PAGE  
2

К ВОПРОСУ О ГРАДУИРОВКЕ ПРИ КОЛИЧЕСТВЕННОМ 

ХИМИЧЕСКОМ АНАЛИЗЕ И ДРУГИХ СЛОЖНЫХ ИЗМЕРЕНИЯХ

Дворкин В.И.

Институт нефтехимического синтеза им.  А.В.Топчиева РАН

    В последнее время в отечественных журналах появилось несколько статей, посвященных проблеме градуировки [1-5]. Несмотря на использование эпических терминов и, кажется, не всегда корректную форму дискуссии, из цитируемых статей ясно, что решение задачи о градуировке (то есть построение градуировочной зависимости, нахождение с ее помощью результатов измерений и оценка возникающих при этом погрешностей) на практике вызывает много вопросов. Полного ответа на них не дают и имеющиеся документы [6-8]. Мы также столкнулись с необходимостью выбора алгоритмов нахождения градуировочной зависимости при написании соответствующего блока для программы QControl. Ниже изложена наша точка зрения на проблему градуировки в применении к задачам количественного химического анализа и других «сложных» измерений
. 

    Ниже использованы следующие термины, соответствующие готовящемуся ГОСТу «Аналитический контроль. Термины и определения».

    Градуировка - экспериментальное или расчетное установление градуировочной характеристики. 

    Градуировочная характеристика - зависимость аналитического сигнала от содержания аналита, выраженная в виде формулы (градуировочная функция) или графика (градуировочный график)
.

    Аналитический сигнал – физическая величина или комбинация физических величин, функционально связанная с содержанием аналита, и регистрируемая в ходе выполнения методики анализа.

    Аналит (определяемых компонент) – компонент, определяемый в анализируемой пробе.
    Градуировочный образец – образец сравнения, используемый для установления градуировочной характеристики. Градуировочные образцы представляют собой либо искусственные смеси, либо вещества с известными значениями концентрации определяемых веществ. Число используемых градуировочных образцов ниже обозначается как 
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, число измерений для одного градуировочного образца (предполагаемое одинаковым для всех образцов) как 
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, общее число измерений 
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    Рутинная проба – проба вещества, для определения концентрации аналита в которой выполняется количественный химический анализ.

    Задачу о градуировке можно сформулировать следующим образом. Имеется 
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пар значений (Xi, Yi), где Xi – значения концентрации аналита в градуировочных образцах, Yi - результаты измерений аналитического сигнала (например, оптическая плотность в фотометрии). Необходимо найти зависимость 
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, которую впоследствии используют для расчета концентрации аналита в рутинных пробах по найденным значениям аналитического сигнала.

    Прежде всего необходимо выбрать вид зависимости.

    Хотя градуировочные характеристики могут описываться самыми разными функциями, мы считаем вполне достаточным ограничиться случаем линейной зависимости. Это обусловлено тем, что разработчики методик чаще всего сводят градуировку к нахождению линейной зависимости (для чего либо ограничивают интервал, в котором строится градуировочная зависимость, линейным участком, либо переходят к координатам, в которых эта зависимость линейна
). Другими словами, мы будем полагать, что величины 
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 и 
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 связаны линейной зависимостью вида 
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  Величину 
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 называют независимой переменной, 
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 - зависимой переменной, зависимость (1) - уравнением регрессии или линейной регрессией, величины ( и ( - коэффициентами уравнения регрессии, а методы нахождения их оценок (и погрешностей этих оценок) - регрессионным анализом
. В самом общем виде теория регрессионного анализа в разных вариантах, с использованием как параметрических, так и непараметрических методов хорошо развита [см., например, 9-11], хотя постоянно появляются и новые методы (например, [12]).
    Для выбора метода расчета необходимо сформулировать основные предположения, выполнение которых обусловливает возможность использования того или иного метода. Другими словами, надо ответить на вопросы:

    i) можно ли пренебречь погрешностями величин 
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 - стандартные отклонения результатов измерений 
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 и 
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 соответственно))? 

    ii) постоянна ли случайная погрешность измерений величины 
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во всем диапазоне измерений (гомоскедастичность), а если изменяется, то по какому закону? 

    iii) какое распределение имеют величины 
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для рассматриваемых видов измерений.
    i) Практически во всех случаях, когда градуировочные образцы представляют собой растворы или достаточно однородные смеси веществ (а это почти всегда так), погрешностями величин 
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 можно пренебречь. Действительно, в таких случаях погрешность величин 
[image: image21.wmf]i
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 определяется погрешностями взвешивания и (или) измерения объема, которые в сумме не превышают 0.2-0.3 %отн., в то время как общая погрешность количественного химического анализа в абсолютном большинстве случаев более 1%отн. Исключение могут составлять лишь редкие случаи градуировки методик по стандартным образцам сложного состава, аттестованным методом межлабораторного эксперимента (межлабораторные сравнительные испытания). Другими словами, значения концентрации аналита (определяемого вещества) в градуировочных образцах известны с пренебрежимо малой погрешностью.

     Таким образом, данные могут быть описаны в рамках модели  
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где ( и ( - отрезок, отсекаемый на оси ординат и угловой коэффициент уравнения регрессии, соответственно, (i – случайная ошибка. 

    ii) В химическом анализе встречаются как ситуации практического отсутствия гетероскедастичности, так и обратные. Для большинства методов, для которых диапазон изменения величин 
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 не превышает 2-х порядков и работа вблизи предела обнаружения не ведется (фотометрия и атомно-абсорбционный анализ, электрохимические методы, весовой и объемный анализ и т.п.), изменением погрешности измерений аналитического сигнала 
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можно пренебречь (см. зависимости, приведенные в [13]). Однако для методов с широким диапазоном измеряемых концентраций (например, для масс-спектрометрии и атомно-эмиссионной спектроскопии с индукционно-связанной плазмой он достигает 5-6 порядков) гетероскедастичностью пренебрегать нельзя. 

    iii) Вопрос о распределении результатов измерения аналитического сигнала 
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 многократно обсуждался в литературе (см., напр., [14-15]). Хотя в большинстве случаев предположение о нормальном распределении результатов измерений неплохо согласуется с экспериментальными данными при измерениях вдали от предела обнаружения, бывают и исключения. Дело облегчается тем, что неправильное предположение о форме распределения ведет в конечном счете к незначительным погрешностям в оценке концентрации аналита и сказывается в основном на величинах доверительных интервалов для уравнения регрессии. Однако эти интервалы не слишком важны для оценки метрологических характеристик методик химического анализа, поскольку погрешности градуировки автоматически оцениваются в ходе аттестации этих методик (конечно, при корректной организации этой процедуры [16]).

    Отдельную проблему представляют сравнительно часто встречающиеся в химическом анализе грубые промахи [17]. Эта проблема должна особо учитываться при выборе методов построения градуировочной характеристики.

    С учетом всех приведенных соображений необходимо выбрать оптимальный способ оценки коэффициентов ( и ( (мы будем обозначать эти оценки как 
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 и 
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). Мы рассматривали следующие, наиболее известные, методы:

· метод наименьших квадратов в варианте Гаусса (см., напр., [18]);

· метод Тейла [11];
· метод наименьших абсолютных отклонений [19];
· метод «самой глубокой» регрессии [12].

    Кратко охарактеризуем каждый из них.

    Метод наименьших квадратов в варианте Гаусса (МНК) традиционен и широко распространен. Оценки коэффициентов 
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 и 
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 в этом методе ищутся из условия минимума суммы квадратов вертикальных отрезков – расстояний от экспериментальных точек до искомой прямой. Приведем известные выражения для оценок величин a и b:
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Применение МНК вполне корректно при пренебрежимо малых погрешностях определения величин 
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, отсутствии гетероскедастичности и нормальном распределении величины 
[image: image31.wmf]Y

. При заметной гетероскедастичности применяют взвешенный МНК [9].

    Метод Тейла [11,20]. По этому методу находят угловые коэффициенты прямых, которые можно провести через любую из пар точек (Xi, Yi) и (Xj, Yj) (Xi ( Xj , Yi ( Yj): 


[image: image32.wmf]i

J

i

j

j

i

X

X

Y

Y

b

-

-

=

,





(5)

и рассчитывают медиану всех bij. Эта и будет оценкой коэффициента (: b = median (bij). Как и в МНК, отрезок, отсекаемый на оси ординат, обычно находят из условия прохождения прямой через точку (
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). 

    Метод Тейла – непараметрический. Его преимуществом является то, что в его основе фактически не лежат предположения о распределении результатов измерений. К сожалению, этот способ хорош только при больших m (m>30).

    Метод наименьших абсолютных отклонений [19] предполагает поиск прямой, сумма абсолютных величин вертикальных отрезков от экспериментальных точек до которой минимальна. Данный метод схож с МНК, однако хуже обоснован теоретически. Он несколько устойчивее к грубым промахам, чем МНК.

    Недавно предложенный метод «самой глубокой» регрессии [12] предполагает поиск класса прямых, которые при вращении вокруг какой-либо точки «накрывают» максимальное число экспериментальных точек. Из совокупности прямых, удовлетворяющих этому условию, выбирается средняя. Основным преимуществом этого непараметрического метода являются устойчивость к грубым промахам. 

    При решении задаче о градуировке могут, вообще говоря, использоваться все перечисленные методы нахождения коэффициентов 
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 и 
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. При выполнении предположений i - iii лучше всего «работает» МНК в варианте Гаусса. Метод наименьших абсолютных отклонений при выполнении предположений i - iii работает несколько хуже, чем МНК, но слабее реагирует на грубые промахи. Метод «самой глубокой» регрессии и метод Тейла почти не реагируют на грубые промахи. Таким образом, поскольку предположения i - iii обычно неплохо выполняются (см. выше), все упирается в проблему грубых промахов. 

   В связи с проблемой подозрительно выделяющихся значений и грубых промахов необходимо упомянуть о полезном понятии «точка неустойчивости» (вольный перевод англ. «breakdown point», BDP). Она представляет собой процент подозрительно выделяющихся значений (грубых промахов), которые могут быть отброшены при использовании рассматриваемого метода расчетов без риска, что регрессионная линия значимо изменится. Можно показать, что эта величина не может превышать 50%. Для МНК и метода наименьших абсолютных отклонений BDP равна нулю, поскольку отброс даже одной точки может сильно изменить уравнение регрессии. Особый интерес вызывают методы с BDP>20%. Описанный выше алгоритм Тейла имеет BDP около 30%, метод «самой глубокой» регрессии 33%. Однако метод Тейла практически неприменим для рассматриваемых методов измерений из-за малого числа экспериментальных точек (см. выше).
    К сожалению, грубые промахи относительно часто встречаются при количественном химическом анализе и других сложных измерениях в силу многостадийности и сложности используемых методик [21, 22], и возможность их появления нельзя игнорировать. С этой точки зрения предпочтительным является использование робастных методов, в частности, метода «самой глубокой» регрессии. 

    Другой возможностью является использование МНК после отброса грубых промахов. В этом случае используются все преимущества МНК. Рассмотрим этот способ детальнее. 

    Прежде всего необходимо определить возможное число грубых промахов, которые могут появиться при выполнении градуировки. Поскольку общее число измерений
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для рассматриваемых методов почти никогда не превышает 12 (чаще всего используются 4 или 5 градуировочных образцов и для каждого выполняется 3 или 2 измерения), можно утверждать, что вероятность появления более чем одного грубого промаха мала. Действительно, при налаженной процедуре измерений вероятность грубого промаха для единичного измерения не превышает 0.02 (это оценка сверху; на самом деле эта величина обычно меньше). При этом вероятность появления одного грубого промаха в ходе градуировки в целом меньше 0.22, а двух – меньше 0.05. Другими словами, вероятностью появления двух грубых промахов сразу в ходе градуировки можно пренебречь
. 

    Для выявления грубых промахов при регрессионном анализе чаще всего используются методы, основанные на анализе остатков 
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 - точки на найденной прямой, соответствующие 
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. Корректно рассчитывать «стьюдентизованные» остатки 

ri = ei /[sY/X (1-hi)1/2]
,



(6)

где sY/X - стандартное отклонение остатков ei и 






(7)

К величинам ri применимы все методы выявления грубых ошибок, разработанные для нормально распределенных совокупностей (например, тест Диксона [18] или т.н. критерий Граббса [16]). Другим способом является использование расстояния Кука di, статистики, показывающей степень изменения коэффициентов уравнения регрессии при исключении отдельной точки







(8)

    Величины di всегда больше нуля и в норме не превышают 1. Если di > 1, то соответствующую величину рассматривают как грубый промах [23].
    После отброса грубого промаха (конечно, если он был достоверно выявлен) ничто не мешает применять МНК для нахождения оценок 
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 и 
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.

    Таким образом, для оценки коэффициентов градуировочной функции при количественном химическом анализе целесообразно использовать либо метод наименьших квадратов в варианте Гаусса (МНК) после отброса грубых промахов, либо робастные методы (например, метод «самой глубокой» регрессии). Предпочтительнее применять МНК, хотя выполнимость основных предположений (i – iii) необходимо проверять для каждой методики. Обычно это делается (или должно делаться) при исследованиях методики в ходе ее аттестации. Этот подход и был положен в основу документа, проходящего в настоящее время утверждение в качестве стандарта ААЦ «Аналитика», и соответствующего блока компьютерной программы QControl. На рисунке показан реальный пример нахождения градуировочной зависимости методом наименьших квадратов при одном грубом промахе.  
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    Рисунок. Градуировка методом наименьших квадратов с отбросом одного грубого промаха по критерию Диксона. 
    Зеленым цветом показана найденная градуировочная характеристика, красным – доверительные интервалы для нее, зеленым перечеркнута отброшенная точка. 

    Под графиком – количественные характеристики (значения коэффициентов 
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 и 
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, стандартные отклонения и доверительные интервалы для них, коэффициент линейной корреляции.  Справа вверху - результаты расчета концентрации аналита в рутинных пробах, внизу - служебные кнопки.
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�  Под сложными измерениями мы понимаем определение тех или иных показателей с помощью методик, предусматривающих сложные процедуры подготовки пробы к измерению, большую долю ручного труда и т.д.


� Для измерений, отличных от количественного химического анализа, роль концентрации играет входной сигнал, а роль аналитического сигнала – выходной. например, химическое потребление кислорода при анализе воды)


�  Примером первого приема могут служить кинетические методы анализа, в которых скорость химической реакции оценивают по начальному участку зависимости концентрации  от времени. Пример подбора координат – атомно-абсорбционный анализ, в котором градуировочную зависимость строят в координатах � EMBED Equation.3  ���. Здесь � EMBED Equation.3  ��� - концентрация определяемого элемента, � EMBED Equation.3  ��� и � EMBED Equation.3  ���- интенсивности падающего и прошедшего через атомизатор света.


� Заметим, что термин «конфлюэнтный анализ», относящийся к поиску взаимозависимости двух величин, измеренных  с близкой погрешностью,  используется редко – чаще эту задачу считают разновидностью регрессионного анализа. В метрологической практике она возникает при сравнении результатов, полученных двумя разными способами.


� Конечно, вовсе исключить вероятность таких событий нельзя. Более того, в случае неправильного приготовления одного из градуировочных образцов все результаты для этого образца окажутся грубыми промахами. Но методами статистического анализа подобные ситуации выявляются плохо. Гораздо эффективнее визуальный анализ – глаз легко выявляет подозрительные ситуации такого типа. 
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