so koncentracije nitratnih ionov danih v tabeli
2.3 normalno porazdeljene, bi moralo okoli 68% lezati v obsegu 0.483 - 0.517, okoli 95% v
obsegu 0.467 -0.533 in 99.7% v obsegu 0.450 - 0.550. Dejansko lezi 33 od 50 rezultatov
(66%) med 0.483 in 0.517, 49 (98%) med 0.467 in 0.533, ter vsi rezultati med 0.450 in 0.550,

tako da je ujemanje s teorijo precej dobro.

x

Slika 2.3. Normalna porazdelitev z enakim povpre¢jem in razlicnimi vrednostmi standardnega

odmika
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Slika 2.4. Lastnosti normalne porazdelitve: (i) priblizno 68% vrednosti leZi znotraj +1o
povprecja; (ii) priblizno 95% vrednosti lezi znotraj +2¢ povprecja; priblizno 99.7%

vrednosti lezi znotraj +3¢ povprecja.

Ceprav ne moremo dokazati, da so ponovljene meritve ene same analizne koli¢ine vedno
normalno porazdeljene, obstaja znatni dokaz, da je predpostavka vsaj priblizno resnicna.
Kasneje bomo videli, da vsak odmik populacije od normalnosti ni vedno pomemben v

kontekstu najpogosteje uporabljenih statisticnih testov.

Normalna porazdelitev ni uporabna le za ponavljajoce meritve na istem vzorcu. Pogosto

ustreza tudi porazdelitvi rezultatov pridobljenih, ko merimo enako koli¢ino razli¢nega
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materiala iz podobnih virov. Ce smo merili koncentracijo albumina v krvnih serumih vzetih
od zdravih odraslih ljudi, bi bili rezultati porazdeljeni priblizno normalno. Pri drugi vrsti
populacije, tj. ena meritev na vsakem od Stevilnih vzorcev, druge porazdelitve niso
nenavadne. Se posebej pogosta je tako imenovana log-normalna porazdelitev. Pri tej
porazdelitvi dajo logaritmi koncentracij (ali ostalih lastnosti), ko so graficno prikazani proti
pogostosti, normalno krivuljo porazdelitve. Koncentracija protiteles v ¢loveskem krvnem
serumu je porazdeljena priblizno log-normalno (slika 2.5), tej porazdelitvi pa lahko sledijo
tudi velikosti delcev kapljic, ki se oblikujejo z razprsilci, ki jih uporabljamo pri plamenski

emisijski spektroskopiji.

%
10

Povpreéje =1.09 g/L

] 1 3 1
1.0 2.0 3.0 4.0

Koncentracija [g/L]

Slika 2.5. Priblizna log — normalna porazdelitev: koncentracija seruma imunoglobina M

protiteles v moskih subjektih. Opazuj asimetri¢nost krivulje.

V tem poglavju je bila predstavljena in uporabljena beseda 'vzorec' v svojem statisticnem
pomenu kot skupina predmetov, izbranih iz populacije vseh taks$nih predmetov, vzorec 50
merjenj koncentracije nitratnih ionov iz (neskon¢ne) populacije vseh moznih tak$nih merjenj,
ali pa vzorec zdravih odraslih ljudi izbran iz celotne populacije, da bi merili koncentracijo
seruma albumina za vsakega od njih. Ce se izraz 'vzorec' uporablja tudi v svojem pogovornem
smislu, kot 'dejanski material, ki se proucuje’, se lahko pojavi zmeda in nejasnost.
Priporocljivo je, da izraz vzorec ostane v svojem statisticnem konceptu. Za opis materiala, na

katerem se izvajajo meritve, se naj uporabljajo drugac¢ni izrazi, pred katerimi v vsakem
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primeru stoji 'testni', na primer testna raztopina ali testni izvle€ek. Potem lahko nedvoumno
govorimo o vzorcu meritev na testnem izvlecku, ali o vzorcu tablet iz serije. Testna koli¢ina
iz populacije, ki se s casom spreminja, kot je reka ali cirkulacija krvi, se naj imenuje

primerek.

2.3 VZORCNA PORAZDELITEV POVPRECJA

Videli smo ze, da nam povprecje meritev poda oceno resni¢ne vrednosti, u, koli¢ine, ki jo
poizkuSamo izmeriti. Ker se posamezne meritve porazdelijo okoli resnicne vrednosti z
obsegom, ki je odvisen od natan¢nosti, je najbolj neverjetno, da bo povpreéje natanko enako
resnicni vrednosti. 1z tega razloga je bolj uporabno podati vrsto vrednosti znotraj katerih smo
skoraj prepri¢ani, da leZi resni¢na vrednost. Sirina te vrste je odvisna od dveh faktorjev. Prvi
je natanc¢nost posamezne meritve, ki pa je spet odvisna od spreminjanja populacije. Drugi je
Stevilo meritev na vzorcu. Dejstvo, da ponavljamo meritve kaze, da imamo ve¢ zaupanja v
povprecje Stevilnih vrednosti kot le v eno samo. Vecina ljudi je prepri¢ana, da ve¢ meritev kot
opravimo, bolj zanesljiva bo naSa ocena u, resni¢ne vrednosti. Za izsleditev te misli se vrnimo
k dolocitvi nitratnih ionov, opisane v delu 2.2. V praksi bi bilo precej nenavadno ponoviti 50
meritev v takSnem primeru. Bolj primerno Stevilo bi bilo 5 in vidimo lahko, kako se povprecje
vzorcev te velikosti razsirja okoli u, z obravnavanjem rezultatov v tabeli 2.2 kot desetih
vzorcev, ki vsak vsebuje 5 rezultatov. Ce vzamemo vsak stolpec kot en vzorec, so povpreéja
0.506, 0.504, 0.502, 0.496, 0.502, 0.492, 0.506, 0.504, 0.500, 0.486. Naenkrat je o€itno, da so
ta povprecja bolj tesno nakopicene kot originalne meritve. Tako kot so bile originalne meritve
vzorci iz neskoncne populacije vseh moznih meritev, so ta povprecja vzorec iz moznih
povprecij vzorcev 5 meritev iz celotne populacije. Porazdelitev teh vzorcev povprecij se
imenuje vzorcéna porazdelitev povprecja. Njeno povprecje je enako kot povprecje originalne
populacije. Njen standardni odmik (standardna deviacija) se imenuje standardna napaka
povprecja (s.e.m.). Obstaja natancen matematicni odnos med njo in standardnim odmikom,
o, porazdelitve posameznih meritev, ki je odvisen od na¢ina, na katerega so porazdeljeni. Ce

je n velikost vzorca je ta odnos:

s.e.m. = (2.5)

<
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Intuitivno pricakujemo, da vecji kot je n, manjSi je obseg vzorca povpre¢ja okoli .
Univerzalno uporabljani izraz, standardna napaka povpre¢ja, lahko zavede bralca k
razmisljanju da o/+/n da razliko med ¥in (. Vendar temu ni tako: o/n da meritev

negotovosti pri ocenitvi iz x .

Naslednja lastnost vzoréne porazdelitev povprecja je, da tudi ce je originalna populacija
normalna, vzor¢na porazdelitev povprecja tezi k normalni porazdelitvi, ko se n povecuje. Ta
rezultat je znan kot trditev centralne limite. Ta trditev je najbolj pomembna, ker se mnogo
statistiCnih testov izvaja na povprecju in se predpostavlja, da je normalno razporejena. Ker v
praksi lahko predpostavljamo, da so porazdelitve ponovljenih meritev vsaj priblizno normalno
porazdeljene, je smiselno predpostavljati, da so povprecja precej majhnih vzorcev (recimo >5)

normalno porazdeljena.

2.4 MEJA ZAUPANJA POVPRECJA

Sedaj, ko poznamo obliko vzor¢ne porazdelitve povprecja, se lahko vrnemo k problemu
uporabe vzorca za doloCitev obsega, v katerem lahko utemeljeno pricakujemo, da lezi
resni¢na vrednost. (Zapomnimo si, da s tem predvidevamo, da ne bo sistematskih napak).
TakSen obseg je znan kot interval zaupanja, skrajne vrednosti obsega pa so imenovane
meja zaupanja. [zraz 'zaupanje' nakazuje, da lahko vrednotimo z doloCeno stopnjo zaupanja,
t.j. doloCeno verjetnostjo, da interval zaupanja zajema resnicno vrednost. Velikost intervala
zaupanja bo ocitno odvisna od tega, kako prepri¢ani hoCemo biti, da zajema resni¢no

vrednost; bolj kot smo prepri¢ani, vecji interval bomo zajeli.

Slika 2.6 kaze vzoréno porazdelitev povprecja vzorcev velikosti n. Od sedaj naprej
predvidevajmo, da je ta porazdelitev normalna, potem bo 95% povpre¢ja vzorca lezalo v

obsegu danem z:

ﬂ—1.96(\%)<f<,u+1.96(\%) (2.6)

(Pri tej enacbi je uporabljena natan¢na vrednost 1.96, ne pa priblizna vrednost 2, ki se pogosto

uporablja).
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V praksi pa imamo pogosto en vzorec z znanim povprecjem in potrebujemo obseg za u,

resni¢no vrednost. Enacba (2.6) je lahko preurejena, da nam da:

5—1.96(\/%)<ﬂ< x+1.96(ﬁ) 2.7)

Enacba (2.7) nam da 95% interval zaupanja povprecja. Podobno je interval zaupanja podan

Z.
T-297(~F )<u<x+297(—=) (2.8)
- . \/; . \/71 .

Se en interval, ki se pogosto uporablja je interval 99% zaupanja, ki je podan z:

o o
To258 () <us T8 2.9)
n n
¥
95%
1
n—1.96a0/m M p+1.960/4n =

Slika 2.6. Vzor¢na porazdelitev povprecja, ki prikazuje obseg v katerem leZi 95% vzor¢nih

povprecij.

Enacba (2.7) se lahko uporabi za racunanje 95% meje zaupanja za koncentracije nitratnih
ionov. Podana imamo x = 0.500 in » = 50. Edina koli¢ina v enacbi, ki je ne poznamo je o. Za
vecje vzorce, kot je tale, da s dovolj to¢no oceno ¢ za zamenjavo. Tako je 95% interval za
koncentracijo nitratnih ionov:

00165 _ ) < 0.500+1.96x 2019
V50

0.500 — 1.96 x
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meja zaupanja pa je podana Kot:

p=0.500 + 0.0046 pg/mL

Ko se velikost vzorca manjsa, se povecuje nezanesljivost, ki jo povzroc¢a uporaba za ocenitev
0. Za moznost uporabe te enacbe za raCunanje je spremenjena meja zaupanja:
=)

Jn

Primerna vrednost 7 je odvisna od (n-1), ki je znano kot §tevilo prostostnih stopenj (ponavadi

=X +1( (2.10)

podano s simbolom v) in stopnje potrebnega zaupanja. [[zraz 'prostostne stopnje' se nanasa na
Stevilo neodvisnih odmikov (x; - X ), ki se uporabljajo za racunaje s. V tem primeru je Stevilo

(n-1), ker, ko so (n-1) odmiki znani, lahko sklepamo z uporabo ocitnega rezultata

Z(xl. —Xx)=0]. Vrednosti ¢ so dane v tabeli 2.4. Iz te tabele lahko vidimo, da so za velikosti

vzorcev vecje kot 50 vrednosti ¢ zelo blizu vrednostim 1.96 in 2.58, ki so uporabljene v
enacbah (2.7) oz. (2.9). To potrjuje veljavnost predvidevanj, ki smo jih uporabili pri zgornjem
raCunanju meje zaupanja za koncentracijo nitratov. Uporabo tabele lahko prikazemo s

pomocjo primera.

Primer: Vsebnost natrijevega iona v vzorcu urina je bila dolo¢ena z uporabo iono selektivne
elektrode. Dobili smo naslednje vrednosti: 102, 97, 99, 98, 101, 106 mM. Kaksne je 95% in

99% meja zaupanja za koncentracijo natrijevih ionov?

Povprecje in standardni odmik teh vrednosti sta 100.5mM oz. 3.27 mM. Imamo 6 meritev in
tako 5 prostostnih stopenj. V tabeli 2.4 je vrednost ¢ za ratunanje 95% meje zaupanja 2.57 in
iz enacbe (2.10) je 95% meja zaupanja podana z:

3.27

p=100.5+2.57 x =100.5+3.4 mM
J6
Podobno je podana 99% meja zaupanja:
u=100.5+4.03 x 327 _ 100.5+5.4 mM

J6
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Tabela 2.4 Vrednosti ¢ za intervale zaupanja

Vrednosti t za interval zaupanja

Prostostne stopnje 95 % 99 %
1 12.71 63.66
2 4.30 9.92
3 3.18 5.84
4 2.78 4.60
5 2.57 4.03
10 2.23 3.17
20 2.09 2.85
30 2.04 2.75
50 2.01 2.68
100 1.98 2.63

2.5 PREDSTAVITEV REZULTATOV

Kot smo ze poudarili, nima noben kvantitativni rezultat eksperimentalne vrednosti, razen ce
ga spremlja ocenitev napak, ki so prisotne pri meritvah. SploSna praksa v literaturi analizne
kemije je navajati povprecje kot oceno kolicine, ki je merjena in standardni odmik kot oceno
natan¢nosti. Manj pogosto je standardna napaka povpreCja vcasih navedena namesto
standardnega odmika, ali pa je rezultat podan v obliki 95% meje zaupanja povprecja. Ker ne
obstaja noben univerzalni dogovor, je o¢itno bistveno, da navedemo uporabljeno obliko in, ce
je vrednost n podana, tri oblike se lahko med seboj zlahka preoblikujejo z uporabo enacb

(2.5) in (2.10).

Podobni vidik predstavitve rezultatov je zaokrozanje odgovora. Pomembno nacelo pri tem je,
da Stevilo signifikantnih Stevil kaZe natancnost eksperimenta. Nesmiselno bi bilo dati rezultat
titrimetricne analize kot 0.107846 M — noben analitik ne bi mogel doseci dane natan¢nosti
0.000001 v ca. 0.1, tj. 0.001%. V praksi je obi¢ajno, da navedemo kot signifikantne vse
cifre, ki so zanesljive in Se prvo nezanesljivo. Povprecje vrednosti 10.09, 10.11, 10.09, 10.10
in 10.12 je 10.102, njihov standardni odmik pa je 0.01304. Pri drugem decimalnem mestu je
jasno nezanesljivost; vsi rezultati so 10.1 do enega decimalnega mesta, ne ujemajo pa se pri

drugem decimalnem mestu. Z uporabo predlagane metode bi bil rezultat naveden kot:
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X¥+5=10.10+0.01 (n=>5)

Ce bi se zdelo, da bi bilo zaokroZevanje standardnega odmika nesprejemljivo, potem bi
rezultat lahko podali kot:
X+s5=10.10, £ 0.013 (n=15)

pri ¢em uporaba spodaj napisanega (podpisanega) nakazuje, da je Stevilo podano le, da bi se

izognili izgubi informacij. Sami se lahko odlo¢imo, ¢e je uporabno ali ne.

Podobno tudi takrat, ko raCunamo mejo zaupanja [glej enacbo (2.10)], ni smiselno dajati
vrednosti #s/+/n na ved kot dve bistveni Stevilki. Vrednost ¥ mora takrat biti podana

odgovarjajocemu Stevilu decimalnih mest.

Stevilo signifikantnih $tevilk, ki so navedene, se v&asih uporablja namesto specifi¢ne ocene
natancnosti rezultata. 0.1046 M pomeni, da so prva tri decimalna mesta zanesljiva, Cetrto pa je
dvomljivo. Ker bi nezanesljivost zadnje Stevilke lahko bila karkoli od 0.00005 do 0.0005, daje
ta metoda slabo oceno natancnosti in ni priporocljiva. V¢asih je nezanesljivost zadnje Stevilke
poudarjena z uporabo formatov 0.104(6) M ali 0.104¢ M, vendar je priporocljivo, da damo

specifi¢no oceno natanc¢nosti, kot je standardni odmik.

Problem, ki se pojavi je, ali naj 5 zaokrozimo navzgor ali navzdol. Ce je 9.65 zaokroZeno na
eno decimalno mesto, naj bo 9.6 ali 9.7? Jasno je, da bo rezultat pristranski, ¢e bo 5 vedno
zaokrozena; temu se lahko izognemo z zaokroZevanjem 5 v najblizje sodo Stevilo, kar da v

tem primeru 9.6. Tako se 4.75 zaokrozi v 4.8.

Ko moramo za izracun kon¢nega rezultata uporabiti veliko merjenih koli¢in, teh koli¢in ne
smemo prevec zaokrozati ali pa se bo pojavila nepotrebna izguba natanénosti. Dobro pravilo
je, da obdrzimo eno cifro za zadnjo pomembno Stevilko in pustimo nadaljnje zaokroZevanje
dokler ne dosezemo kon¢nega rezultata. Enaki nasvet velja, ko uporabljamo povprecje in
standardni odmik za uporabo statisticnega testa kot so F- in #-testi; pri racunanju uporabljamo

nezaokroZene vrednosti X in s.
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2.6 OSTALE UPORABE MEJE ZAUPANJA

Intervali zaupanja se lahko uporabljajo kot test za sistematske napake, kot je prikazano v

slede¢em primeru.

Primer. Lestvica absorbance spektrometra se testira pri doloceni valovni dolzini s standardno
raztopino, ki ima dano absorbanco 0.470. Deset meritev absorbance s spektrometrom dajo x =
0.461, in s = 0.003. Najdimo 95% interval zaupanja za povprecje absorbance merjene s
spektrometrom in se nato odlo¢imo, Ce je prisotna sistematska napaka.

95% meja zaupanja merjena s spektrometrom [enacba (2.10)] je:

u=x it(\%) = 0.461 £2.26 xo\'/o——lo(f’zo.461 +0.002

(Vrednost ¢ je bila dobljena iz tabele A.1 v dodatku, ki je bolj popolna razliica tabele 2.4).
Ker intervali zaupanja ne zajemajo znane absorbance 0.470, je verjetno, da se je pojavila

sistematska napaka.

Mejo zaupanja lahko uporabljamo tudi v primerih, ko se meritve opravljajo na vsakem od
Stevilnih vzorcev. Recimo, da potrebujemo povprecno tezo velikega Stevila tablet. Prevec casa
bi nam vzelo, ¢e bi tehtali vsako tableto posebej. Tudi, ¢e se uporablja destruktivna metoda
analize, kot je atomska absorpcijska spektroskopija, za analizo velike koli¢ine, da bi dobili
povpreéno vrednost, je nemogoce pregledati vsako tableto. V vsakem primeru bi iz mnozice
lahko vzeli vzorec (ki v taksSnih okolis¢inah oblikuje populacijo), iz povprecja in standardnega

odmika vzorca pa bi lahko nasli interval zaupanja za povprecno vrednost merjene koli¢ine.

2.7 SIRJENJE SLUCAJNIH NAPAK

Pri eksperimentalnem delu se koli¢ina, ki jo bomo dolocali, pogosto izracuna iz kombinacije

opaznih koli¢in. Videli smo Ze, da celo relativno enostavne operacije, kot je titrimetricna
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analiza, zajemajo ve¢ stopenj, pri katerih lahko pride do napak. Konéni izra¢un lahko zajema

vsoto, razliko, produkt ali koli¢nik dveh ali vec koli¢in ali pojav katerekoli koli¢ine.

Zelo je pomembno, da si zapomnimo, da so postopki uporabljeni za kombiniranje slucajnih in
sistematskih napak popolnoma razli¢ni. To je zaradi tega, ker se sluc¢ajne napake do neke
mere izkljucujejo same, medtem ko se vsaka sistematska napaka pojavi v dolo¢enem in
znanem smislu. Recimo, da je konéni rezultat eksperimenta, x , podan z x = a+b. Ce imata a
in b slu¢ajno napako +1 je jasno, da je sistematska napaka pri x +2. Ce pa imata a in b oba
slu¢ajno napako #1, slucajna napaka pri x ni £2; to je zaradi tega, ker se bodo pojavile

situacije, ko bo slucajna napaka pri a pozitivna, pri b pa negativna (ali obratno).

Ta del se ukvarja le s Sirjenjem slucajnih napak. Ce je znana natancnost vsakega opazovanja,
potem lahko uporabimo preprosta matematicna pravila za oceno natan¢nosti koncénega

rezultata.

Pravila lahko povzamemo:
(1) Linearne kombinacije
V tem primeru je kon¢na vrednost, y, izracunana iz linearne kombinacije merjenih koli¢in a,
b, c, itd. z:
v=k+ka+kb+kc+... (2.11)

pri ¢em so k, k,, kp, k., itd. konstante. Varianca (definirana kot kvadrat standardnega odmika)
ima pomembno lastnost, da je sipanje vsote ali razlike neodvisnih koli¢in enako vsoti njihovih
razhajanj. PokaZzemo lahko, da ¢e so a,, 0, o, itd. standardni odmiki q, b, c, itd, je standardni

odmik y, a,, podan z:

o, =\k,0,) +(k,0,)* + (ko) +.. (2.12)

Primer. Pri titraciji je zacetno od¢itavanje birete 3.51 mL, kon¢no od¢itavanje pa je 15.67
mL, oboje merjeno s standardnim odmikom 0.02 mL. KakSen je volumen uporabljenega

titranta in kakSen je standardni odmik?
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Uporabljen volumen = 15.67 —3.51 = 12.16 mL

Standardni odmik = +/(0.02)* +(0.02)? = 0.028 mL

Ta primer prikazuje pomembno tocko, da je standardni odmik kon¢nega rezultata vecji kot
standardni odmik posameznega od¢itavanja birete, Ceprav je uporabljeni volumen izracunan iz

razlike, ampak je manj kot vsota standardnega odmika.

(i1) Mnozilni izrazi
Ce je y izraCunan iz izraza vrste:

Y="ed (2.13)

(pri ¢em so a, b, ¢ in d neodvisno merjene kolicine, k£ pa je konstanta), potem je odnos med

kvadrati in relativnimi standardnimi odmiki:

Oy | Fav2, (Ob\2, (Oev2 Oav2
7—\/(a) +(b) +(C) +(d) (2.14)

Primer: kvantni donos fluorescence, @, je izraCunan iz izraza:
@ = I kelly €
Vklju€ene koli¢ine so definirane spodaj, z oceno njihovega relativnega standardnega odmika
v oklepajih:
Iy = slucajna jakost svetlobe (0.5 %)
Iy = jakost fluorescence (2 %)
& = molarni absorpcijski koeficient (1 %)
¢ = koncentracija (0.2 %)
! = dolzina poti (0.2 %)

k = instrumentalna konstanta

V enacbi (2.12) je podan relativni standardni odmik &:

RSD = /(2% +0.2> +0.2% +0.5> +1> =~/(4 + 0.04 + 0.04 + 0.25 + 1)

=4533=23%
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ey

relativni standardni odmik, ki je uporabljen za raCunanje (t.j. 2% za /f). To je v veliki meri
posledica kvadriranja relativnega standardnega odmika in prikazuje pomembno splosno
tocko: kakrSenkoli trud za izboljSanje natancnosti eksperimenta mora biti usmerjen proti
izboljSanju natancnosti najmanj natancnih vrednosti. Kot posledica tega ni smiselno
zapravljati truda za povecevanje natancnosti najbolj natan¢nih vrednosti. To ne pomeni, da
majhne napake niso pomembne: majhne napake na katerikoli stopnji eksperimenta, tako kot je

titrimetri¢na analiza iz 1.poglavja , bodo povzrocile znatno napako pri kon¢nem rezultatu.

Pomembno si je zapomniti, da ¢e je poveCana moc¢ koliine, npr. b°, potem napake ne

ra¢unamo kot mnoZenje, tj. b x b x b, ker vpletene koli¢ine med seboj niso neodvisne. Ce je

odnos:
y="0" (2.15)
potem sta standardna odmika y in b v odnosu:
o
Zy _ "% (2.16)
y b
(Znak modula | | pomeni, da je obseg priloZene koli¢ine vzet brez uposStevanja znaka, npr.
|-2|=2).
(ii1) Ostale funkcije
Ce je y splosna funkcija x:
y=5) (2.17)
potem sta standardna odmika x in y v odnosu:
O'V=O'XQ (2.18)
’ dx
Primer: Absorbanca, 4, raztopine je dana z:
A =-log(T) (2.19)

kjer je T propustnost. Ce je merjena vrednost 7 0.501, s standardnim odmikom 0.001,

izracunajmo 4 in njegov standardni odmik.
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Imamo:

A=-1og 0.501 =0.300

Tudi:
dA4/dT = - (loge)/T = - 0.434/T

iz enacbe (2.18):

—-0.434
0.501

—loge

o,=lor( )

= ‘0.001 x ( )‘ =0.0008,

Zanimivo je, da lahko v tej Siroko uporabni eksperimentalni metodi tudi najdemo pogoje, za
katere je relativni standardni odmik minimum. Relativni standardni odmik 4 je podan z:

RSD za A = 100 Za _ 1000, loge

(2.20)
A TlogT

Diferenciacija tega izraza glede na T kaze, da je koeficient variacije 4 minimalen, ko je 7 =
1/e =0.368.

Primer. Nernstova enacba, ki se uporablja pri potenciometricni analizi, je
RT
= o —
E=E°+  © Inc

kjer je E merjeni potencial elektrode, E° je standardni potencial elektrode za ion, ki ga
moramo dolociti, 7 je absolutna temperatura, n je Stevilo zajetih elektronov v polovici kivete,
c je ionska koncentracija, R je plinska konstanta in F' je Faradayeva konstanta. Dobimo izraz
za relativni standardni odmik koncentracije, ¢e predpostavljamo, da je 7 = 298 K in je brez
napak. IzraCunajmo vrednost relativnega standardnega odmika, ¢e je » = 1 in standardni

odmik E 0.001 V.

Preoblikovanje Nernstove enacbe in zamenjava numeri¢nih vrednosti za 7, R in F, nam da:

c =exp{40n(E — E°)}

Diferenciranje z upostevanjem E:

dc
— =40 40n(E - E°
iE nexp{40n( )}
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iz enacbe (2.18)
0. = 40nogexp{40n(E — E°)} = 40ncog

Tako je relativni standardni odmik ¢

100 o./c = 100 % 40nog %

Cejen=1inje gz 0.001V, imamo

RSD za ¢ =100 x 0.001 x 40 = 4%

V nasprotju s prej$njim primerom je tukaj relativni standardni odmik konstanten.

2.8 SIRJENJE SISTEMATSKIH NAPAK

Pravila za kombiniranje sistematskih napak so lahko razdeljena v tri skupine:

(1) Linearne kombinacije
Ce radunamo y iz merjenih koli¢in z uporabo enacbe (2.11) in so sistematske napake pri a, b,
¢, itd. Aa, Ab, Ac, itd., potem se sistematska napaka pri y, Ay, racuna iz:

Ay = koAa + kyAb + kAc + ... (2.21)

Zapomnimo si, da so sistematske napake ali pozitivne ali negativne in da predznak mora biti

vkljucen pri racunanju Ay.

Skupna sistematska napaka je v€asih lahko ni¢. Predpostavljajmo, da se za tehtanje kolicin za
standardno raztopino uporablja tehtnica s sistematsko napako —0.01g. Ker teZo uporabljenih
raztopin dobimo iz razlike med dvema tehtanjema, sistematske napake odpadejo. Natancno
premisljeni postopki, kot je ta, lahko pogosto zmanjsajo sistematske napake, kot je opisano v
1. poglavju. Tukaj pa je potrebno izpostaviti, da se to nanasSa le na elektronske tehtnice s
posameznimi notranje zapisanimi tezami; ko uporabljamo 'staromodno' tehtnico s serijo
posameznih utezi, moramo teze kalibrirati in narediti ustrezne korekcije (in celo takrat se bo

pojavila slucajna kalibracijska napaka!).
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(i1) Mnozilni izrazi
Ce radunamo y iz merjenih koli¢in z uporabo enalbe (2.13) potem uporabimo relativne
sistematske napake:

(Avly) = (Aala) + (AbIb) + (Aclc) + (Ad/d) (2.22)

Ko koli¢ini pove¢amo mo¢, potem uporabimo enacbo (2.16), kjer so odstranjeni znaki in je

standardni odmik zamenjan s sistematskimi napakami.

(ii1) Ostale funkcije
Uporabljena enacba je identi¢na enacbi (2.18), ampak z odstranjenimi znaki, standardni

odmik pa je zamenjan s sistematskimi napakami.

3. NAPAKE PRI INSTRUMENTALNI ANALIZI; REGRESIJA IN
KORELACIJA

3.1 INSTRUMENTALNA ANALIZA
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Klasi¢na ali 'mokra kemija' analizira tehnike, kot so titrimetrija ali gravimetrija, ki se
uporabljajo v veliko laboratorijih in se jih Se vedno veliko ucijo pri urah analizne kemije.
Predstavljajo odli¢no uvajanje manipulativnih in ostalih spretnosti, ki so potrebne pri
analiznem delu; idealne so za analize, kjer je potrebna velika natancnost, Se posebej, ko je
vpleteno majhno Stevilo vzorcev, potrebne pa so tudi za analizo standardnih materialov.
Nobenega dvoma ni, da se vecina analiz izvaja z instrumentalnimi metodami. Tehnike, pri
katerih je potrebna absorbanca in emisijska spektrometrija na razli¢nih valovnih dolzinah,
mnogo razli¢nih elektro kemicnih metod, masna spektrometrija, plinska in tekocinska
kromatografija, termi¢ne in radiokemijske metode, zajemajo verjetno 90%, ali celo vec,

vsega trenutnega analiznega dela. Za to obstaja vec¢ razlogov.

(1) Z instrumentalnimi metodami lahko izvajamo analize, ki so s klasicnimi tezko
izvedljive ali celo nemogoce. Medtem ko lahko klasicne metode le redkokdaj
analizirajo materiale v mikrogramskih koncentracijah, je veliko instrumentalnih metod
osupljivo obcutljivej§ih. Metode luminescence so analizirale organske molekule pri
koncentraciji 10™® M. Pri 'mokri metodi' je v normalnih okoli§¢inah mogoce odkriti
istocasno le en analit, spektrometrija z uporabo plazme (ICP) pa lahko dolo¢i deset ali
ve¢ elementov istocasno (in pri zelo nizkih koncentracijah), medtem ko lahko metode,
ki kombinirajo visoko locljivo tekocCinsko kromatografijo s spektroskopijo,
identificirajo in dolocijo veliko sestavin kompleksnih organskih meSanic le v nekaj
minutah. Koncentracijski obseg dolocene klasicne analizne metode je ponavadi
omejen s prakti¢nimi in teoreticnimi premisleki. Tako lahko EDTA titracije uspesno
opravljamo s koncentracijami reaktantov, ki so 10°M, zgornjo mejo (~0.3M) pa
predstavlja topnost EDTA v vodi. Uporabno obmocje koncentracije je obicajno 2-3
velikostne rede pri klasicnih metodah. Nasprotno pa so nekatere instrumentalne
metode sposobne dolociti koncentracijo analita preko obmocja Sest ali ve¢ velikostnih
redov; ta lastnost ima pomemben vpliv na statisti¢ni pregled rezultatov, kot bomo
videli v naslednjem delu.

(2) Za veliko stevilo vzorcev je instrumentalna analiza na splo$no hitrejSa in pogosto
cenejSa kot roCne analize, ki zahtevajo veC dela. Pri klini¢nih analizah je pogosta
zahteva, da se enake analize opravijo na stotih vzorcih krvi ali krvnega seruma/plazme
vsak dan. Kljub visokim zacetnim stroSkom opreme lahko tak$no delo opravljamo z

uporabo popolnoma avtomatskih sistemov. Avtomatizacija je postala tako pomemben
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faktor analizne kemije, da enostavnost, s katero je lahko dolofena tehnika
avtomatizirana, pogosto doloca ali naj bo sploh uporabljena. Tipi¢na avtomati¢na
metoda je lahko sposobna obdelovati vzorce s hitrostjo 100 na uro ali vec: aparatura
bo vzela doloCen volumen vzorca, ga primerno razredcila, opravila eno ali vec reakcij,
ter dolocila in zapisala koncentracijo analita ali derivata, ki je pri reakciji nastal.
Posebni problemi ocenitve napak se bodo pojavili pri avtomatski analizi; sistematske
napake moramo prepoznati in popravljati kakor hitro je mogoce.

(3) Moderni analizni instrumenti so Ze povezani z raCunalniki. Taki sistemi lahko
omogocijo precej veliko stopnjo kontrole instrumentov in upravljanja s podatki.
Racunalnik lahko nadzoruje ¢asovno usklajevanje vzorcenja ali injekcijski aparat z
aktiviranjem elektri¢nih stikal. Ko dobimo analizne rezultate, lahko racunalnik obdela
podatke, tako da izvaja operacije, kot so izvajanje derivativnih spektrov ali
Fourierjeve transformacije. Lahko tudi statisticno ovrednoti rezultate, ter primerja
analizne rezultate s podatki shranjenimi v spominu, da primerja spektralne in ostale
podatke. Vsi ti pripomocki so na voljo pri poceni racunalnikih, ki delujejo s
sprejemljivo hitrostjo. Nedvomno bodo z racunalniki kmalu opremljeni skoraj vsi

instrumenti, kar bo $e povecalo njihovo sposobnost in u¢inkovitost.

3.2 KALIBRACIJSKI GRAFI PRI INSTRUMENTALNI ANALIZI

Sposobnost, da tehnike instrumentalne analize dolocajo Siroko vrsto koncentracij analitov
pomeni, da se rezultati raCunajo in slucajne napake vrednotijo na dolo¢en nacin, ki se
razlikuje od tistega, ki se uporablja, ko posamezno meritev velikokrat ponavljamo. Obicajni
postopek je slede¢. Analitik vzame serijo vzorcev (ponavadi najmanj tri ali §tiri, ¢e je mozno
Se nekaj vec) pri katerih je koncentracija analita znana. Kalibracijski standardi se v analiznem
instrumentu merijo pod enakimi pogoji, kot se kasneje uporabijo za test (t.j. 'meznanih')
vzorcev. Ko je kalibracijski graf narejen, lahko z interpolacijo dobimo koncentracijo analita
pri kateremkoli vzorcu, kot je prikazano na sliki 3.1. Ta splo$ni postopek sprozi veliko

pomembnih statisticnih vprasanj.
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Signal

Koncentracija
Slika 3.1. Proces kalibracije pri instrumentalni analizi; O kalibracijske tocke; ® testni vzorec.

(1) Al je kalibracijski graf linearen? Ce je krivulja, kak$na je njena oblika?

(2) Ce imamo v mislih, da je vsaka to¢ka kalibracijskega grafa podvrzena napaki, kaj je
najboljSa premica (ali krivulja) skozi te tocke?

(3) Denimo, da je grafi¢ni prikaz kalibracije res linearen, kaj so predvidene napake in
meja zaupanja za naklon in odsek premice?

(4) Ce uporabimo grafi¢ni prikaz kalibracije za analizo testnega vzorca, kak3ne so napake
in meja zaupanja za doloceno koncentracijo?

(5) Kaj je detekcijska meja metode? To pomeni, kaj je najnizja koncentracija analita, ki jo

lahko dolo¢imo z detekcijsko mejo?

Preden se podrobno lotimo teh vprasanj, moramo razmisliti Stevilne poglede graficnega
prikaza kalibracijskih grafov. Ponavadi je bistveno, da kalibracijski standardi pokrivajo
celotno obmocje koncentracij potrebnih pri nadaljnjih analizah. S pomembno izjemo 'metode
standardnega dodatka', ki jo posebej obravnavamo kasneje, se koncentracije testnih vzorcev
navadno dolo¢ajo z interpolacijo in ne z ekstrapolacijo. Bistvenega pomena je vkljuciti

vrednost 'slepega’ vzorca v kalibracijsko krivuljo. Slepi vzorec ne vsebuje namerno dodanega
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analita, vsebuje pa enako raztopino, reagente, itd., kot ostali testni vzorci, ter je podvrzen
popolnoma enakemu zaporedju analiznih postopkov. Instrumentalni signal, ki ga odda slepi
vzorec, pogosto ne bo ni¢. Seveda je predmet napak, kot ostale tocke kalibracijskega
graficnega prikaza in je v principu narobe odStevati vrednost slepega vzorca od ostalih
standardnih vrednosti pred nacrtovanjem kalibracijskega grafa. Potrebno je omeniti, da se
kalibracijska krivulja vedno oblikuje z instrumentalno vrednostjo na vertikalni (y) osi in
standardnimi koncentracijami na horizontalni (x) osi. To je, ker veliko postopkov opisanih v
sledecem delu predvideva, da se vse napake nahajajo pri y-vrednostih in da so standardne

koncentracije (x-vrednosti) brez napak.

Metode, ki jih bomo sedaj opisali, vzbujajo veliko polemik na veliko znanstvenih srecanjih in
v raznih znanstvenih razpravah na temo kalibracije. Veliko polemik izhaja iz dejstva, da
splosno rabljene metode temeljijo na dveh predpostavkah. Prva je, da se napake pri kalibraciji
pojavljajo le pri y-vrednostih. Ta predpostavka drzi za mnoge rutinske instrumentalne analize.
Standarde lahko pripravljamo z napako ca. 0.1% ali manj, medtem ko lahko imajo same
instrumentalne meritve relativni standardni odmik med 1-2% ali ve¢. V zadnjih letih pa je
pojav nekaterih zelo preciznih avtomati¢nih instrumentov postavil predpostavko pod vprasaj,
nekateri uporabniki pa so se odlocili delati raztopine s tehtanjem, raje kot z manj tocno

kombinacijo tehtanja in volumetrije.

Druga predpostavka je, da je obseg napak pri y neodvisen od koncentracije analitov. Zdrav
razum nakazuje, da to pogosto ni res: ¢e so relativne napake pri merjenju konstantne, se bodo
absolutne napake povecale z ve¢anjem koncentracije analitov. Kot bomo videli, je mogoce

prirediti statisticne postopke, da upostevamo taksne faktorje.

3.3 KORELACIJSKI KOEFICIENT

V tem delu bomo obravnavali prvi omenjeni problem v prejSnjem delu — ali je grafi¢ni prikaz
kalibracije linearen? Predvidevamo, da ima ravni grafi¢ni prikaz algebrai¢no obliko:

y=bx+a 3.1)
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kjer je b naklon Crte in a odsek premice na y-osi. Posamezne tocke na ¢rti se bodo imenovale
(x1, ¥1), (x2, 12), (x3, 13), ... (xi, ¥i)...Cxn, ), t.J. skupaj je n tock. Povprecje x-vrednosti se, kot
ponavadi imenuje X, povprecje y-vrednosti pa y: lega (X ,y) je znana kot 'centroid' vseh

tock.

Da bi lahko ocenili, kako dobro se eksperimentalne tocke prilegajo ravni Crti, izraCunamo
korelacijski koeficient, r. Ta statistika se pogosto imenuje enostavno 'korelacijski koeficient',

ker je v kvantitativni znanosti najpogosteje uporabljen. Vrednost » je podana z:

> -0, -9}
r= : (3.2)

[zenfzo]

Natanc¢na preucitev te enaCbe pokaze, da ima » lahko vrednosti v obmocju -1 <r» <+1. Kot je

prikazano na sliki 3.2, vrednost /=1 opisuje popolno negativno korelacijo, t.j. vse
eksperimentalne tocke lezijo na premici negativnega naklona. Ko pa je » =+1 imamo popolno
pozitivno korelacijo, vse tocke lezijo tocno na premici pozitivnega naklona. Ko ni korelacije
med x in y je vrednost » ni¢. V analizni praksi dajo kalibracijski grafi pogosto numeri¢ne
vrednosti 7 ve¢ kot 0.99, vrednosti » manj kot okoli 0.90 pa so relativno redke. Tipi¢ni primer

racunanja r prikazuje Stevilo pomembnih tock.

Primer. Standardne vodne raztopine fluoresceina merimo na fluorescenénem spektrometru in

dajejo sledece fluorescencne jakosti (v poljubnih enotah):

Fluorescen¢ne jakosti: 2.1 5.0 9.0 12.6 17.3 21.0 24.7
Koncentracija, pg/mL: 0 2 4 6 8 10 12

Dolo¢imo korelacijski koeficient, r.
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r=+1

r=-1

Slika 3.2. Korelacijski koeficient, »

V praksi bi takSne izracune verjetno izvajali s pomocjo programiranega kalkulatorja ali
mikroracunalnika, vendar je pomembno in poucno preuciti rono izracunane rezultate.

Podatki so predstavljeni v sledeci tabeli.

Xi Vi X, =X (xi_)_c)z yi—y (yi_)_’)z (x; =x%) (v, = »)
0 2.1 -6 36 -11.0 121.00 66.0

2 5.0 -4 16 -8.1 65.61 324

4 9.0 -2 4 -4.1 16.81 8.2

6 12.6 0 0 -0.5 0.25 0

8 17.3 2 4 4.2 17.64 8.4

10 21.0 4 16 7.9 62.41 31.6

12 24.7 6 36 11.6 134.56 69.9

42 91.7 0 112 0 418.28 216.2

Stevilke pod &rto na dnu stolpcev so pri vsakem primeru vsote $tevilk v tabeli. Ce uporabimo

te vsote v kombinaciji z enacbo (3.2), imamo

216.2 _216.2

1 216.44
(112x 418.28)>

=0.9989

1z tega primera sledita dve pripombi. Kot je prikazano na sliki 3.3, kljub temu, da veliko tock
vidno odstopa od 'najboljse' premice, je vrednost r zelo blizu 1. Izku$nje kazejo, da tudi tisti

grafi¢ni prikazi kalibracij, ki dokaj slabo izgledajo, dajejo visoke vrednosti ». V taksnih
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primerih sta Stevec in imenovalec v enacbi (3.2) skoraj enaka. Tako je zelo pomembno, da
izvajamo racune s primernim Stevilom signifikantnih mest. V danem primeru bi zanemarjanje
Stevil po decimalni piki dalo o€itno nepravilno vrednost » natanko 1, uporaba samo enega
decimalnega mesta bi dala nepravilno vrednost » 0.9991. Ta tocka je Se posebej pomembna,
ko za doloCanje » uporabljamo kalkulator ali racunalnik; ti pripomocki ne dajo vedno

zadostnih Stevilk.

25 —
S 2
S L.
(-]
[P}
wn
5]
1 5
=]
=
=
15
10—
naklon = 1.93
5
zaCetna vrednost = 1.52
1 1 1 1 1 1

0 2 4 6 8 10 12
Koncentracija [pg/mL]

Slika 3.3. Grafic¢ni prikaz kalibracije podatkov na str. 46.

Korelacijske koeficiente je relativno lahko izraCunati, vendar jih prelahko narobe razumemo.
Vedno moramo imeti v mislih, da bo uporaba enacbe (3.2) vedno dala vrednost 7, tudi ¢e so
podatki o€itno ne-linearnega znacaja. Slika 3.4 prikazuje dva primera, pri katerih bi bilo
racunanje » zavajujoce. Na sliki 3.4a tocke kalibracije lezijo na krivulji; krivulja je dovolj
blaga, da pri uporabi enacbe (3.2) dobimo visok korelacijski koeficient. Nauk tega primera je,
da mora biti krivulja kalibracije vedno fizicno zacrtana (na graficnem papirju ali na

racunalniskem zaslonu), drugace bi lahko iz izraCunov r napacno sklepali o odnosu med
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premicami. Slika 3.4b je namig, da ni¢ni korelacijski koeficient ne pomeni, da sta y in x

popolnoma nepovezana; pomeni le, da nista povezana linearno.

{b) r=0

Slika 3.4. Napacna predstava korelacijskega koeficienta, .

Kot smo videli, so vrednosti 7, ki jih dobimo z instrumentalno analizo, obicajno visoke, tako
da je izraCunana vrednost , skupaj s samim kalibracijskim grafi¢nim prikazom, dovolj, da
zagotovi analitiku, da je v resnici dobil uporaben linearni odnos. Vendar pa v nekaterih
okolis¢inah dobimo veliko niZje vrednosti 7. V teh primerih bo potrebno uporabiti primeren
statisticni test, da ugotovimo, ali je korelacijski koeficient pomemben glede na Stevilo parov

tock uporabljenih racunanju. Najlazja metoda za to je izraCunati vrednost ¢ z uporabo enacbe

‘e |r|,/(n -2)
Ja-r?)

IzraCunana vrednost ¢ se primerja z vrednostjo v tabeli na Zeleni stopnji pomembnosti.

(3.3)

Nicelna hipoteza v tem primeru je, da med x in y ne obstaja korelacija. Ce je izratunana
vrednost ¢ vecja kot tista v tabeli, je nicelna hipoteza zavrnjena; v takem primeru sklepamo,

da ne obstaja bistvena korelacija.
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3.4 REGRESIJSKA PREMICA y NA X

V tem delu predpostavljamo, da med analiznim signalom (y) in koncentracijo (x) obstaja
linearen odnos, ter pokazemo, kako izracunati 'majboljSo' premico skozi graficne tocCke
kalibracije, kjer je vsaka predmet eksperimentalne napake. Ker za sedaj predpostavljamo, da
so vse napake na y, iS¢emo premico, ki zmanjSa odmike v smeri y med eksperimentalnimi
tockami in izraCunano premico. Ker bodo nekateri od teh odmikov (znani kot y ostanki)
pozitivni in nekateri negativni, je smiselno stremeti k zmanjSanju vsote kvadratov ostankov.
To pojasni pogosto uporabo izraza 'metoda najmanjSih kvadratov' za postopek. Zahtevana
premica se izra¢una po tem nacelu; dokazano je, da mora za rezultat premica potekati skozi
'centroid' tock, (X , ¥ ). Pokazemo lahko, da
Z {(xi _)_C)(yi _)_})}
b= z (x,» —)?)2 (3.4)

a=y-bx (3.5)

Tako izraCunana premica je znana kot regresijska premica y na x, t.j. premica kaze, kako y
variira, ko je x naravnan na izbrane vrednosti. Pomembno je omeniti, da linija regresije x na y
ni ista linija (razen v zelo neverjetnem primeru, kjer vse tocke lezijo to¢no na premici, ko je
natan¢no enak 1). Regresijska premica x na y (ki tudi poteka skozi centroid tock)
predpostavlja, da se vse napake pojavljajo v smeri x. Ce se strogo drzimo pravila, da je
analizni signal vedno prikazan na y osi in koncentracija na x osi, je vedno linija regresije y na

x tista, ki jo moramo uporabiti pri kalibracijskih eksperimentih.

Primer. 1zracunajmo naklon in premico za podatke dane v prejsnjem primeru (glej del 3.3).

V delu 3.3 smo izracunali, da je za to kalibracijsko krivuljo:

Y =%y, -y)=216.2; 3 (x, —x) =112; F=6; y=13.1

i i

Z uporabo enacb (3.4) in (3.5) izratunamo

21622
112

a=13.1-(193x6)=13.1-11.58=1.52

=1.93
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Enacba za regresijsko premico je: y=1.93x + 1.52.

Ocitno je, da so c¢leni, ki jih uporabljamo za izracun r, potrebni tudi za izracun « in b. To
omogoca izracun vseh ¢lenov s kalkulatorjem ali enostavnim ra¢unalniskim programom.

Rezultati naklona in izrac¢uni odseka so upodobljeni na sliki 3.3. Ponovno je pomembno
poudariti, da enacbi (3.4) in (3.5) ne smeta biti napa¢no uporabljeni — uporabne rezultate
bosta dali le, ¢e je predhodno preucevanje (racunanje 7 in vizualni pregled tock) nakazalo, da
je odnos premic realen za vprasujoci eksperiment. Ne-parametri¢ne metode (to so metode, ki
ne predpostavljajo o znacaju prenosa napak) lahko prav tako uporabljamo za racunanje

regresijskih premic.

3.5 NAPAKE NAKLONA IN ODSEKA REGRESIJSKE PREMICE

Regresijsko premico izracunano v predhodnem delu, bomo v praksi uporabljali za
ocenjevanje koncentracij testnih vzorcev z interpolacijo in morda tudi za ocenjevanje
detekcijske meje analiznega postopka. Sluc¢ajne napake pri vrednostih za naklon in odsek so
tako pomembne, v posStev pa pridejo tudi enacbe za njihovo raCunanje. Najprej moramo
izraCunati statisticni s, , ki je podan z:
1
> =50

P A E— (3.6)

)/
I n—2

Videli bomo, da ta enacba koristno uporabi y-ostanke, y, — », , pri ¢em so p, vrednosti tocke
na izracunani liniji regresije in se ujemajo s posameznimi vrednostmi x, torej 'prirejene' y
vrednosti (slika 3.5). 7 vrednost za dano vrednost x je seveda izraCunana iz regresijske
enacbe. Enacba (3.6) je v obliki podobna enacbi za standardni odmik za niz ponovljenih
meritev [enacba (2.2)]; prva se razlikuje po tem, da so odmiki, (yl. - )7), zamenjani z ostanki
(y,—»,), ter da imenovalec vsebuje izraz (n — 2) ne pa (n — 1). Pri linearni regresiji je
raCunanje Stevila prostostnih stopenj (glej del 2.4) (n — 2). To odraza ocitno dejstvo, da je

skozi dve tocki lahko nariSemo le eno premico.
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Slika 3.5. y — ostanki regresijske premice.

Opremljeni z vrednostjo za sy , lahko sedaj izraunamo s in s,, standardne odmike za naklon

(b) in odsek (a). Podani so z:

5, = ve (3.7)

2 2
fo

= SR 3.8
Su Sy/x nz (xi—f)z ( )

Vrednosti s, in s, lahko uporabimo na obi€ajen nacin, da ocenimo mejo zaupanja za naklon in
odsek. Meja zaupanja je tako podana z b + fs; , pri ¢em je vrednost ¢ vzeta iz Zelene stopnje
zaupanja in (n — 2) prostostne stopnje. Na podoben nacin podamo mejo zaupanja za odsek z a

15, .

Primer. IzraCunajmo standardne odmike in mejo zaupanja za naklon in odsek regresijske

premice izracunane v delu 3.4.
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Ta vrsta raCunanja morda ne bo mozna na programiranem kalkulatorju, ceprav so bili razviti

uporabni racunalniski programi. Predstavljamo ro¢no racunanje z uporabo tabelaricnega

nacrta.

X xi2 Vi i |yi_j>i (yi_j}i
0 0 2.1 1.52 0.58 0.3364
2 4 5.0 5.38 0.38 0.1444
4 16 9.0 9.24 0.24 0.0576
6 36 12.6 13.10 0.50 0.2500
8 64 17.3 16.96 0.34 0.1156
10 100 21.0 20.82 0.18 0.0324
12 144 24.7 24.68 0.02 0.0004

)2

D x[=634

1z tabele in z uporabo enacbe (3.6) dobimo
= +/0.18736 = 0.4329

1z dela 3.3 vemo, da je z (x,. - )_c)z = 112; da to pokaZzemo, lahko uporabimo enacbo (3.7)

N

04329
= 12 ~ 10.58

y/x

~ [0.9368

5

0.4329

=0.0409

> (v, - ) =0.9368

i

Vrednost ¢ za (n — 2) = 5 in 95 % stopnja zaupanja je 2.57 (tabela A.1). Tako je 95% meja

zaupanja za b

Enacba (3.8) zahteva poznavanje Z x; izradunane kot 364 iz tabele. Tako lahko zapisemo

/364
sq=0.4329 78

meja zaupanja pa je

b=193+2.57x0.0409=1.93+0.11

=0.2950

a=152+2.57x0.2950=1.52+0.76
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V tem primeru Stevilo potrebnih signifikantnih mest ni bilo veliko, je pa vedno koristno, da
uporabimo maksimalno razpoloZljivo Stevilo signifikantnih Stevilk med tak§nim racunanjem

in jih zaokrozamo le na koncu.

3.6 RACUNANJE KONCENTRACIJE

Ko smo dolo¢ili naklon in odsek regresijske premice, je zelo enostavno izra¢unati vrednost x,
ki se ujema s katerokoli izmerjeno vrednostjo y. Bolj zapleten problem se pojavi, ko je
potrebno oceniti napako pri koncentraciji, ki jo izraCunamo z uporabo regresijske premice.
Racunanje vrednosti x iz dane vrednosti y zajema uporabo obeh, naklona (b) in odseka (a),
ter, kot smo videli v prejSnjem delu, pri obeh vrednostih prihaja do napak. Kot rezultat je
dolocanje napake pri vrednosti x zelo zapleteno in ve€ina analitikov uporablja naslednjo

priblizno formulo:

s, =——q1+—+

C R S S

Syix 1 (yo _.)_/)2 (39)

Pri tej enacbi je y, eksperimentalna vrednost y, iz katerega bo dolofena koncentracijska

vrednost xp, s, je ocenjen standardni odmik xo, ostali simboli pa imajo svoje obicajne

vrednosti. V nekaterih primerih lahko analitik opravi ve¢ ponovitev, da dobi vrednost yj ; Ce

je m takSnih ponovitev, potem enacba za postane s
0

—\2
IS R S %) (3.10)

Sy = b mn bzz (xi_)?)z

Kot je bilo pricakovati, se enacba (3.10) skr¢i v enacbo (3.9), ¢e je m = 1. Kot vedno lahko

mejo zaupanja izraunamo kot xo + 7s, , (n — 2) prostostnih stopenj. Ponovno bo enostavni

racunalniski program izvedel vsa ta raCunanja, vecina programiranih kalkulatorjev pa za to ne

bo primernih.
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Primer. Z uporabo podatkov iz primera v delu 3.3 dolo¢imo xo in s, vrednosti, ter xo mejo

zaupanja za raztopine z intenzitetami fluorescence 2.9, 13.5, in 23.0 enot.

Vrednosti x( se ponavadi enostavno izracunajo z uporabo regresijske enacbe dolocene v delu
3.4,y =1.93x + 1.52. Ce zamenjamo y, vrednosti 2.9, 13.5 in 23.0, dobimo x vrednosti 0.76,
6.21 oziroma 11.13 pg/mL.

Da dobimo s, = vrednosti, ki se ujemajo s temi xo vrednostmi, uporabimo enacbo (3.9), ter se
ponovno spomnimo predhodnih delov, kjer n = 7, b = 1.93, 5, = 0.4329, y = 13.1, in

z (x, —x)* = 112 . Vrednosti y 2.9, 13.5 in 23.0 nam dajo s,, vrednosti 0.26, 0.24 oziroma

0.26. Ustrezna 95% meja zaupanja (¢t = 2.57) je 0.72 £ 0.68, 6.21 + 0.62, oziroma 11.13 £ 0.68
pg/mL.

Ocitno je, da je meja zaupanja manjsa (t.j. boljSe) za rezultat yy = 13.5, kot za ostali dve yy
vrednosti. Pregled enacbe (3.9) potrjuje, da ko se yy priblizuje y, se tretji ¢len znotraj
oklepajev priblizuje nicli, s, pa se tako priblizuje minimalni vrednosti. Splosna oblika meje

zaupanja za racunano koncentracijo je prikazana na sliki 3.6. V prakti¢ni analizi bo zato
kalibracijski eksperiment te vrste dal zelo natan¢ne rezultate, ko se bo merjeni instrumentalni

signal ujemal s toCko blizu centroida regresijske premice.

Ce 7elimo izboljati (zoziti) mejo zaupanja pri tem kalibracijskem eksperimentu, enacbi (3.9)
in (3.10) pokaZeta, da je treba upoStevati vsaj dva pristopa. Lahko bi povecali n, Stevilo
kalibracijskih tock na regresijski liniji, lahko pa opravimo tudi ve¢ kot eno meritev yy in
uporabimo povprecno vrednost m takih meritev pri raCunanju x, . Rezultate taksnih postopkov
lahko ocenimo z upostevanjem treh ¢lenov znotraj oklepajev v dveh enacbah. V zgornjem
primeru je dominantni ¢len pri vseh treh racunih prvi ¢len — ena. Iz tega sledi, da v tem
primeru (in veliko ostalih) lahko dosezemo izboljSanje v natan¢nosti z veckratnim merjenjem
yo in z uporabo ena¢be (3.10), ne pa (3.9). Ce je bila vrednost y, 13.5 izradunana kot

povpre¢je Stirih ponovitev, potem bi vrednost s, in meja zaupanja bile 0.14 oziroma 6.21+

0.36; oba rezultata nakazujeta bistveno izboljSano natancnost. Seveda pa izvajanje

prevelikega Stevila ponavljajocih meritev (predpostavljamo, da je na voljo dovolj vzorca)
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povzro¢i veliko ve¢ dela za manjSe dodatne prednosti: 8 meritev yo nam da vrednost s, 0.12

in mejo zaupanja 6.21 + 0.30.

Signal

Koncentracija

Slika 3.6. Splosna oblika meje zaupanja za koncentracijo doloceno z uporabo neutezene

regresijske premice.

Ucinek n, Stevila kalibracijskih tock, na mejo zaupanja doloCitve koncentracije, je bolj
zapleten. To je zato, ker moramo upostevati tudi spremljajoce spremembe vrednosti t.
Uporaba velikega Stevila kalibracijskih vzorcev zajema nalogo pripravljanja velikega Stevila
tocnih standardov za le malenkost povecano natancnost (glej ucinke povecanega m, opisane v
prejSnjem odstavku). Na drugi strani pa majhne vrednosti # niso dopustne; v taks$nih primerih
ne bo le 1/n vecji, ampak bo tudi Stevilo prostostnih stopenj, (n — 2) postalo zelo majhno, ter
zahtevalo uporabo velike Steviléne vrednosti ¢ pri raCunanju meje zaupanja. Pri veliko
eksperimentih, kot v danem primeru, bo zadostovalo okoli Sest kalibracijskih tock, analitik bo

pridobil dodatno pri natan¢nosti, ¢e je potrebno s ponavljanjem meritev yy .
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3.7 DETEKCIJSKA METODA

Kot smo videli, je ena od temeljnih prednosti uporabe instrumentalnih metod, da so sposobne
odkriti in dolociti manjSe koli¢ine analitov kot klasicne analizne metode. Te prednosti so
vodile do dviga vrednosti pomembnosti sledenja koncentracij mnogih materialov pri bioloskih
in okoljskih vzorcih, in tako do razvoja veliko prihodnjih tehnik, pri katerih so nizke
detekcijske meje poglavitni kriteriji za uspeSno uporabo. Zato je ocitno, da so statisti¢ne
metode za ocenjevanje in primerjanje detekcijskih mej pomembne. Na splosno lahko
detekcijsko mejo analita opiSemo kot tisto koncentracijo, ki da instrumentalni signal (y), ki je
bistveno drugacen kot 'slepi signal' ali signal 'v ozadju' (Sum). Takoj je oCitno, da dopusca ta
opis analitiku veliko mero svobode pri odlocanju za natan¢no definicijo detekcijske meje, ki
temelji na primerni interpretaciji fraze 'bistveno drugacen'. V praksi je bilo zelo malo
sporazumov med strokovnimi in zakonskimi organi o tej tocki, celotne podrocje pa je tako
sporno kot ostali vidiki statisticnih obravnav kalibracijskih analiz. Pogosto uporabljena
definicija literature v analizni kemiji je, da je detekcijska meja koncentracija analitov, ki
oddaja signal enak sumu, yg , ter dva standardna odmika praznega signala, sg .Zadnje
smernice javnih organov predlagajo, da naj bo kriterij:

y-ye=3, (3.11)
Pomembnost te definicije je podrobneje razlozena na sliki 3.7. Analitik, ki preuc¢uje majhne
koncentracije, se sooCa z dvema problemoma: noce trditi, da je analit prisoten, ko ga v resnici
ni, in prav tako noce potrditi, da analita ni, ko je pravzaprav prisoten. Moznost vsake od teh
napak mora biti zmanjSana z razumno definicijo detekcijske meje. Na sliki krivulja A
predstavlja normalno porazdeljenost merjenih vrednosti signala slepega vzorca. Mozno bi bilo
identificirati tocko, y = P, proti zgornji meji porazdelitve in trditi, da visji signal, kot je ta,
verjetno ne bo dosezen (slika 3.7). Za signal, nizji od P pa se predvideva, da oznacuje slepi
vzorec. Pri vzorcu, ki bo oddajal povprecni signal P, bo 50% opazovanih signalov manj kot
to, kadar bo signal imel obiCajno porazdelitev (enake oblike kot slepi vzorec), ki bo razsirjena
pod P (krivulja B). Verjetnost sklepanja, da se ta vzorec ne razlikuje od slepega vzorca, ko
pravzaprav se, je 50%. Tocka P, ki se imenuje meja odlocitve je tako nezadovoljiva kot
detekcijska meja, ker resSi prvega od zgoraj omenjenih problemov, ne pa tudi drugega. Bolj
primerna tocka je pri y = Q (slika 3.7), pri cemer je Q dvakrat tako oddaljen kot P od y .
Pokazemo lahko, da Ce je yg — Q 3.28 krat standardni odmik slepega vzorca, sz , potem je

verjetnost, da se pojavi katera od dveh vrst napak (oznacene z zasencenimi polji na sliki 3.7)
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le 5%. Ce je, kot predlaga enacba (3.11), razdalja ys — Q le 3,,» Je verjetnost vsake napake

okoli 7%; veliko analitikov meni, da je to razumna definicija detekcijske meje.

Meja Detekcijska

YB odlocitve meja
| I 1

- 3Sg e

Slika 3.7. Definicije (a) meje odlocitve; (b) detekcijska meja.

Ponovno je potrebno poudariti, da je ta definicija detekcijske meje precej poljubna in analitik
ima odprte roke, da poda alternativno definicijo za dolocen namen. Obstajajo lahko situacije,
ko se hoce analitik za vsako ceno izogniti moZnosti poroCanja o neprisotnosti analita, ko je
dejansko prisoten, je pa relativno nezaskrbljen zaradi nasprotne napake. Jasno je, da kadarkoli
navajamo detekcijsko mejo v raziskovalnem delu ali porocilu, moramo navesti tudi definicijo,
kako smo jo pridobili. Narejenih je bilo nekaj poizkusov, da bi definirali 'mejo dolocanja', ki
se jemlje kot spodnja meja pri natan¢nih kvantitativnih meritvah, kot nasprotje kvalitativnemu

odkrivanju. Vrednost yg + 10, je predlagana za to mejo, vendar pa v praksi ni prevec Siroko

uporabljana.

Sedaj moramo obravnavati kako v praksi pridobimo ¢lene yg in sg, ko za kalibracijo
uporabljamo obicajno regresijsko premico, kot je bilo opisano v predhodnih delih. Temeljna
predpostavka neutezene metode najmanjsih kvadratov, ki smo jo do sedaj preucevali v tem
poglavju je, da ima vsaka toCka na graficnem prikazu (tudi tocka, ki predstavlja slepi vzorec
ali ozadje) obiCajno porazdeljeno razliico (samo v smeri y), s standardnim odmikom
ocenjenim na s [enacba (3.6)]. To je opravicilo za risanje obicajnih krivulj porazdelitev z
enako Sirino na sliki 3.7. Pri oceni detekcijske meje je tako primerno s, namesto sp. Seveda

je mogoce slepi eksperiment izvajati velikokrat in tako dobiti neodvisno vrednost za sz ,
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vendar tak postopek vzame veliko Casa, uporaba s,/ pa je v praksi kar primerna. Vrednost a,

izracunan odsek, se lahko uporabi kot ocena yp , kar je sam signal slepega vzorca.

Primer. Ocenimo detekcijsko mejo za dolocanje fluoresceina, preuc¢eno v predhodnem delu.
Uporabimo enacbo (3.11) z vrednostmi yp (= @) in s (= s), ki smo jih prej izracunali.
Ugotovili smo, da je vrednost y na detekcijski meji 1.52 + 3 x 0.4329, t.j. 2.82. Uporaba
enacbe regresije da detekcijsko mejo 0.67 pg/mL.

3.8 METODA STANDARDNEGA DODATKA

Domnevajmo, da analitik Zeli dolociti koncentracijo srebra v vzorcih fotografskih odpadkov z
atomsko absorpcijsko sprektrometrijo. Z uporabo metod iz predhodnega dela bi lahko
kalibriral spektrometer z nekaj vodnimi raztopinami Ciste srebrove soli in uporabil iz tega
dobljeni kalibracijski graf pri dolo¢evanju srebra v testnih vzorcih. Ta metoda je veljavna le,
¢e da cista vodna raztopina srebra enako absorbanco kot vzorec fotografskega odpadka, ki
vsebuje enako koncentracjo srebra. Z drugimi besedami, pri uporabi Cistih raztopin za
pridobivanje kalibracijskega grafa se predvideva, da ni 'u€inkov matri¢ne raztopine', t.j.
zmanjSevanje ali poveCanje absorbance srebra preko ostalih sestavin. Na veliko podrocjih
analize je takSno predvidevanje pogosto napacno. Ucinki matri¢ne raztopine se pojavijo tudi

pri metodah, kot je spektrometrija plazme, ki imajo sloves, da so relativno proste motenj.

Prva mozna reSitev tega problema je, da vzamemo vzorec fotografskega odpadka, ki je
podoben testnemu vzorcu, a ne vsebuje srebra, ter mu dodamo znane koli€ine srebrove soli,
da naredimo standardne raztopine. Kalibracijski graf bo tako sestavljen z uporabo ocitno
primerne matri¢ne raztopine. V veliko primerih je ta pristop neprakti¢en. Ne bo odstranil
ucinkov matri¢ne raztopine, ki se po obsegu razlikujejo od enega vzorca do drugega, in morda
ne bo mogoce dobiti vzorca matri¢ne raztopine, ki ne vsebuje analitov — na primer, najti
vzorec fotografskih odpadkov brez srebra je skoraj nemogoce. 1z tega sledi, da morajo biti vse
analizne meritve, tudi nastajanje kalibracjskega grafa, na nek nacin izvedene s samim
vzorcem. To v praksi dosezemo z uporabo metode standardnega dodatka. Metoda se
velikokrat uporablja pri atomski absorpcijski spektrometriji in emisijski spektrometriji,

uporablja pa se tudi pri elektrokemi¢nih analizah in na drugih podrocjih. Vzamejo se enaki
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volumni vzorcne raztopine, vsem razen enemu loCeno dodajajo razlicne koli¢ine analita,
potem pa so vse razredCene na enak volumen. Instrumentalni signali so doloceni za vse
raztopine, rezultati pa graficno prikazani, kot na sliki 3.8. Kot ponavadi je signal prikazan na
y-0si; v tem primeru je x-os razdeljena na enote, glede na koli¢ine dodanega analita (ali kot
absolutna teza ali kot koncentracija). (Neutezena) regresijska linija se izracuna na obicajen
nacin. Premico ekstrapoliramo do tocke na x-osi, kjer je y = 0. Jasno je, da to negativno
presecisce na x-osi odgovarja koli¢ini analita v testnem vzorcu. Pregled Stevila pokaze, da je
ta vrednost podana z a/b, razmerjem med odsekom in naklonom regresijske premice. Ker sta
oba a in b predmet napak, je tudi izracunana vrednost predmet napak. V tem primeru pa

koli¢ina ni predvidena iz enega merjenja vrednosti y, tako formula za standardni odmik, s_,

ekstrapolacijske x-vrednosti (xg ) ni enaka kot v enacbi (3.9). Namesto nje uporabimo:

—+ — (3.12)

Povisevanje vrednosti n ponovno dokazuje natan¢nost Zelene koli¢ine: na splosno bi moralo

biti pri eksperimentih standardnega dodatka uporabljenih vsaj Sest to¢k. Natan¢nost celo

izboljSamo z maksimiranjem z (xl. - )?)2 , tako bi morale kalibracijske raztopine pokriti, Ce

je mogoce, kar veliko obmocje. Interval zaupanja za xg je lahko, kot vedno dolocen z xp +

ts

xg *

Primer. Koncentracija srebra v vzorcu fotografskega odpadka je bila dolo¢ena z atomsko

absorpcijsko spektrometrijo, z metodo standardnega dodatka. Dobili smo sledece rezultate:
Dodano Ag, pg /mL
originalnega vzorca

raztopine 0 5 10 15 20 25 30

Absorbanca 032 041 0.52 0.60 0.70 0.77 0.89

Dolo¢imo koncentracijo srebra v vzorcu, ter poiS¢imo 95% mejo zaupanja za to

koncentracijo.

60



Enacbe (3.4) in (3.5) dajo @ = 0.3218 in b = 0.0186. Kvocient teh Stevilk nam da

koncentracijo srebra v testnem vzorcu 17.3 ug/mL. Meja zaupanja za ta rezultat se lahko

dologi s pomogjo enatbe (3.12). Tukaj je s,x 0.01094, ¥ = 0.6014, > (x,—x)* = 700.

Vrednost s, je tako 0.749, meja zaupanja pa je 17.3 £2.57 x 0.749, to je 17.3 + 1.9 pg/mL.

Signal

| T Vzoréni signal

e — °  Dodana koli¢ina ——>
Kolicina analita

vV testnem vzorcu

Slika 3.8. Metoda standardnega dodatka

Ceprav je prefinjen pristop k splognim problemom uéinkov motenj matri¢ne raztopine, ima
metoda standardnega dodatka veliko slabosti: tezko jo je avtomatizirati, uporabi pa lahko
vecje Stevilo vzorcev, kot ostale metode. Statisticno gledano je njena glavna slabost, da je
metoda ekstrapolacije in je tako manj natancna, kot interpolacijske tehnike. V danem primeru
je to enostavno pokazati, ¢e bi dala neznana koncentracija srebra, dodanega k vzorcu
fotografskega odpadka, absorbanco 0.65, bi bila koncentracija dodanega srebra 17.6 ug/mL, z
mejo zaupanja 17.6 £ 1.6 pug/mL. Ce te rezultate primerjamo s tistimi, ki smo jih dobili v
primeru, je o€itno zmerno izboljSana meja zaupanja. Kot smo videli, se meja zaupanja za
tocko na regresijski premici spreminja glede na y -vrednost in je najmanjsa, ko je y =y (glej
del 3.6).V praksi, kot je bilo pokazano z obema primeroma in primerom v delu 3.6, te
spremembe pri meji zaupanja s spreminjanjem y niso velike, tako meja zaupanja ni v

nobenem primeru slaba, niti pri rezultatih, ki smo jih dobili z ekstrapolacijo snovi.
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3.9 UPORABA REGRESIJSKIH PREMIC ZA PRIMERJANJE ANALIZNIH METOD

Ce analizni kemik razvije novo metodo za dolo¢anje dolotenega analita, jo bo verjetno Zelel
ovrednotiti (med ostalimi tehnikami) z uporabo pri vrsti vzorcev, ki so ze bili preuceni z
uporabo drugih splosno priznanih ali standardnih postopkov. Pri opravljanju takSne
primerjave, bo glavno zanimanje veljalo prepoznavanju sistematskih napak — ali daje nova
metoda rezultate, ki so bistveno visji ali nizji od Ze ustaljene metode? V primerih, kjer se
analiza veCkrat ponavlja v omejenem koncentracijskem obmocju, lahko primerjave naredimo
z uporabo statisticnih testov. TakSni postopki niso primerni za instrumentalne analize, ki se

ponavadi uporabljajo za vecje koncentracijsko obmocje.

Ko moramo primerjati dve metodi pri razlicnih koncentracijah analitov, ponavadi uporabimo
postopek, prikazan na sliki 3.9. Ena os regresijskega grafa je uporabljena za rezultate, ki smo
jih dobili z novo metodo, druga os pa za rezultate, ki smo jih dobili z uporabo referencne ali
primerjalne metode na obeh vzorcih. Vsaka tocka na grafu tako predstavlja posamezen
vzorec, ki je bil analiziran s pomocjo dveh razli¢nih metod. Metode predhodnih delov so
uporabljene za racunanje naklona (b), odseka (@) in korelacijskega koeficienta (») regresijske
premice. Jasno je, da ¢e vsak vzorec da identiCni rezultat pri obeh analiznih metodah, bo
imela regresijska premica odsek ni¢, ter naklon in korelacijski koeficient 1 (slika 3.9a). V
praksi pa, seveda, se to nikoli ne pojavi — tudi ¢e so sistematske napake popolnoma odsotne,
slucajne napake zagotavljajo, da dva analizna postopka ne bosta dala rezultatov, ki bi se

ujemali pri vseh vzorcih.

Odkloni od 'idealnega’ stanja (a =0, b =r = 1) se lahko pojavijo na veliko razli¢nih nacinov.
Prvi¢, mogoce je, da bo imela regresijska linija naklon 1, ampak odsek, ki ne bo ni¢. To
pomeni, da lahko da ena metoda analize rezultat, ki je za doloceno koli¢ino visji ali nizji kot
ostali. Taks$na napaka se lahko pojavi, ¢e je bil signal ozadja pri eni metodi narobe izracunan
(slika 3.9b). Druga moznost je, da je naklon regresijske premice >1 ali <1, kar nakazuje, da se
sistematska napaka lahko pojavi v naklonu enega posameznega kalibracijskega graficnega
prikaza (slika 3.9¢). Ti dve napaki se lahko pojavita istocasno (slika 3.9d). Nadaljnje mozne
vrste sistematskih napak se pokaZejo, ¢e je graficni prikaz krivulja (slika 3.9¢). Vrsta
graficnega prikaza, kot je na sliki (3.9f) , lahko nastane, ¢e se pojavi analit v dveh razli¢nih

kemicnih oblikah, razmerje obeh se razlikuje od vzorca do vzorca. Ena izmed preucevanih
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metod (tukaj prikazana na y-osi) lahko odkrije samo eno obliko analita, medtem ko druga

metoda lahko odkrije obe obliki.

a b
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c d
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Slika 3.9. Uporaba regresijske premice za primerjavo dveh analiznih metod: (a) kaZze popolno
ujemanje med dvema metodama za vse vzorce; (b) — (f) prikazuje rezultate

razli¢nih vrst sistematskih napak (glej tekst)

V praksi si analitik najpogosteje zeli testirati, ali se odsek signifikantno razlikuje od ni¢ in ali
se naklon signifikantno razlikuje od 1. TakSne teste izvajajo z doloCanjem meje zaupanja za a
in b, obiajno na 95% nivoju zaupanja. Izracun je v praksi tako zelo podoben tistemu,
opisanemu v delu 3.5, ter je najbolj uporabno izveden, ¢e uporabljamo enostavni racunalniski
program.

Primer.  Vsebnost svinca v desetih vzorcih pomarancnega soka je bila dolo¢ena z novo
metodo potenciometricne analize (PSA), pri kateri je potrebna steklena delovna-ogljikova
elektroda. Rezultate primerjamo s tistimi, ki smo jih dobili z uporabo neplamenske atomske

absorpcijske spektrometrije (AAS). Dobili smo naslednje podatke.

Vzorec 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Rezultat AAS 35 75 75 80 125 205 205 215 240 350
Rezultat PSA 35 70 80 80 120 200 220 200 250 330
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Ti rezultati so graficno prikazani na regresijski premici (slika 3.10), rezultati AAS so na x-osi,
rezultati PSA pa so prikazani na y-osi. Z uporabo metod prejsnjih delov Ze lahko pokazemo,
da:

a=3.87;b=0.968; r=0.9945

Nadaljnja racunanja pokazejo, da:

Sy = 10.56; s, = 6.64; 55, = 0.0357

uporaba primernih vrednosti # za 8 prostostnih stopenj (¢ = 2.31) pa nam da 95% mejo
zaupanja za odsek in naklon:

a=3.87+1534 in h=0.963 +0.083

Iz teh stevilk je oc€itno, da se izraCunan naklon in odsek ne razlikujeta bistveno od 'idealnih’
vrednosti, ki so 1 oziroma 0, in tako ni dokaza za sistematske razlike med dvema nizoma

rezultatov.

V povezavi s tem primerom lahko omenimo Se dve nadaljnji tocki. Prvi¢, podroben pregled
literature analizne kemije kaze, da avtorji pri primerjalnih Studijah pogosto dajejo velik
poudarek na vrednost korelacijskega koeficienta. V primeru pa to ni igralo neposredne vloge
pri ugotavljanju ali so se pojavile sistematske napake ali se niso. Tudi ¢e je regresijska
premica rahlo zakrivljena, je korelacijski koeficient lahko Se vedno blizu 1. Tako je ocitno, da
je racunanje » v tem kontekstu manj pomembno, kot ugotavljanje meje zaupanja za naklon in
odsek. V nekaterih primerih lahko ugotovimo, da vrednost » ni zelo blizu 1, ¢eprav naklon in
odsek nista bistveno druga¢na od 1 oziroma 0. TakSen rezultat bi pokazal slabo natan¢nost za
eno ali obe metodi, ki jih preucujemo. Natancnost dveh metod lahko seveda dolo¢imo in
primerjamo tudi z drugimi metodami. V praksi je zazeleno, da se to naredi, preden graficno
prikazemo regresijsko premico primerjave metod — razlog za to je razlozen spodaj. Druga
tocka, ki si jo moramo zapomniti je, da kljub temu, da je zazeleno primerjati metode v tako
Sirokem obmocju koncentracij kot je mogoce, v praksi ni vedno mozno dobiti realnih vzorcev,
ki imajo koncentracije analitov, ki so enakomerno porazdeljene po celotnem obmocju. V
danem primeru je pregledani sadni sok tezil k temu, da pade v skupino s precej podobnimi
koncentracijami svinca, tako vzorcev z vsebnostjo svinca med ca. 130 in 200 pg/L in med 260

in 320 pg/L ni bilo mogoce preucevati. Tudi k tej tocki se bomo vrnili kasneje.
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Slika 3.10. Primerjava dveh analiznih metod: graf prikazuje podatke, ki so na strani 63.

Kljub temu, da je skoraj univerzalno uporabljan pri primerjalnih Studijah, je pristop, ki je
tukaj opisan, odprt za resne teoreticne ugovore. Prvi¢, kot je bilo poudarjeno skozi to
poglavje, se regresijska premica y na x racuna iz predpostavke, da so napake na vrednostih x
zanemarljive — vse domnevne napake se pojavljajo v smeri y. Medtem ko je splosno veljavna
pri dolocanju kalibracijskega grafi¢nega prikaza za posamezno analizno metodo, pa ta
predpostavka ocitno ne more biti opravi¢ena, ko se regresijska premica uporablja za namene
primerjanja. Pri tak$nih primerjanjih lahko vzamemo kot zanesljivo, da se bodo slucajne
napake pojavile pri obeh analiznih metodah, t.j. v obeh x in y smereh. To bi pokazalo, da
uporabljene enacbe za racunanje regresijske premice morda niso bile veljavne. Prakti¢ni testi
in simulacije pa kazejo, da sedanji enostavni pristop daje presenetljivo zanesljive rezultate,

pod pogojem, da so izpolnjeni trije pogoji.

i. Bolj natan¢na metoda je grafi¢no prikazana na x-osi: to je razlog za
izvajanje predhodnih raziskav natan¢nosti dveh metod — glej zgoraj.

ii. Razumno S§tevilo (najmanj 10) tock, ki so prikazane v primerjavi. Ker
racunanja meje zaupanja temeljijo na (n — 2) prostostnih stopnjah, se je

Se posebej pomembno izogniti nizkim vrednostim 7.
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iii. Eksperimentalne tofke morajo pokriti koncentracijsko obmocje na
priblizno enoten nacin: kot smo videli, je to zahtevo tezko izpolniti pri
primerjalnih $tudijah na resni¢nih vzorcih.

Obstaja Se drugi teoreti¢ni ugovor uporabe regresijske premice y na x, kot je bilo izracunano v
delih 3.4 in 3.5, pri primerjavi dveh analiznih metod. Ta regresijska premica predvideva, ne le
da so napake smeri x ni¢, ampak tudi da je napaka pri vrednostih y konstantna, t.j. da se ne
spreminja s koncentracijo in da imajo vse tocke enako utezitev, ko se racunata naklon in
odsek premice. Ocitno je, da v praksi ta predpostavka ne bo delovala. Pri veliko analizah je
relativni standardni odmik (koeficient wvariacije) priblizno konstanten v dolocenem
koncentracijskem obmog¢ju: absolutna napaka se tako poveca s koncentracijo analita, ne pa da
ima enake vrednosti pri vseh koncentracijah. Iz tega sledi, da imajo 'meuteZene' regresijske
premice vprasljivo vrednost v drugih situacijah, npr. ko jih uporabimo za kalibracijske
graficne prikaze posameznega analiznega postopka. V principu bi morali namesto njih
uporabljati uteZene regresijske premice. Kljub teoreticnim ugovorom dajejo neutezene
regresijske premice uporabne informacije pri primerjalnih Studijah, pod pogojem, da so

izpolnjeni zgoraj nasteti pogoji.

3.10 UTEZENE REGRESIJSKE PREMICE

Pripombe iz prejSnjega dela, o konvencionalnih ali neutezenih regresijskih izracunih
nakazujejo, da bi morali izracune uteZenih regresij uporabljati bolj pogosto, kot jih v resnici.
Racuni, ki jih uporabljamo pri metodah utezenih regresij so le malo bolj zapleteni kot tisti v
prejs$njih delih, in jih lahko enostavno izvajamo na mikroracunalnikih, zahtevajo pa dodatne
informacije o napakah, ki se pojavljajo na razlicnih koncentracijskih nivojih, ali vsaj
oblikovanje dodatnih predvidevanj o takSnih napakah. To mogoce pojasnjuje, zakaj se
izracunavanja utezenih regresij uporabljajo manj, kot bi se lahko. V tem delu je izpostavljena
uporaba metod utezene regresije. Predpostavlja se, da se utezena regresijska premica

uporablja pri dolocanju posameznega analita, ne pa pri primerjanju dveh lo¢enih metod.
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Signal

Koncentracija

Slika 3.11. Utezitev napak pri regresijskem izracunu

Bolj podrobno si poglejmo enostavno situacijo, ki nastane, ko je napaka pri regresijskem
izracunu priblizno sorazmerna s koncentracijo analita. Ko so napake v razlicnih tockah
kalibracijskega grafa izrazene s 'palicami napak' (slika 3.11), palice postanejo vecje, ko se
povecuje koncentracija. V tej situaciji je razvidno, da mora biti regresijska premica racunana,
da daje dodatno tezo tistim tockam, kjer so palice napak najmanjSe: bolj pomembno za
izraCunano premico je, da gre blizu mimo toc¢k, ki predstavljajo visje koncentracije z ve¢jimi
napakami. Ta rezultat doseZemo, ¢e vsako to¢ko utezimo obratno sorazmerno z odgovarjajoco
razliko, s ta logi¢ni postopek je za splosno uporabo. Ce so tako ozna¢ene posamezne tocke z
(x1, ¥1), (x2, y2) itd. kot ponavadi, in so ustrezni standardni odmiki s;, s,, itd., potem so
posamezne uteZi, wy, wy, itd. podane z:

-2
S

z )

Videli bomo, da so bile utezi oznaCene, tako da je njihova vsota enaka Stevilu tock na grafu:

w. =

1

(3.13)

to poenostavi nadaljnje izracunavanje. Naklon in odsek regresijske premice sta podana z:
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Z WXy, —nx,y,
_ g

2 =2
Z WX, —nx,

i

(3.14)

in

(=5, —bF (3.15)

w

V enacbi (3.15), X, in y,  predstavljata koordinate utezenega centroida, (X, ,y, ), skozi

katere mora potekati utezena regresijska premica. Koordinate so po pricakovanjih podane z

)?wzz w,x,/n in J_/W:Z wy,/n.

i
Primer. IzraCunajmo neutezeno in utezeno regresijsko premico za sledece kalibracijske
podatke. Za vsako premico izracunajmo tudi koncentracije testnih vzorcev z absorbanco 0.100

in 0.600.

Koncentracija, pg/mL 0 2 4 6 8 10
Absorbanca 0.009 0.158 0.301 0472 0.577 0.739
Standardni odmik 0.001 0.004 0.010 0.013 0.017 0.022

Uporaba enacb (3.4) in (3.5) kaZe, da sta naklon in odsek neuteZene regresijske premice
0.0725 oziroma 0.0133. Koncentracije, ki se ujemajo z absorbanco 0.100 in 0.600 znasajo

1.20 oziroma 8.09 pg/mL.

Nekoliko tezje je izraCunati uteZzeno regresijsko premico: ¢e nimamo na voljo primernega

racunalniskega programa, je ponavadi potrebno narediti sledeco tabelo:

X Vi S; 1/Si2 W; WX, WY WX, ) Wxiz
0 0.009 0.001 1000000 5.535 0 0.0498 0 0
2 0.158 0.004 62500 0.346 0.692 0.0547 0.1093 1.384
4 0.301 0.010 10000 0.055 0.220 0.0166 0.0662 0.880
6 0.472 0.013 5917 0.033 0.198 0.0156 0.0935 1.188
8 0.577 0.017 3460 0.019 0.152 0.0110 0.0877 1.216
10 0.739 0.022 2066 0.011 0.110 0.0081 0.0813 1.100

SUMS: 1083943 5.999 1.372 0.1558 0.4380 5.768
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Iz teh Stevilk je jasno, daje y,, =0.1558/6 = 0.0260 in X, = 1.372/6 = 0.229. Z enacbo (3.14)

izraGunamo b

_ 0.483-(6x0.229x0.026)

= 0.0738
5.768 — |6 x (0.229)’ |

tako je a podan z 0.0260 — (0.0738 x 0.229) = 0.0091.

Vrednosti za a in b lahko uporabimo, da pokazemo, da vrednosti absorbance 0.100 in 0.600

sovpadajo s koncentracijami 1.23 oziroma 8.01 pg/mL.

Pazljiva primerjava rezultatov neuteZenega in utezenega racunanja je zelo poucna. Ucinki
uteZenega postopka so jasni. UteZeni centroid (X, ,y, ) je veliko blize izvoru grafa kot
neutezeni centroid (X, ) , utezitev pa je postavljena k to¢kam, ki so blize izvoru — in Se
posebej k prvi tocki (0.009), ki ima najmanjSo napako — zagotavlja, da ima uteZena
regresijska premica preseciS€e zelo blizu te tocke. Naklon in odsek utezene premice sta
izredno podobna tistim neutezene premice, vendar z rezultatom, da data dve metodi zelo
podobne vrednosti za koncentracije vzorcev, ki imajo absorbanco 0.100 in 0.600. Ne smemo
predpostavljati, da se te podobne vrednosti pojavijo enostavno, ker se v tem primeru
eksperimentalne toCke zelo dobro prilegajo premici. V praksi imajo utezene in neutezene
regresijske premice, ki izhajajo iz niza eksperimentalnih podatkov, podobne naklone in odeke,

tudi ¢e so tocke moc¢no razmetane okoli premice.

IzraCuni uteZene regresije zahtevajo veC informacij (v obliki ocen standardnih odmikov v
razlicnih tockah grafa), ter so veliko bolj kompleksni za izvrSevanje, ampak dajo podatke, ki
so znatno podobni tistim, ki jih dobimo pri veliko enostavnejsih metodah neutezene regresije.
Tak$na razmiS$ljanja lahko dejansko pripomorejo k Siroko razSirjenemu zapostavljanju
izraCunavanj utezene regresije v praksi. Vendar pa se analizni kemik, ki uporablja
instrumentalne metode, ne posluZzuje regresijskih izracunavanj le, da bi dolo¢il naklon in
odsek kalibracijskega graficnega prikaza in koncentracije testnih vzorcev. Hoce tudi dobiti
ocene napak ali mejo zaupanja za tiste koncentracije, v tem kontekstu pa je tudi, da metoda
utezene regresije da veliko bolj realne rezultate. V delu 3.6 smo uporabili enacbo (3.9), da bi

ocenili standardni odmik (s, ) in iz njega intervale zaupanja koncentracije, ki je bila
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izraCunana z uporabo posamezne y-vrednosti in neuteZene regresijske premice. Uporaba te
enaCbe za podatke iz zgornjega primera pokaze, da znaSa neutezena meja zaupanja za
raztopino, ki ima absorbanco 0.100 in 0.600, 1.20 £+ 0.65 oziroma 8.09 + 0.63 pg/mL. Kot v
primeru v delu 3.6 je interval zaupanja zelo podoben. V trenutnem primeru je takSen rezultat
popolnoma nerealisticen. Eksperimentalni podatki kaZejo, da napake y - vrednosti narascajo s
tem, ko naras¢a sam y, kar je stanje, ki se pricakuje pri metodi, ki ima priblizno konstanten
relativni standardni odmik. Pricakovali bi, da bi se poviSanje z s; poviSanjem y tudi odrazalo
pri meji zaupanja dolocene koncentracije; meja zaupanja za raztopino z absorbanco 0.600 bi

morala biti veliko vecja (t.j. slabSe), kot tiste za raztopino z absorbanco 0.100.

Pri izraCunavanju uteZene regresije, je standardni odmik (s, ) predvidene koncentracije

podan z:

=24

S
Xow b
W n
0 b2[ 2 ZJ
E w.y., —hnx,
i w
i

CSeaw | 11 (o =7,) (3.16)

Pri tej enacbi je s(yxw podan z:

(iz w,y! —n)_/i]—b{z w,x] —n)_cf,]

Se o = 3.17
(y/x)w n_2 ( )

wy je utezitev primerna vrednosti yy . Enacba (3.16) je po obliki jasno podobna enacbi (3.9).
Potrjuje, da bodo tocke blizu izvoru, kjer so utezitve najvecje, in tocke blizu centroida, kjer je

Yo — y, majhen, imele najniZjo mejo zaupanja (slika 3.12). Najvecja razlika med tema dvema

enacbama je izraz 1/wy v enacbi (3.16). Ker wy strmo pada, ko y naras¢a, nam ta izraz

zagotavlja, da meja zaupanja nara$c¢a z naraScajocim )y , kot je pricakovati.

Uporaba enacbe (3.16) za podatke v zgornjem primeru nam pokaze, da imajo testni vzorci z
absorbanco 0.100 in 0.600 intervale zaupanja za izraCunane koncentracije (1.23 in 8.01
pg/mL) £ 0.12 oziroma £+ 0.72 pg/mL. Opazimo, da so intervali zaupanja sorazmerni z

opazovanimi absorbancami dveh raztopin. V nadaljevanju je interval zaupanja za manj
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koncentriranega od obeh vzorcev manjsi kot pri izraCunavanju neutezenih regresij, medtem ko
za bolj koncentrirani vzorec drzi nasprotno. Vsi ti rezultati veliko bolj sovpadajo z realnostjo

kalibracijskih eksperimentov kot rezultati izraCunavanja neutezene regresije.

Tako lahko povzamemo, da kljub temu, da so izracunavanja uteZene regresije bolj zapletena
kot njihova neuteZzena nasprotja, dajo veliko bolj realne rezultate za mejo zaupanja
napovedanih koncentracij pri obi¢ajni instrumentalni analizi. Danes so na voljo racunalniski
programi za izraCunavanje utezene regresije za razlicne vrste osebnih racunalnikov in bi

morali vzpodbuditi bolj razsirjeno uporabo te metode.

Signal

Koncentracija

Slika 3.12 Splosna oblika meje zaupanja za koncentracijo doloceno z uporabo

uteZene regresijske premice

3.11 LINEARNA REGRESIJA ZA KRIVULJE - UVOD

Do sedaj je bila nasa razprava o kalibracijskih metodah omejena na eksperimente, kjer lahko
predpostavljamo, da je instrumentalni odziv sorazmeren koncentraciji analitov. Ta
predpostavka je pogosto veljavna, ker so imeli analizni kemiki vedno — do nedavnega — raje
takSne metode glede na zapletenost izraCunavanj prileganja krivulj, in se tako posluzujejo

ukrepov, da zagotovijo linearnost odziva na SirSem koncentracijskem obmocju. Primeri
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taksnih ukrepov zajemajo kontrolo emisije Sirine linije votle katodne svetilke pri
spektrometriji atomskega vpijanja. Kljub prizadevanjem daje veliko analiticnih metod
zakrivljene kalibracijske graficne prikaze. Posebej pogosta je situacija, kjer je kalibracijski
graficni prikaz linearen (ali priblizno tako) pri nizkih analiticnih koncentracijah, pri visjih
analiti¢nih stopnjah pa postane zakrivljen. V drugih primerih pa je kalibracijski grafi¢ni

prikaz zakrivljen pri vseh koncentracijah.

Prvo vprasanje, ki ga moramo raziskati je — kako odkrijemo zakrivljenost pri kalibracijskem
grafi¢nem prikazu? To pomeni, kako razlikujemo med graficnim prikazom, ki se mu najbolje
prilega premica, in tistim, ki se mu najbolje prilega rahla krivulja? Ker je stopnja
ukrivljenosti lahko majhna, in/ali se pojavi le v delu graficnega prikaza, to seveda ni
brezpredmetno vprasanje. Kljub njegovi Siroko razSirjeni uporabi za testiranje primernosti
prilagajanja linearnih grafov, ima korelacijski koeficient (#) majhno vrednost pri testiranju za
ukrivljenost; videli smo, da lahko dajo linije z oCitno ukrivljenostjo Se zelo visoke vrednosti 7.
Analitik pa seveda upa, da bi katerikoli test za ukrivljenost lahko bil dokaj enostaven za
uporabo brez prekomernega racunanja. Na voljo je veliko testov, ki temeljijo na uporabi y -

ostankov na kalibracijskem graficnem prikazu.

Kot smo videli (del 3.5), predstavlja y-ostanek, y, —p,, razliko med eksperimentalno
vrednostjo y in p vrednostjo, izradunano iz regresijske premice pri enaki vrednosti x. Ce je

linearni grafic¢ni prikaz primeren, in ¢e so slucajne napake y -vrednosti obicajno porazdeljene,
bi morali biti ostanki normalno porazdeljeni okoli vrednosti ni¢. Ce se izkaZe, da v praksi to
ne drzi, potem (¢e zanemarimo moznost, da eksperimentalne napake niso porazdeljene na
obi¢ajen nacin) moramo domnevati, da prilegajoCa regresijska premica ni pravilna. V
obdelanem primeru v delu 3.5, so bile y -vrednosti prikazane kot +0.58, -0.38, -0.24, -0.50,
+0.34, +0.18, ter +0.02. Jasno je, da te vrednosti dajo vsoto ni¢ (mozne so napake pri
zaokrozanju), in so priblizno simetriéno porazdeljene okoli 0. Ceprav je nemogoée biti
preprican, Se posebej pri nizkih Stevilkah podatkovnih tock, da so ostanki normalno
porazdeljeni, pa v tem primeru sigurno ne obstaja noben nasprotni dokaz, t.j. ni dokaza, ki bi

podpiral ne-linearni kalibracijski grafi¢ni prikaz.
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Drugi test namiguje na pregled znakov ostankov, ki so podani zgoraj. Ko se premikamo po
kalibracijskem graficnem prikazu, t.j. ko x nara$c¢a, pricakujemo, da se bodo pojavili pozitivni
in negativni ostanki v slu¢ajnem vrstnem redu, ¢e se podatki dobro prilegajo premici. Ce pa,
nasprotno, poizkusamo prilagoditi premico vrsti tock, ki v bistvu lezijo na rahli krivulji,
potem predznaki ostankov ne bodo vec imeli slucajnega vrstnega reda, ampak se bodo
pojavljali v sosledjih pozitivnih in negativnih vrednosti. Ce $e enkrat pogledamo zgoraj
podane ostanke, vidimo, da je vrstni red predznakov + - - - - + + +. Za preizkus, ali sosledje +
in — ostankov kaze potrebo po ne-linearni regresijski premici, moramo vedeti, kak$na je
verjetnost, da bi se tak vrstni red lahko pojavil slu¢ajno. Na zalost majhno Stevilo podatkovnih
toCk povzroci, da se ta in ostala sosledja lahko pojavljajo slucajno, tako je treba biti zelo
previden pri izvajanju kakr$nihkoli zakljuckov. Izbira med metodama premice in ukrivljeno
linearne regresije je verjetno najboljSa, ¢e uporabimo spodaj navedene tehnike prilagajanja

krivulje.

V situaciji, kjer je kalibracijski grafi¢ni prikaz na enem delu linearen in drugje ukrivljen, je
zelo pomembno, da analizni kemik dolo¢i obmocje, kjer lahko pri¢akujemo linearnost. Mozni

pristopi k temu problemu so izpostavljeni v naslednjem primeru.

Primer. Preglejmo linearno kalibracijsko obmocje sledecega fluorescencnega eksperimenta.

Intenziteta fluorescence 0.1 8.0 15.7 24.2 31.5 33.0
Koncentracija, pg/mL 0 2 4 6 8 10

Pregled podatkov kaze, da se del grafa, ki je blizu izvora, ujema s premico, ki ima presecisce
blizu ni¢ in naklon okoli 4. Fluorescenca 10- pg/mL standardne raztopine je ocitno nizja, kot
bi bilo pri¢akovati, obstaja pa tudi moznost, da je izginotje linearnosti vplivalo tudi na
fluorescenco 8- pg/mL standarda. Za vse podatke najprej uporabimo (neutezeno) rac¢unanje
linearne regresije. Uporaba metod iz delov 3.3 in 3.4 nam da rezultate: a = 1.357, b =3.479 in
r = 0.9878. Ponovno se spomnimo, da je lahko visoka vrednost » varljiva, vendar se lahko
uporablja za primerjanje. Ugotovili smo, da so y-ostanki —1.257, -0.314, +0.429, +1.971,
+2.314 in —3.143, vsota kvadratov ostankov pa znasa 20.981. Tendenca pri vrednostih

ostankov je, da je zadnja vrednost v tabeli verjetno zunaj linearnega obmogja.
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Predvidevanje potrdimo z uporabo enacb linearne regresije za prvih pet tock. To nam da a =
0.100, b = 3.950 in r = 0.9998. Naklon in odsek sta veliko blizje vrednostim, ki smo jih
pricakovali za tisti del grafa, ki je blizje izvoru, vrednost » pa je visja kot pri prvem izracunu.
Ostanki prvih petih tock pri drugi regresijski enacbi so 0, 0, -0.2, +0.4 in —0.2, vsota
kvadratov pa je le 0.24. Uporaba druge regresijske enacbe kaze, da je fluorescenca, ki smo jo
pri¢akovali od 10- pg/mL standarda 39.6, t.j. ostanek je —6.6. Uporaba ¢-testa bi pokazala, da
je zadnji ostanek bistveno vecji kot povprecje ostalih ostankov. Ogromen ostanek pri zadnji
tocki, zdruzen z zelo nizkimi ostanki za ostalih pet tock in mo¢no zmanjSana vsota kvadratov

potrjujejo, da se linearno obmocje metode ne razteza do 10 pg/mL.

Ko smo ugotovili, da je lahko zadnja podatkovna tocka izkljuCena iz linearnega obmoc;ja,
lahko ponovimo postopek, da preucimo tocko (8, 31.5). To naredimo z raCunanjem
regresijske premice le za prve Stiri tocke v tabeli, z rezultati a = 0, b = 4.00, » = 0.9998.
Vrednost korelacijskega koeficienta kaze, da se premica priblizno tako dobro prilega tockam,
kot prejSnja, pri katerih je uporabljenih pet tock. Ostanki za ta tretji izra¢un so +0.1, 0, -0.3 in
+0.2, s vsoto kvadratov 0.14. S to kalibracijsko premico je y-ostanek za 8- pg/mL raztopino —
0.5; ta vrednost je vi§ja kot ostali ostanki, ampak verjetno ne za veliko. Tako lahko
povzamemo, da je dokaj varno v linearno obmocje metode vkljuciti tocko (8, 31.5). Pri
sprejemanju te postranske odlocitve bo analizni kemik uposteval tocnost, ki je potrebna pri
rezultatih, ter zmanjsal vrednost metode, za katero je kalibracijsko obmocje zelo kratko.

Zgoraj opisani izracuni so povzeti v sliki 3.13.

Ko sprejmemo odlocitev, da se vrsta kalibracijskih tock ne more zadovoljivo prilagoditi
premici, lahko analitik igra Se na eno karto preden se preda zapletenosti izracunavanj
ukrivljeno linearne regresije. Podatke lahko tako preoblikuje, da je ne-linearni medsebojni
odnos spremenjen v linearnega. Tak$ne preobrazbe se pogosto izvajajo z rezultati dolocenih
analiznih metod. Moderni paketi racunalniskega programa za interpretacijo podatkov imunske
analize pogosto ponujajo odlocitev za preoblikovanje: splosno uporabljene metode zajemajo
grafi¢ni prikaz log y in/ali log x namesto y in x, ali uporabo logit funkcij (logit x In[x/(1 — x)]
). Pomembno si je zapomniti, da lahko preoblikovanja vplivajo tudi na znacaj napak na
razlicnih tockah kalibracijskega graficnega prikaza. Predpostavljajmo, da so v nizu meritev
oblike y = px? obsegi slu¢ajnih napak pri y neodvisni od x.

Preoblikovanje podatkov v linearno obliko z uporabo logaritmov bo ocitno dalo podatke, pri
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Fluorescenca
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Slika 3.13 Ukrivljeno linearna regresija: identifikacija linearnega obmocja. Uporabljeni so
podatki na strani 73; neutezena regresijska premica skozi vse tocke (— ), skozi

prvih pet tock ( ---- ), ter skozi prve Stiri tocke ( .....).

katerih napake pri log y niso neodvisne od log x. V tem primeru, in pri vseh drugih oblikah,
kjer je pricakovana oblika enacbe znana iz teoreticnih predlog ali iz dolgo trajajocih izkusSen;,
je mogoce, da uporabimo uteZeno regresijsko enacbo (del 3.10), da preoblikujemo podatke.
Pokazemo lahko, da ¢e so podatki splosnih oblik y =f{x) preoblikovani v linearno enacbo Y =

BX+ A, je utezni faktor, w; , uporabljen v enacbah (3.14)-(3.17), pridobljen iz odnosa:

w, = (U/[aY, / dy, ]} (3.18)

V tem primeru, y = px?, tako je Y =1In y, in dY;/dy; = d In yi/dy; = 1/y;. Torej sledi w; = yf . Na

zalost pri analizni kemiji ni veliko primerov, kjer so natancne matematic¢ne oblike zagotovo

znane, tako ima ta pristop omejeno vrednost.

Zapomniti si je potrebno tudi, da so lahko, v nasprotju s situacijo opisano v prejSnjem

odstavku, rezultati preoblikovani tako, da dajo podatke, ki jih lahko obdelujemo z neutezenimi
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metodami. Podatki v obliki y = bx z napakami y -smeri moc¢no odvisnimi od x, so v¢asih
podvrZeni preoblikovanjem log-log. Napake pri log y potem manj variirajo glede na log x,

tako lahko preucujemo preoblikovane podatke z neutezenimi regresijskimi enacbami.

3.12 PRILAGAJANJE KRIVULJE

Glede na tezave, ki se pojavljajo pri preoblikovanju podatkov, ter na naras¢anje enostavnosti,
s katero lahko izratunamo , da se krivulje lahko prilagodijo kalibracijskim to¢kam, so metode
krivulj dokaj pogoste pri analizni kemiji. Pomembno je vedeti, da ukrivljeni kalibracijski
graficni prikazi, ki jih sreCamo v praksi, velikokrat nastanejo iz postavitve dveh ali vec
fizikalnih ali kemijskih pojavov. Tako bodo v molekularni fluorescencni spektrometriji
graficni prikazi signal proti koncentracij, v zelo razredCeni raztopini pogosto priblizno
linearni, ampak bodo kazali naras¢ajoce (negativne) ukrivljenosti pri visjih koncentracijah
zaradi (a) opti¢nih izdelkov (ucinki notranjega filtra), (b) medmolekularno delovanje, ter (c)
neuspeh algebri¢nih predpostavk, iz katerih je bil oblikovan linearni grafi¢ni prikaz. U¢inki
(a) — (c) so neodvisni drug od drugega, tako se v praksi lahko pojavi veliko krivulj razli¢nih
oblik. Zaradi tega pri analiznem delu tako poredko sre¢amo kalibracijske krivulje znanih in
predvidljivih oblik. V praksi je bolj obiCajna strategija, da prilagodimo krivuljo, ki je
polinomna, v x, tj. y = a + bx + c¢x*> + dx* + ... . Matemati¢ni problemi, ki jih je potrebno
resiti so (i) koliko izrazov mora biti vkljucenih v polinom, in (ii) kakSne vrednosti morajo
imeti koeficienti a, b itd? Paketi racunalniSskega programa, ki se nanasajo na te probleme so
ponavadi iterativni: najprej se prilagajajo premici, potem kvadratni krivulji, potem kubi¢ni
krivulji in tako naprej do podatkov in podajo uporabniku potrebne informacije, da se odloci,
katera teh enacb je najprimernejSa. Preden podrobneje pogledamo, kako se sprejemajo te
odlocitve, je pomembno omeniti, da v praksi kvadratne ali kubi¢ne enacbe niso popolnoma
primerne za prilagajanje podatkom: polinomi z veliko izrazi so skoraj zagotovo fizikalno brez
pomena in bistveno ne izboljSajo analiznih rezultatov. Kakorkoli Ze, ¢e ima graf n

kalibracijskih tock, potem je najvecji dopustni polinom tisti reda (n — 1).

Kako se potem odlo¢imo, ali je najboljsSa kvadratna ali kubi¢na krivulja za prilagajanje
kalibracijskih podatkov? Tako kot v primeru graficnega prikaza premice se zdi smiselno

uporabiti kriterij 'majmanjSih kvadratov', da se odlo¢imo za kvaliteto prilagoditve, t.j.
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stremimo k zmanjSanju vsote kvadratov y-ostankov. Ta pristop nam dovoljuje uporabo
enostavne analize izraCunavanja variance (ANOVA), da bi ocenili kvaliteto zaporednih
polinomov. Ti izracuni predpostavljajo, da se pojavljajo slucajne napake le v smeri y, ter

deluje kot sledi: ¢e imajo posamezne kalibracijske tocke vrednosti yi, y2, ...¥i, ... ¥, In

obi¢ajno srednjo vrednost y, potem je izraz Z [yi —)7]2 znan kot 'vsota kvadratov (SS)
okoli y'. Pokazemo lahko, da je enak vsoti dveh drugih izrazov, 'vsoti kvadratov nastali
zaradi regresije’ (Z [ji —)7]2) , ter 'vsoti kvadratov okoli regresije (Z [yi -, ]2) . Vsota
kvadratov nastala zaradi regresije je ocitno del Z [yl. —)7]2 , ki je nastal zaradi uspesnega

prilagajanja enacbe podatkovnim toCkam — zato mora biti tako velik, kot je mogoce.
Nasprotno pa je vsota kvadratov okoli regresije jasno enaka vsoti kvadratov y -ostankov
('vsota ostankov kvadratov'), ki mora biti tako majhna, kot je mogoce, ¢e naj bo krivulja
dobro prilagojena podatkovnim tockam. Tako lahko definiramo R?, koeficient doloditve, kot

R - SS zaradi regresije | ostanek SS
B skupen SS " skupen SS

(3.19)

R? (v¢asih imenovan tudi medsebojni korelacijski koeficient) jasno variira med 0 in 1, kjer
druga predstavlja popolno prilagoditev krivulje podatkovnim tockam. Pokazemo lahko, da je,
v primeru grafa premice, R*> = r?, kvadrat korelacijskega koeficienta. Izraz koeficient ne-
dolotitve se v&asih nanasa na 1 - R2 Ce povzamemo, izralunavanja ANOVA, ki jih dajo

programi prilagajanja krivulj, razdelijo skupno vsoto kvadratov y; - vrednosti okoli y (ta

vsota je seveda konstanta za katerikoli dani niz podatkov), v dve komponenti, katerih

prispevek k skupni vsoti variira glede na primernost prilagoditve, podane z R2.

Pri odlocanju, kateri polinom da boljSe prilagoditve nizu kalibracijskih tock, ki lezijo na
krivulji, bi se tako zdelo, da moramo le izraunati R? vrednosti za enaCbe premice, kvadratne,
kubicne krivulje itd., in opustiti naso raziskavo, ko R? ne bi vec naras¢al. Na zalost se izkaze,
da dodajanje novega izraza k polinomu vedno povecuje vrednost R? tudi ¢e je to majhna
koli¢ina. Veliko programov omogoca dodatno ali alternativno statistiko, ponavadi znano kot
'prilagojen R?*' ali R”, ki se raje posluzuje srednjih vrednosti kvadrata (MS), kot pa vsote
kvadratov, in je podan z:

ostanek MS

R®=1- skupen MS

(3.20)
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R" uposteva, da se Stevilo prostostnih stopenj ostanka pri polinomni regresiji (podani z [n — k
- 1], kjer je k Stevilo izrazov pri regresijski enacbi, ki vsebuje funkcijo x), spreminja, ko se

spreminja red polinomov. Kot kaze sledeci primer, je R”? vedno manjsi kot R%.

Primer. Pri instrumentalni analizi smo dobili naslednje podatke (poljubne enote):

Koncentracija 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Signal 0.2 3.6 7.5 11.5 15.0 170 204 227 259 276 302

Tem rezultatom prilagodimo ustrezni polinom in ga uporabimo za oceno koncentracij, ki

odgovarjajo signalu 5, 16 in 27 enot.

Celo obicajni pregled podatkov nakazuje, da mora biti kalibracijski grafi¢ni prikaz krivulja, je
pa vseeno poucno izracunati premico z metodo najmanjsih kvadratov skozi tocke z uporabo
metode opisane v delu 3.4. Izkaze se, da ima premica enacbo y = 2.991x + 1.555. Ko

racunamo tabelo ANOVA za podatke, se izkaze, da ima naslednjo obliko:

Vir variacij Vsota kvadratov Prostostne topnje Srednji kvadrat
Regresija 984.009 1 984.009
Ostanek 9.500 9 1.056
Skupna vsota 993.509 10 99.351

Pokazemo lahko, da je v takSni tabeli Stevilo prostostnih stopenj za variacije, nastale zaradi
regresije enako k, Stevilu izrazov pri regresijski enacbi, ki vsebuje x, x%, itd. Pri premici je k
jasno 1, ker imamo le izraz, ki vsebuje sam x. Ker imamo pri izracunu le eno omejitev (da je
vsota ostankov ni¢), je skupno Stevilo prostostnih stopenj n — 1. Tako je Stevilo prostostnih
stopenj dolocenih za ostanke v tem primeru (n — k — 1) = (n — 2). Iz podatkov v. ANOVA
tabeli je jasno da je R? podan z 948.009/993.509 = 0.99044, t.j. 99.044 %. Morda se zdi, da je
enacba, ki da 99 % odnos med x in y zelo zadovoljiva, ampak, kot je primer s korelacijskim
koeficientom, 7, moramo biti zelo previdni pri interpretaciji absolutnih vrednosti R?; kmalu bo
postalo ocitno, da kvadratna krivulja omogoca veliko boljSo prilagoditev za podatke.
IzraCtunamo lahko tudi ujemanje vrednosti R? iz enacbe (3.20); podana je z (1 -

[1.056/99.351]) = 0.98937, t.j. 98.937 %.
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Opazili smo ze, da pregled ostankov ponavadi daje dragocene informacije o uspehu

kalibracijske enacbe. Veliko ra¢unalniskih programov omogoca pridobivanje naslednjega:

A

X bz Y y-ostanek
0 0.2 1.6 -14
1 3.6 4.5 -0.9
2 7.5 7.5 0
3 11.5 10.5 1.0
4 15.0 13.5 L5
5 17.0 16.5 0.5
6 20.4 19.5 0.9
7 227 22.5 0.2
8 259 25.5 0.4
9 27.6 28.5 -0.9
10 30.2 31.5 -13

V tej tabeli so bila Stevila v desnih dveh stolpcih zaokrozena na eno decimalno mesto zaradi
enostavnosti. Tendenca pri predznakih in obsegih ostankov, ki so negativni pri nizkih x -
vrednostih, da se povecajo na pozitivni maksimum, in se potem vrnejo v negativne vrednosti,

je takoj o€itna, in je zanesljiv znak, da premica ni primerna prilagoditev za podatke.

Ko so podatki prilagojeni s krivuljo kvadratne oblike, je enacba sledeca: y = 0.086 +3.970x —
0.098x2, tabela ANOVA pa ima obliko:

Vir variacij Vsota kvadratov Prostostne stopnje Srednji kvadrat
Regresija 992.233 2 496.116
Ostanek 1.276 8 0.160
Skupna vsota 993.509 10 99.351

Opazimo, da so se Stevilo prostostnih stopenj za regresijo in ostanki virov variacij spremenili
glede na zgoraj opisana pravila, skupni seStevek variacij pa je seveda enak kot pri prvi
ANOVA tabeli. Tukaj lahko pokazemo, da je R* 992.233/993.509 = 0.99872, t.j. 99.872%. Ta
Stevilka je opazno vecja kot vrednost 99.044%, ki smo jo dobili pri linearnem graficnem
prikazu, pa tudi prilagojena vrednost R? je vi§ja pri (1 - [0.160/99.351] ) = 0.99839, t.j. 99.839

%. Ko rac¢unamo y-ostanke, so njihovi predznaki (po narascajo¢em redu x-vrednosti): + - - + +
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- + - + - + : tukaj ni nobene ocCitne tendence, tako je jasno, da moramo na vseh podlagah

najprej izvesti kvadratno in potem linearno prilagoditev.

Na koncu pa ponovimo $e izracun za kubicno prilagoditev. Za to je najboljsa enacba

y=-0.040 + 4.170x — 0.150x> + 0.0035x%. Kubic¢ni koeficient je zelo nizek, zato je vprasljivo,
ali je ta enacba bistveno boljsa prilagoditev kot kvadratna. Vrednost R? je, neizogibno, rahlo
vi§ja kot tista za kvadratno krivuljo (99.879% v primerjavi z 99.872%), vrednost
prilagojenega R? pa je rahlo niZja kot kvadratna vrednost pri 99.827%. Vrstni red predznakov
ostankov je enak kot pri kvadratni prilagoditvi. Ker ni smiselno vkljucevati nepotrebnih

izrazov, smo lahko prepri¢ani, da je v tem primeru zadovoljiva kvadratna prialgoditev.

Ko za oceno koncentracij, ki odgovarjajo instrumentalnim signalom 5, 16 in 27 enot,

uporabimo zgornje enacbe, so rezultati (x -vrednosti v poljubnih enotah):

Linearna Kvadratna Kubi¢na
y=5 1.15 1.28 1.27
y=16 4.83 4.51 4.50
y=27 8.51 8.61 8.62

Kot je bilo pric¢akovati, razlike med izraCunanimi koncentracijami iz kvadratnih in kubi¢nih

enacb niso bistvene, tako zaradi enostavnosti uporabljamo kvadratne enacbe.

Ze prej v tem delu smo omenili, da ne-linearni kalibracijski grafi nastanejo zaradi isto¢asnega
pojava Stevilnih fizikalno kemicnih in/ali matemati¢nih pojavov, tako je smiselno
predpostavljati, da nobena posamezna matematicna funkcija ni sposobna popolnoma
zadovoljivo opisati kalibracijske krivulje. Tako se zdi logi¢no, da poizkusimo prilagoditi
tocke krivulji, ki je sestavljena iz veliko povezanih delov, katerih matematicne oblike so
lahko razli¢ne. To je pristop, ki se zadnje Case uporablja vse pogosteje skozi uporabo
zlepljenih funkcij. Kubi¢ni 'zlepki' se v praksi najpogosteje uporabljajo, to pomeni, da je
zadnja krivulja sestavljena iz niza povezanih delov kubic¢ne oblike. Ti deli morajo na svojih
diferencialna koeficienta vsake krivulje v kateremkoli vozlu identicna. Za ocenjevanje
obojega, Stevila vozlov in enacb krivulj, ki jih povezujejo, uporabljajo veliko Stevilo razli¢nih

metod; te tehnike so prezahtevne, da bi jih sedaj podrobno obravnavali, vendar pa moramo
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omeniti, da je na voljo veliko paketov statisti¢nih racunalniskih programov, ki to omogocajo,
in da je bil pristop funkcije zlepka uspesno uporabljen pri razlicnih analiznih metodah, tudi

pri plinski kromatografiji in atomski emisijski spektrometriji.

Upravieno je vprasati, ali je v primeru kalibracijskega graficnega prikaza, katerega
ukrivljenost ni premocna, mogoce, da ne naredimo najlazjega zakljucka ideje zlepkov in
nariSemo krivuljo kot niz premic, ki povezujejo zaporedne tocke. Ta metoda je seveda
popolnoma nenatan¢na in nam ne bi dala nobenih informacij o natan¢nosti, s katero se lahko
dolocajo x -vrednosti. Za y -vrednosti 5, 16 in 27 daje ta metoda linearne interpolacije med
zaporednimi tockami za x -vrednosti 1.36, 4.50 oziroma 8.65 enot. Primerjava z zgornjimi
tabelami kaze, da bi bili ti rezultati, Se posebej zadnja dva, dokaj sprejemljivi za veliko

namenov.

3.13 ODSTOPANJA PRI REGRESIJI

Ti nepravilni rezultati se neizogibno pojavijo pri kalibracijskih eksperimentih, kakor tudi pri
ponavljajoih meritvah, vendar se je tezje spopasti z njimi pri regresijski statistiki,
raziskovalci pa nadaljujejo z odkrivanjem novih pristopov na tem podrocju. Ena tezava je, da
kljub temu, da bi posamezne yi—vrednosti pri kalibraciji naj bile neodvisne ena od druge,
ostanki (y; — p, itd.) niso neodvisni eden od drugega, ker je njihova vsota vedno ni¢. Zato
obicajno ni dopustno vzeti ostanke, kot da bi bili obicajen niz ponavljajocih meritev, in
uporabiti O -test za prepoznavanje odstopanj. (Ce je $tevilo y; — vrednosti veliko — pogoj, ki

ga obicajno ne sreCamo pri analiznem delu — lahko to prepoved sprostimo).

Kako lahko potem prepoznamo odstopanja pri tipicnem kalibracijskem eksperimentu? Najprej
opazimo, da je v primerih, kjer se je pojavila oCitna napaka, kot je napaka pri pisanju, ali
motnja, naravno in dovoljeno zavrniti meritve (in, & je mogode, jih ponoviti). Ce pri
nekaterih sumljivih meritvah ni oCitnega vzroka napak, se moramo vrniti k preucevanju
ostankov. Pri vecini racunalniskih programov, ki se ukvarjajo z regresijskimi podatki, so na
voljo postopki za 'diagnosticiranje ostankov'. Nekateri so enostavni, zajemajo graficne prikaze
posameznih ostankov proti y; —vrednostim (slika 3.14). Pricakovali bi, da bi taksni grafi¢ni

prikazi kazali, da ¢e so bili uporabljeni pravilni kalibracijski modeli, bi ostanki morali ostati
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priblizno enotni po velikosti, ko se y; povecuje, ter razporejeni okoli nicle. Slika tudi prikazuje
primere, kjer se napake y -smeri povecujejo z y; (del 3.10) in kjer je bila uporabljena napacna

regresijska enacba (del 3.11 in 3.12).
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Slika 3.15 Graf ostankov v regresijski diagnostiki: (a) zadovoljiva porazdelitev ostankov;
(b) ostanki narascajo kot narasca y;, domnevno je grafi¢ni prikaz uteZene regresije
primeren; (c) ostanki pokaZzejo potek, najprej postanejo bolj negativni, potem
prehajajo skozi niclo in nato postajajo bolj pozitivni, kot narasca y;, domnevno bi naj
bila (drugac¢na) krivulja nacrtovana; in (d) zadovoljiv grafi¢ni prikaz, razen y; lezi

zZunaj.

V racunalniSkem programu se uporablja za odkrivanje moznih odstopanj nekaj enostavnih
numeric¢nih kriterijev. Nekateri 'oznacujejo’ kalibracijske tocke, kjer so y - ostanki vec¢ kot
dvakratne vrednosti s,,. Razvitih je bilo Se nekaj ve¢ naprednih metod, od katerih je najbolj
znana ocena za vsako tocko 'Cookove razdalje', prvi¢ predstavljena leta 1977. Polna uporaba
te metode zahteva poznavanje matricne algebre. Cookova razdalja je primer vplivne funkcije,

to pomeni, da meri ucinek, ki ga ima vprasljiv odklon kalibracijske tocke na regresijska

koeficienta a in b.
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Konc¢no opazimo, tako kot pri obdelovanju odstopanj pri ponavljajo¢ih meritvah, da so lahko
ne-parametricne in robustne metode zelo ucinkovite pri obravnavanju odstopanj pri regresiji;

robustne regresijske metode so se izkazale za posebej popularne v zadnjih letih.
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