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Resumen

El uso adecuado de materiales de referencia (MR) es fundamental en laboratorios de ensayo
y calibracién, donde se requieren materiales homogéneos (que garanticen el mismo valor de
la propiedad) y estables (Centro Espanol de Metrologial (2012)) para validar métodos de
medicién, calibrar equipos y garantizar la validez de los resultados. La guia ISO 35:2017
define la incertidumbre de homogeneidad (upemo) como la incertidumbre asociada a la he-
terogeneidad detectada tanto entre como dentro de los MR en su proceso de produccién,
se sugiere estimar utilizando disefios experimentales y el Andlisis de Varianza (ANOVA).
Sin embargo, la aplicabilidad y la interpretacién de esta técnica puede tener inconvenientes
cuando se observan comportamientos asimétricos entre las botellas analizadas, dado que al
asumir normalidad puede ocasionar problemas de sobreestimacién o subestimacion de esta
incertidumbre, lo que puede llevar a decisiones erréneas y consecuencias costosas al rechazar
o aceptar un lote, que puede generar pérdida de confianza en los clientes y hasta la perdida
de acreditacion o reconocimiento del laboratorio.

Este estudio propone un modelo alternativo que emplea la distribuciéon Skew-Normal para
estimar el efecto del factor aleatorio entre botellas, considerando un pardmetro de forma en
la distribucion que permitird cuantificar la asimetria o desplazamientos con respecto al valor
central. Se utilizaron algoritmos de optimizacién cuasi-newton (L-BFGS-B) y opcionalmente
en el caso de que se presente limitaciones en la convergencia se utilizara el algoritmo genéti-
co (NSGA-II) para maximizar la funcién de verosimilitud y con ello encontrar los valores
éptimos para u, s2, s? y a. Este modelo alternativo busca evaluar posibles sesgos que afec-
ten la precisiéon del método y, por ende, la homogeneidad de un material de referencia. La
aplicacion se centrd en la produccion de un material de referencia de elementos en aguas,
evaluando el modelo propuesto en diferentes niveles de homogeneidad inducidos mediante

andlisis gravimétricos.

El modelo propuesto incorpora el pardmetro de forma « en la cuantificacién de s?, ajus-
tando esta estimacion sin sobreestimar la varianza. Se concluyd que este enfoque permite
estimaciones de incertidumbre relativa comparables con técnicas tradicionales (ANOVA y
DerSimonian-Lair) y es apto para casos donde no se cumplen los supuestos de normalidad
para el efecto entre botellas. Aunque presenta limitaciones en presencia de muchos puntos
atipicos relacionados con la heterogeneidad dentro de la botella, el modelo se muestra ade-
cuado para su proposito previsto.

Palabras clave: Diseno de Experimentos, Materiales de Referencia, Estudios de homogeneidad,
ANOVA una via, Factor Aleatorio, Distribucién Skew-normal, incertidumbre de medicién, Incerti-
dumbre de homogeneidad, DerSimonian Laird (DL), Andlisis Gravimétrico, Optimizacién, méxima

verosimilitud.
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Abstract

The proper use of reference materials (RMs) is crucial in testing and calibration laboratories,
where homogeneous (ensuring the same property value) and stable materials (Centro Espanol de
Metrologia (2012)) are required to validate measurement methods, calibrate equipment, and en-
sure the validity of results. ISO Guide 35:2017 defines the homogeneity uncertainty (upomo) as
the uncertainty associated with the detected heterogeneity both between and within RMs during
their production process. It is suggested to estimate this uncertainty using experimental designs
and Analysis of Variance (ANOVA). However, the applicability and interpretation of this techni-
que may pose challenges when asymmetric behaviors are observed among the analyzed bottles.
Assuming normality can lead to overestimation or underestimation of this uncertainty, potentially
resulting in incorrect decisions and costly consequences when accepting or rejecting a batch. This
could lead to a loss of trust from clients and even the loss of laboratory accreditation or recognition.

This study proposes an alternative model that employs the Skew-Normal distribution to estimate
the effect of random factors among bottles. A shape parameter in the distribution allows quantifying
asymmetry or deviations from the central value. Quasi-Newton optimization algorithms (L-BFGS-
B) were used, and optionally, in case of convergence limitations, the genetic algorithm (NSGA-II)

2e, and a.

was employed to maximize the likelihood function and find optimal values for u, s*7, s
This alternative model aims to assess potential biases affecting method precision and, consequently,
the homogeneity of a reference material. The application focused on producing a reference material
for elements in water, evaluating the proposed model at different levels of induced homogeneity

through gravimetric analysis.

The proposed model incorporates the shape parameter « in the quantification of s2, adjusting this
estimation without overestimating the variance. It was concluded that this approach allows for
uncertainty estimates comparable to traditional techniques (ANOVA and DerSimonian-Lair) and
is suitable for cases where the normality assumptions for the effect between bottles are not met.
Although it has limitations in the presence of many outliers related to heterogeneity within the
bottle, the model proves suitable for its intended purpose.

Keywords: Design of Experiments, Reference Materials, Homogeneity Studies, ANOVA One Way,
Random Factor ,Skew-normal Distribution, Measurement uncertainty, Homogeneity uncertainty,
DerSimonian Laird (DL), Gravimetric Analysis, Optimization, maximum likelihood
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1. Introduccion

El agua es un elemento vital para el consumo del ser humano y el desarrollo de diferentes acti-
vidades tales como agricultura, procesos industriales, producciéon de energia, entre otros. Dado lo
anterior, es relevante el monitoreo de la calidad del agua con el fin de identificar posibles problemas
de contaminacién o caracteristicas que no permitan su uso para una actividad u otro. En Colombia
se han adoptado diversos documentos que presentan las disposiciones y directrices legales que tra-
tan sobre la sostenibilidad del agua. Entre estos documentos, se encuentra la Policia Nacional para
la Gestion Integral del Recurso Hidrico, donde una de sus estrategias es el monitoreo, seguimiento
y evaluacion de la calidad del agua; y las resoluciones 2115 de 2007 y 1207 de 2014 en las cuales se
definen los criterios de calidad que debe cumplir el agua segiin su uso potable, agricola e industrial.

Con el propésito de asegurar lo estipulado en la reglamentacién, existen laboratorios que se encar-
gan de evaluar cada uno de los pardmetros relacionados con la calidad del agua; estos laboratorios,
deben contar con métodos de mediciéon que permitan entregar resultados confiables, pues a partir
de estos se asegura la inocuidad de un agua, se da viabilidad a la elaboracién de nuevos productos
0 se generan acciones sancionatorias. Dentro de las mediciones relevantes en agua, se encuentra
la medicién de elementos toxicos y no téxicos, pues estos definen algunas de las propiedades mas
relevantes para su uso, adicional a que son el mejor indicador ambiental de muchos de los procesos
industriales. Por lo anterior, y dadas las implicaciones sociales, econdmicas y legales asociadas a
los resultados de medicién de elementos en agua, los laboratorios de ensayo deben demostrar su
competencia técnica, lo cual se realiza a través de la acreditacion de sus procesos de medicién.

La acreditacion es un proceso mediante el cual, un organismo autorizado evalia y declara formal-
mente que un laboratorio es técnicamente competente para la realizacién de un ensayo o grupo de
ensayos determinados m Para lo anterior, los laboratorios de ensayo deben contar con diferentes
herramientas que le permitan demostrar que sus procesos de medicién son idéneos para emitir resul-
tados confiables. Dentro de estas herramientas se encuentran participacién de ensayos de aptitud,
realizar procesos de aseguramiento de la validez de los resultados y uso de materiales de referencia,
siendo estos ultimos determinantes para demostrar la competencia técnica del laboratorio.

Segtn el |Centro Espanol de Metrologia (2012)) un MR es un material suficientemente homogéneo y
estable con respecto a propiedades especificadas, establecido como apto para su uso previsto en una
medicién o en un examen de propiedades cualitativas. Los materiales de referencia son ampliamente
usados en diversas aplicaciones, a continuacion se identifican algunas E]:

!Tomado de: Interempresas (2011). La Acreditacién, Pagina web: https://onx.1la/95850
2Tomado de: INM (2020). Materiales de referencia. Pégina web: https://n9.cl/62vij


https://onx.la/95850
https://n9.cl/62vij

» La calibracién/verificacién de instrumentos;

» La validacién/confirmacién de métodos de medicion;

s El establecimiento de cadenas de trazabilidad metroldgicas;

» Uso como items de Ensayos de aptitud/comparacién inter laboratorios;

= El aseguramiento de la validez de los resultados de una medicién, entre otros.

Con el objetivo de brindar un contexto més completo sobre la produccién de materiales de referen-
cia a nivel mundial, se han destacado en la tabla algunos de los principales productores. Estos
se han seleccionado en virtud de su destacado alcance en la produccién de materiales de referen-
cia, avances tecnoldgicos, innovaciéon, asi como su contribucion a trabajos académicos, entre otros
criterios significativos. Esta recopilacién abarca Institutos Nacionales y laboratorios acreditados de
diversas naciones, incluyendo Alemania, paises europeos, Estados Unidos y Colombia.

Tabla 1-1.: Instituciones de metrologia

Regién/Pais Organizacion pagina web
Alemania Federal Institute for Materials Research and Testing (BAM) | https://www.bam.de/Navigation/EN/Home/home.html 1
Europa European Reference Materials https://ec.europa.eu/jrc/en/reference-materials |
Estados Unidos | National Institute of Standards and Technology (NIST) https://www.nist.gov/srm
Estados Unidos | Sigma-Aldrich RTC http://www.cromlab.es/EST_RTC.htm
Colombia Instituto Nacional de Metrologia (INM) https://inm.gov.co/web/

Nota: Tabla de elaboracién propia

Los requisitos para la produccién de estos materiales se establecen en la ISO 17034:2016 (Trap-
mann et al. (2017))) y dependiendo de la naturaleza y tipo de material a producir, deben realizarse
estudios que permitan garantizar que el item es suficiente, estable y homogéneo para ser usado,
para ello a nivel mundial se ha empleado la |Guia 35 | (2017)) y estrategias de autores como Ellison
and Botha/ (2018)).

Se resalta que la producciéon de materiales de referencia es un proceso que esta compuesto por las
siguientes etapas!:

1. Preparacién de material candidato

2. La evaluacién de la homogeneidad

3. La evaluacién de la estabilidad a corto plazo (permite definir condiciones de transporte)
4. La evaluacién de la estabilidad a corto plazo (determina la vida 1til del material)

5. Informacién del material (valor de referencia e incertidumbre)

6. La certificacién de la propiedad (si aplica).

Segun [Linsinger et al.| (2001) la preparaciéon del material debe estar enfocada en reducir la hete-
rogeneidad y la falta de estabilidad de los materiales, lo cual se realiza a través del mejoramiento
de sus propiedades fisicoquimicas. Es importante mencionar que la mayoria de los MR, son pro-
ducidos en lotes, lo que quiere decir que el productor debe asegurar que cada una de las unidades


https://www.bam.de/Navigation/EN/Home/home.html
https://ec.europa.eu/jrc/en/reference-materials
https://www.nist.gov/srm
http://www.cromlab.es/EST_RTC.htm
https://inm.gov.co/web/

4 1 Introduccién

son similares y esto se realiza a través de un estudio de homogeneidad. A través de este estudio, se
puede garantizar que cada unidad tenga el mismo valor de la propiedad (esto contempla pequenas
variaciones tolerables de acuerdo con los requerimientos definidos para la produccién del material),
lo cual es un requisito que debe evaluarse tanto dentro (para el caso de sélidos) como entre unidades
producidas.

Para el proposito de evaluar homogeneidad de un MR, segiin la literatura consultada, existe un
método usado desde hace mas de 30 anos (Biagini et al| (1995)) en donde se plantea el uso de un
Anélisis de Varianza (ANOVA) de una via con la siguiente estructura:

Yij=u+mite

Donde p es la verdadera gran media del lote que fue muestreado; 7; el efecto de la unidad i y e; ;
es el error de medicién en la determinacion j del contenido de la botella 4.

Generalmente, se asume 7; como aleatorio dado que proviene de un muestreo de unidades y con
una distribucién Gaussiana asociada con media cero y desviacién estandar o,. Por otro lado, e; ;
también se asume Gaussiana con media cero y desviacién o.. Con 7 y e independientes.

En las pruebas de homogeneidad generalmente hay material a granel que se deposita en botella
(polvo, harina, vino, agua, leche, entre otros) y de estas botellas se extrae una muestra. Posterior-
mente, la propiedad de interés se mide una cantidad de veces en cada botella de la muestra segin
sea requerido o definido por el laboratorio de acuerdo a la figura

Figura 1-1.: Esquema de evaluacion de homogeneidad
I

. Between-
E unit

N

. Within unit,

. [ cabeam
1 m
subsample

Preparation /\ / 7
- - ] |- [} ] ] ]
TI U 7' " U 1. L | Within-
Measurement l l l l | l | subsample
Xl,l,l X1,1,11“."' X'l,l,m XLJ'I],HW LLL] Xu',ljl Xa,1,nw'" lem,l Xﬂ.m,nw 3

Nota: Tomado de numeral 7.9.2 de la Guia 35 | (2017)

Dada la significativa importancia de la evaluaciéon de homogeneidad en la produccién de un mate-
rial de referencia, este trabajo de grado tiene como objetivo presentar una alternativa al modelo
tradicional, teniendo en cuenta las dificultades que podrian surgir tanto en su implementacién como

su analisis convencional.



2. Formulacion del problema

Segun Linsinger| (2020)), en un informe del Joint Research Centre (JRC) de la Comisién Europea
sobre estudios de homogeneidad llevados a cabo durante un periodo de cuatro anos, se llegé a la
conclusién de que, de los 216 pardmetros certificados correspondientes a 36 materiales de referencia
analizados, en aproximadamente un tercio de estos estudios, la repetibilidad del método fue tan
elevada que resulté imposible calcular la desviacién estandar entre unidades mediante el analisis
clasico de varianza (ANOVA). Esta situacién no solo obstaculiz6 el andlisis estadistico, sino que
también genero dificultades en las conclusiones sobre la produccién. Este hallazgo pone de mani-
fiesto las limitaciones de la ANOVA en los estudios de homogeneidad y destaca la necesidad de

implementar otros métodos de analisis.

Hasta el momento se ha identificado como alternativa para resolver este tipo de problematicas au-
mentar el numero de réplicas por unidad, pero este tipo de soluciones no son un camino viable para
las organizaciones con presupuestos limitados de produccién o en el caso de métodos de medicién
que requieran muchas etapas y tiempo para su ejecucion.

En el desarrollo de materiales de referencia existen varias técnicas analiticas usadas en los labora-
torios de ensayo, como por ejemplo la Cromatografia liquida acoplada a espectrometria de masas,
plasma acoplado inductivamente con detector de espectrometria de masas, entre otras técnicas;
las cuales permiten medir varios compuestos o elementos de manera simultdnea (medicién multi-
analito). Sin embargo, esto implica un proceso extenso con largos periodos de medicién que intro-
ducen deriva E] por el equipo usado, haciendo que en algunos casos se presenten valores altos y al
finalizar valores bajos de la propiedad de interés (tendencia lineal o exponencial); En este caso la
evaluacién de homogeneidad se ve afectada por un problema que imposibilita la aplicacion de la
ANOVA tradicional, el cual es el efecto de la deriva por el equipo de medicién usado, esto implica
buscar otras alternativas para estructuracion de un nuevo modelo que permita controlar la varia-
bilidad y la presencia de posibles sesgos.

Se han presentado alternativas para solucionar las dificultades de la deriva, como lo son aleatorizar
las muestras y no medir en orden de su preparacion o acudir a otro tipo de disenos experimentales
mas complejos, pero esto puede traer mayor inconveniente para el personal del laboratorio y puede
retrasar el proceso de produccién de un MR.

!segtin el |Centro Espafiol de Metrologial (2012)) la deriva es la variacién continua o incremental de una
indicacién a lo largo del tiempo, debida a variaciones de las caracteristicas metrologicas de un instrumento
de medida
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Dado lo anterior, se puede decir que si bien el método tradicional (ANOVA de una via) se ha
mantenido durante muchos anos como una herramienta 1til en la evaluacién de homogeneidad con
buenas estimaciones y con menor complejidad, a su vez en su ejecucién se ve limitada cuando se
presentan problemas como la falta de repetibilidad o deriva instrumental. Por tanto, para este estu-
dio se propone un modelo alternativo que permite considerar la distribucién Skew-normal como una
variacion distribucional del factor que mide el efecto entre botellas y poder identificar la presencia

de sesgos que afecten la produccién del MR.

Por tanto, se plantea la siguiente pregunta problema:

= Pregunta problema: ;Es posible proponer y aplicar un nuevo modelo como método al-
ternativo para evaluacion de homogeneidad en la producciéon de materiales de referencia de
elementos en agua que contemple la distribucion skew-normal para la estimacién del efecto
entre unidades de medicién que permita contrarrestar los problemas de sesgo y alta variabi-
lidad que imposibilitan la aplicacién de modelos convencionales?



3. Objetivos

3.1. Objetivo general

Proponer un nuevo modelo para la evaluacion de homogeneidad de materiales de referencia, me-
diante la aplicacién de la distribucién skew-normal en el factor entre botellas, para identificar sesgos
y con ello corregir los efectos sistematicos y reducir los problemas de estimacion de la incertidumbre
por homogeneidad.

3.2. Objetivos Especificos

= Plantear un modelo para la evaluacién de la homogeneidad en la produccién de materiales

de referencia de elementos en agua con la variacién distribucional skew-normal.
s Evaluar el modelo propuesto segin el disenio experimental planteado.

= Comparar los resultados entre el modelo propuesto y otros métodos previamente existentes
para evaluar la homogeneidad en los materiales de referencia, como ANOVA y Dersimonian
Laird.



4. Marco Teodrico y revision de la
literatura

Esta revision bibliogréafica aborda los avances a nivel mundial en la evaluacién de homogeneidad
de materiales de referencia, destacando la influencia de diversos continentes en este proceso. Desde
América hasta Asia, se analizan avances y brechas de conocimiento, con el objetivo de ofrecer una
visién integral de la complejidad de este tema. Este analisis busca no solo proporcionar una com-
prension profunda de los desarrollos actuales, sino también que se pueda comprender la necesidad
de crear nuevas metodologias estadisticas que impulsen constantemente los avances en el desarrollo
de la metrologia:

Uno de los primeros esquemas para la evaluacién de homogeneidad de materiales de referencia
fue realizado por Sutarno and Faye (1975) en Canadé a través de comparaciones interlaboratorio
entre laboratorios expertos, haciendo uso del intervalo de confianza del valor de consenso entre
laboratorios para un elemento seleccionado. Para este caso, se utilizé un andlisis de varianza de
una via (ANOVA) para detectar la posible diferencias entre muestras usadas. Como conclusién se
determiné que la magnitud del factor de certificacién de un MR se ve influida por la varianza dentro
del laboratorio, esta varianza incluyé la falta de homogeneidad dentro de la botella del material
de referencia y la repetibilidad del método analitico teniendo en cuenta para este caso la varianza
entre botellas.

Por su parte Biagini et al.| (1995) en Europa realizé uno de los primeros estudios de homogeneidad
en produccién de material aplicando ANOVA para la evaluaciéon de homogeneidad en materiales
de referencia fortificados, en este trabajo se descompuso el andlisis de varianza entre y dentro de
las muestras, como hipotesis nula se establecié que no existian diferencias entre las muestras de
un material a granel, usando la misma cantidad de material de manera uniforme. Con este estudio
se demostré que la ANOVA es un método practico para evaluar la incertidumbre asociado con la
falta de homogeneidad de la muestra de un material de referencia radioactivo, también concluyd
que esta técnica no es 1til para métodos destructivos.

Otro estudio relevante que fue realizado en China, fue el de | Kyun-Gmee et al.| (2011) que buscaba
evaluar la homogeneidad en materiales de referencia para la determinacién cuantitativa de metales
pesados, como Pb y Cd en componentes electréonicos, utilizaron como técnica de evaluacién de
homogeneidad la aplicacién de una ANOVA teniendo en cuenta tres técnicas analiticas diferentes,
espectrometria de emisién atémica (ICP-AES), espectrometria de fluorescencia de rayos X (XRF)

y masa de ICP por ablacién con léser, teniendo en cuenta los niveles minimos y maximos de cada



elemento quimico (Pb y Cd), demostrando que los materiales desarrollados eran ttiles y posefan
buenas caracteristicas de estabilidad y homogeneidad.

Mientras que en Brasil, Dos Santos et al.| (2015]) realizaron un estudio de homogeneidad en un
material de referencia de harina de maiz candidato para andlisis orgdnico, como técnica analitica se
usé métodos acoplados inductivamente espectrometria de emisién éptica de plasma (ICP OES) en
el cual se cuantificaron los elementos Ca, K, Mg, P, Zn, Cu, Fe, Mn y Mo; los resultados fueron eva-
luados aplicando un andlisis de varianza (ANOVA) y anélisis de componentes principales (PCA).
El ANOVA aplicado fue el tradicionalmente sugerido por la Guia ISO 35:2017 y adicionalmente
usaron el PCA para evaluar la homogeneidad del material utilizando los valores individuales de las
muestras; para el caso de PCA se utilizé la matriz de datos para evaluar las pruebas de homogenei-
dad entre botellas y dentro de las botellas utilizando valores individuales de las muestras, se obtuvo
que los dos primeros componentes principales representan el 70,4 % de la varianza explicada. La
homogeneidad del material fue comprobada con el método tradicional ANOVA y el PCA demostré
ser un buen método alternativo y comparable para la evaluacién de homogeneidad.

En Europa Linsinger et al. (2001) decidieron realizar una variacién a la técnica tradicional ANO-
VA y realizaron un estudio de homogeneidad y estabilidad a un material de referencia de agua,
asumiendo un diseno completamente anidado, separando el efecto entre muestras y dentro de las
muestras, corrigiendo los cuadrados medios entre muestras proporcionando mayor relevancia al im-
pacto a los cuadrados medios dentro del material, logrando disminuir la incertidumbre estimada;
sin embargo, sugirié continuar con los estudios tradicionales de homogeneidad.

En Paises Bajos (Laboratorio Van Swinden) [Van der Veen| (2017)) fue uno de los primeros que pro-
puso la estadistica bayesiana en la evaluacion de homogeneidad de materiales de referencia usando
como material de referencia una mezcla de gas natural sintético; la estadistica bayesiana surgi
como propuesta para solucionar la problemédtica que se presenta cuando las diferencias debidas a la
homogeneidad entre botellas son pequenos (Suma de Cuadrados entre unidades es menor a la suma
de cuadrado dentro) y la repetibilidad del método de medicién no es suficiente para cuantificar
estas diferencias, o cuando se presentan de valores atipicos o valores rezagados en el conjunto de
datos. El andlisis bayesiano propuesto fue modelo DerSimonian-Laird, se proporcionaron a los tres
pardametros del modelo (i, 7y o) funciones de densidad de probabilidad posterior y se seleccionaron
distribuciones previas débilmente informativas, para permitir que los datos dominen en el andlisis
bayesiano y también mejorar el rendimiento del Método Monte Carlo Markov Chain (MCMC), uti-
lizado para calcular una muestra de las distribuciones posteriores. Esta propuesta obtuvo resultados
aceptables de acuerdo a los objetivos propuestos y como conclusién se pudo definir que los resulta-
dos de los métodos clasicos son muy similares a los resultados de los modelos bayesianos propuestos.

En un estudio reciente en Bélgica, Linsinger| (2020]) compara el andlisis bayesiano con el ANOVA,
se buscaba evaluar si la bayesiana puede ser una alternativa para resolver los problemas de repe-
tibilidad que presenta la produccién de muchos materiales de referencia a nivel mundial, puesto
que la repetibilidad del método es en ocasiones demasiado alta para calcular la desviacién estandar
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entre unidades (desviacién entre botellas (spb) aproximadamente 0) y lo que no permite aplicar un
andlisis cldsico de varianza (ANOVA). En este estudio se encontré que hay correspondencia entre
el método tradicional y el andlisis de bayesiano (cuando se proponen distribuciones previas infor-
mativas y no informativas) pero en cuanto a la estimacién de incertidumbre, el andlisis bayesiano

puede presentar subestimaciones o sobreestimaciones de la misma.

Dado que hasta el momento ninguna de las propuestas ha solucionado completamente el analisis
de homogeneidad cuando se presentan problemas de sesgos, por tanto, se deben buscar otras alter-
nativas que permitan brindar soporte a la metrologia en este campo especifico.

Es fundamental destacar que para esta propuesta se eligié la distribucién skew-normal como la dis-
tribucién asociada al efecto entre botellas, puesto que esta distribucién no se aparta del concepto
tradicionalmente asumido por los laboratorios en términos de normalidad, pero incluye el compo-
nente de asimetria, permitiendo su consideracién y cuantificacién. Es la primera vez que se aplica
la distribucién skew-normal en el contexto de metrologia quimica para la produccion de materiales
de referencia. Sin embargo, ya habia sido utilizada con éxito en aplicaciones de ajuste de modelos
hidrolégicos, como fue demostrado en un estudio realizado en Colombia por [Salgado-Castillo et al.
(2023)), que obtuvo un buen ajuste y un adecuado comportamiento para la estimacién de incerti-
dumbre en la precipitacion.

Teniendo en cuenta que este trabajo de grado propone un modelo alternativo considerando la distri-
bucién skew-normal se tendrd en cuenta el desarrollo tedrico y practico del estudio doctoral realizado
en Chile por (Valdés| (2011))) para poder definir la funcién asociada 7, dado que en ese documento
se desarrollan propiedades asociadas a la distribucion y representacién jerarquica. Por otro lado,
es importante aclarar que se utilizaran técnicas de optimizacién para encontrar los valores de mu,
0r, Oc y @ que maximizan la funcién de verosimilitud; las técnicas de optimizacién han demostrado
ser eficaces en funciones complejas, como en el estudio realizado en México por |Arganis Juarez
et al.| (2015) que permitié encontrar los pardmetros de dos funciones de distribucién (Gumbel y
Gumbel de dos poblaciones) coherentes con lo esperado para la aplicacién en precipitacién climética.

A continuacién, se definen conceptos que permiten el desarrollo de los objetivos de este trabajo de
grado:

4.1. Diseno experimental

Un experimento es la realizacién de pruebas bajo ciertas condiciones controladas buscando com-
probar o evaluar la viabilidad de una teoria.

Kuehl (2000) manifiesta que el diseno experimental es un arreglo de unidades experimentales con
el fin de controlar el error experimental, a la vez que organiza los tratamientos. Cuando se plantea
un diseno experimental, se establecen un conjunto de prueba, de manera que los datos obtenidos
puedan analizarse estadisticamente de tal forma que se obtengan conclusiones objetivas y validas.
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Segtin Pulido et al.| (2012) los problemas usuales que se resuelven a través de la aplicaciéon de un
diseno experimental son los siguientes:

1. Aumento la productividad de un proceso.

2. Evaluar y elegir el producto mas adecuado en un proceso de produccion, seleccionando aquel
que se ajuste de manera precisa a los requisitos establecidos.

3. Comparar instrumentos de medicion verificando si tienen la misma precision y exactitud.

4. Determinar los factores de un proceso que tienen impacto sobre una o més caracteristicas del
producto final.

5. Optimizar condiciones de produccién (temperatura, velocidad, humedad, por ejemplo) dis-
minuyendo defectos y mejorar el desempeno.

Minimizar el tiempo de ciclo del proceso.
Robustecer el proceso ante variaciones de variables ambientales.

Fundamentar la produccién de nuevos productos o procesos.

© »©® 3 o

Identificar y estudiar nuevos materiales.

Para la estructuracién de un diseno experimental se debe tener en cuenta que existen factores
controlados y no controlados que intervienen en el proceso y su salida son las caracteristicas de
calidad o variable respuesta (Figura |4-1J).

Figura 4-1.: Estructura General de un diseno experimental

Factores controlables
X1 X2 Xn
Entradas Salidas
! > Proceso L
Z1 Z2 Zm

Factores no controlables

Nota: Tomado de Blog ,;Qué es el diseno de experimentos? por V.Yepes
(2013). Pagina web https://victoryepes.blogs.upv.es/2013/04/21/
que-es-el-diseno-de-experimentos/

Las etapas en un disefio experimental son las siguientes:


https://victoryepes.blogs.upv.es/2013/04/21/que-es-el-diseno-de-experimentos/
https://victoryepes.blogs.upv.es/2013/04/21/que-es-el-diseno-de-experimentos/

12 4 Marco Teorico y revision de la literatura

Definir el problema, objetivo del experimento e hipdtesis a probar.
Contar con antecedentes y conocimiento técnico del manejo del problema.
Especificar la variable respuesta

Identificaciéon de instrumentos a usar, unidad y método de medicién

A

Identificar todas las posibles fuentes de variacién, para ello se debe establecer, en el caso de

que existan:
= factores, tratamiento, sus respectivos niveles y unidades experimentales.
= factores bloque y factores ruido, si es el caso.

6. Se establece el tipo de modelo de diseno de experimento a usar y se determina el niimero de
réplicas requeridas por condicién (es necesario ejecutar un experimento piloto o contar con
informacion de estudios anteriores, para las estimaciones requeridas).

7. Definir el proceso de aleatorizacion para la asignacion de las unidades experimentales a los
tratamientos, si es el caso.

8. Realizar el experimento y analisis de los resultados.

4.1.1. Analisis de Varianza - ANOVA una via

De acuerdo con lo que manifiesta [Pulido et al.| (2012)) en el caso de que se tengan k poblaciones
(tratamientos, grupos, entre otros), independientes y con medias desconocidas p1, p,..., [k, se
debe suponer que las varianzas son iguales y desconocidas (0% = 05 = ... = o7 = ¢2). Cuando los
tratamientos tienen efecto, se puede describir el siguiente modelo estadistico lineal:

Yij=p+ 1+ e

Donde p es un pardmetro comun a todos los tratamientos (media global), 7; el pardmetro que mide
el efecto del tratamiento i y finalmente e;; es el error experimental atribuido a la medicién de Yj;.
Las fuentes de variabilidad en este caso son 7; y e;; y u es fija, siendo una constante entre los
tratamientos.

El andlisis de varianza (ANOVA) busca separar la variacién total en las partes en las que contribuye
cada fuente de variacion (la variacién debida al efecto y la variacién debida al error experimental, ver
Figura. Donde en el gréfico de la izquierda (a) se interpreta que no hay efecto del tratamiento y
en el grafico de la derecha (b) se interpreta que es mayor el aporte del tratamiento a la variabilidad
total, por tanto, se puede decir que el efecto del tratamiento si es significativo.

Modelos unifactoriales de efectos fijos

Corresponde al caso donde todos los tratamientos que se tienen en la prueba son los que se desean
analizar, lo cual quiere decir que se supone una poblacién pequenia de tratamientos y es posible
realizar todas las comparaciones.

La hipdtesis que se plantea en la ANOVA es la siguiente:
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Figura 4-2.: Particion de la variabilidad total- ANOVA

a) No hay efecto del tratamiento.

b) Si hay efecto del tratamiento.

Variabilidad
debida

al error
Variabilidad

debida

al error

Nota: Adaptado de [Pulido et al.l d2012[), Pag. 65

Hy:pp=po=...=u=u
Hy:p; # pj; paraalgin 1 # j

Teniendo en cuenta que el efecto es cuantificado como 7 = p; — p, la hipdtesis puede definirse de
la siguiente manera:

H02T1:T2:...:Tk:0

Hy:7; #0 paraalgin i #0

Teniendo en cuenta la siguiente nomenclatura [Pulido et al.| (2012)).

= Y; = Suma de las observaciones del tratamiento i
n;
Y=Y,
j=1

» Y, = Media de las observaciones del tratamiento i

"
v, = 2=V
n;
= Y = Suma total de las mediciones
k nj
Vo= 2 Y
i=1 j=1

» Y = Media global de las observaciones.
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La medida de variabilidad total se representa por la suma total de cuadrados:

k. nj
SCr=> Y (Vi -Y.)? (4-1)

i=1 j=1
=2

kK nj ) %
= ZZY@J — W (4-2)

i=1 j=1

k. nj
= ZZ[(YW -Yi)+ (Yi -

i=1 j=1

k k nj
=3 n(Yi =Y. ) +) > (¥, - Y4) (4-4)
=1

i=1 j=1

<l

P2 (4-3)

La suma total de cuadrados se descompone en la suma de cuadrados de tratamientos (SCyrqt) v la
suma de cuadrados del error (SC¢).

Tabla 4-1.: ANOVA - un Factor efectos fijos

F.V. SC. G.1 Cuadrados Medios | F.al Valor P
Tratamiento Zle };—2 — YWQ k—1 % % P(F> F.u)
Error SCr — SChyut N —k %

Total SE Y vE- X[ N1

Nota: F.V: Fuente de Variacion; S.C: Suma Cuadrados; G.L: Grados de libertad

Modelos unifactoriales de efectos aleatorizados
En este caso, los niveles del factor son una muestra aleatoria de la poblacion de interés del investi-
gador; este nimero de niveles posibles puede ser infinito y estos niveles se seleccionaron al azar.

El modelo planteado es el mismo de efecto fijo:

Yij=p+ 1+ e

Pero en este caso, los efectos aleatorios de los grupos comparados son una muestra aleatoria de
una poblacién con la siguiente distribuciéon 7; ~ N(0,0;) y los efectos del error e;; ~ N(0,0¢),
independientes entre si. Entonces la varianza total se expresa de la siguiente forma:

2 2 2
opr =07+ o0,

Es decir que 02 y 02 son los componentes del modelo de componentes de la varianza.
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Para este tipo de modelos la estructura de analisis de varianza es la misma de efectos fijos, pero
en este caso la hipétesis tradicional sobre los efectos no tiene sentido, puesto que ya no son efectos
individuales; en este caso se propone la siguiente hipétesis nula:

Ho:02=0

2
o
Hy:02>0

La hipétesis alterna H; quiere decir que existe variabilidad entre tratamientos.

El ANOVA se utiliza para estimar sus componentes y se calcula como un modelo unifactorial de

efectos fijos, pero los cuadrados medios se obtienen suponiendo el modelo de efectos aleatorios. La
estructura del Anélisis de varianza puede observarse en la tabla

Tabla 4-2.: ANOVA - un Factor aleatorio

F.V. SC. G.1 | Cuadrados Medios | Esperado del C.M.
Entre grupos S };—’2 — %2 k—1 | CMA=52 + no? 02 + no?
Dentro de grupos | SCr — SCy N—Fk| CMW =02 o2
Total S > Y — YWQ N -1

Nota: F.V: Fuente de Variaciéon; S.C: Suma Cuadrados; G.L: Grados de libertad;
C.M.: Cuadrado Medio

Kuehl| (2000) resalta que los cuadrados medios observados son estimaciones de los cuadrados medios
esperados. Finalmente, estos componentes se estimaran de la siguiente forma:

G2 =CMW
2 _ (CMA—CMW)

T n

Segun lo definido por [Kuehl (2000) estos estimadores son no sesgados y tienen menor varianza
de entre todos los estimadores. Segin el contraste realizado, el estadistico de prueba es Fy =
CMA/CMW y la Hy se rechaza a un nivel de significancia a si Fo > Fy, (,—1),(N—#)-

4.2. Asimetria

Segun Moral de la Rubia; (2022)) el concepto de asimetria fue introducido a finales del siglo XIX
por Karl Pearson cuando definié un sistema de distribuciones continuas, considerando la asimetria
como un parametro de forma que acompanado por un parametro de localizacion y escala permiten
definir distintas estructuras distribucionales.
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Para poder cuantificar la medida de asimetria se debe considerar un eje de simetria (media, me-
diana o moda), si hay reflejo entre la parte izquierda y derecha del eje (reparticién proporcional y
equitativa) se definiria la distribucién como simétrica, en el caso de que las partes tengan diferencias
se define que la distribucién es asimétrica

Simétrica con respecto a la media (p) : f(x — p) = f(z + p)



4.2 Asimetria

Figura 4-3.: Tipos de asimetria en las distribuciones

010

0.00
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005

0.00

0.10

005
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Nota: Distribucién asimétrica negativa(a), simétrica(b) y distribucién asimétrica positiva(c)

(g1<0)

in

(g1=0)

(g1>0)

o

Nota: Grafico de elaboracién propia
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Entonces sea z1, za, ..., x, una muestra aleatoria de X, la asimetria se puede calcular de la siguiente

forma:
n ~\ 3
-~ -1 Ty — W
g=n g =
; o
i=1
—z)" . ,
Teniendo en cuenta el método de los momentos m, = >, w, la asimetria puede calcularse

de la siguiente forma:

~ ms
g1 = 372
(m3?)

Su forma de interpretar es:

» Si g1 < 0: La distribucién es asimétrica negativa, para este caso segin|Oviedo Millones| (2013])
las frecuencias mas altas se encuentran al lado derecho de la media y en la parte izquierdo
las frecuencias mas bajas. La cola de la distribucion se extiende hacia la izquierda.

= Si g3 = 0: Las frecuencias se reparten de proporcional y equitativa alrededor del eje de
simetria.

» Si g1 > 0: La distribucién es asimétrica positiva, para este caso segin Oviedo Millones (2013])
las frecuencias mas altas se encuentran al lado izquierdo de la media y en la parte derecha
las frecuencias mas bajas. La cola de la distribucion se extiende hacia la derecha.

4.2.1. Distribucion Skew-Normal

Azzalini| (1985)) y|Azzalini and Capitanio| (1999) propusieron la distribucién Skew-Normal como una
generalizacién de la distribucién normal, en el cual se contemplan tres pardmetros, un parametro
de localizacién (p), un parametro de escala (o) y un parametro de forma (), este pardmetro extra
permite adoptar formas asimétricas. Segin Naderi et al| (2020) esta distribucién Skew-Normal
contiene la distribucién normal estdndar cuando A = 0 y si una variable aleatoria continua Z tiene
una distribucién Skew-Normal con pardmetro de forma A € R y es denotada por SN () con funcién

de densidad:

f2(z0) = 20(2)®(A2)](—o0,00) (2)

donde ¢(.) y ®(.) son denominadas la funcién de densidad y la funcién de distribucién acumulada
respectivamente. Las propiedades de esta distribucion segin |Azzalini (1985]) son las siguientes:

la SN (A = 0) es densidad N(0,1).

Si A — oo entonces ¢(z\) tiende a la seminormalidad.

Si Z es una variable aleatoria SN(\), entonces -Z es una variable aleatoria SN(—\).

La funcién de densidad de Z es fuertemente unimodal, es decir, logp(z; A) es una funcién

céncava de Z.
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Figura 4-4.: Funcion de densidad Skew-Normal
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Figura 4-5.: Funcion de probabilidad acumulada de la distribucion Skew-Normal
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Nota: Grafico de elaboracion propia

La funcién de densidad v la funcién de densidad acumulada pueden observarse en el gréfico
Entonces sea Y una variable aleatoria que se define de la siguiente manera:

Y =¢(+wZ
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Donde £ € Ry w € R+. En este caso, si Y es Skew-Normal con parametros localizacién-forma-
escala, (£,w,\) entonces Y es denotada como Y ~ SNp(&,w, ) y su funcién de densidad es la
siguiente:

vigen) =220 (o8 @ 3 (12 o)

w
El valor esperado, la varianza y el coeficiente de asimetria de la funciéon de densidad se especifican
a continuacién.:

1. Valor Esperado:

A
Donde: § = \/ﬁ
2. Varianza: 2(62)
ViZ) = w1 - =)
3. Coeficiente de asimetria:
(5/2)*
T =2(r—3)- Q-2

Lo propuesto por [Azzalini| (1985) ha sido la base para el desarrollo de otros estudios y extensiones
de la distribucién skew-normal como es el caso de [Sahu and Branco (2003 que implementa una
alternativa de estas distribuciones sesgadas, mediante transformaciones y acondicionamiento de
las variables y la implementacién de modelos de regresién bayesiana utilizando métodos MCMC
(Cadena de Markov Monte Carlo); por su parte |Valdés| (2011)) realizé una exploracién detallada de
algunas propiedades distribucionales de la skew-normal generalizada a través de la funcién genera-
dora de momentos, lo que permite una mayor comprension de esta distribucion.

En conclusién, el uso de la skew-normal permite contemplar el componente de asimetria que resulta
ser de gran relevancia en estos casos, puesto que describe con mayor precisién la forma en que se
define la distribucién que los caracteriza (Olivares Pacheco (2005)), logrando una generalizacién de
la distribucién, para cualquier valor de parametros.

4.3. Estimacion de parametros

Cuando una poblaciéon es demasiado grande para estudiarla, se toma una muestra de la misma
y se hacen inferencias de los resultados hacia toda la poblacién. Lo que indica que si la muestra
fue representativa y se recolecté informacién de calidad, la estimacién que se realice haciendo uso
de la muestra brindard un aproximado al parametro poblacional con un margen de error asociado
(diferencia entre el valor real y el valor aproximado)

Existen varios criterios de estimacion para producir buenos estimadores de estos parametros, los
cuales son:
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Figura 4-6.: Proceso General de Estimacion de pardametros
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Nota: Grafico de elaboracion propia

» Método de los Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) o Minimo Cuadrados Ge-
neralizados (MCG): El MCO permite obtener un estimador que hace minima una funcién

determinada. Sin embargo, presenta desventajas en situaciones de heterogeneidad.

El MCG constituye una extensién del MCO, introduciendo constantes no negativas, conocidas

como pesos, que se aplican a los datos. Este método resulta 1til cuando se viola el supuesto

de homocedasticidad, cuando existe concentracién en areas dificiles o costosas de estudiar, o

cuando existe cierto grado de correlacion entre las observaciones. Para este caso, en términos

de regresién, busca minimizar la suma ponderada de cuadrados de los residuales. Es sensible

a valores atipicos, puesto que puede asignar a estos puntos una ponderacién no apropiada y

esta situacién puede causar sesgo a los resultados.

s Método de los momentos: Estimar a través de los momentos muéstrales a los momentos

poblacionales definidos como:

Caso discreto:
pe=E@—p)k=> (2 - p)f(z)
vX

Caso continuo:

=B =0 = [ o= ) sl

—0o0
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Este método, a pesar de que es simple de entender, aplicar y tiene una interpretacion intuitiva,
tiene desventajas como que se pueden obtener estimaciones menos precisas cuando la muestra

es pequena y puede tener problemas de eficiencia y consistencia.

Método de la Maxima Verosimilitud: Permite seleccionar el vector § que maximiza la
estimacién de la probabilidad de la muestra.

Sea y1,Y2,Y3, ..., Yo una muestra independiente e idénticamente distribuida (i.i.d) de una
poblacién con funcién de densidad f(Y';#), la distribucién conjunta de esta muestra es el

producto de las funciones de densidades.

F1, 92,93, s yns 0) = f(y150) f(y2;0)... f (yn; 0)

Teniendo en cuenta lo anterior, la funcion de verosimilitud para la muestra seria la siguiente:

L(y1,92, Y3, - ynl0) = f(y1;0) f(y2;0)...f (Yn; 0)

Ly1,y2, Y3, - ynl0) = [ [ £(1::0)

Se debe resaltar que la funcién de verosimilitud es una funcién de probabilidad, es una
funcién definida no negativa y por ello alcanzara su méximo en los puntos de su trasformacién
logaritmica, que es estrictamente creciente. A continuaciéon se definird el proceso para el caso
en que sea posible calcular el estimador analiticamente, buscando maximizar la siguiente

expresion:

InL((y1,y2, Y3, -, Ynl0))

El estimador de méxima verosimilitud de 6 sera 6™ L ¢l cual corresponde al valor que maxi-
mizard L(y1,y2, Y3, .., Yn|0).

El estimador 0ML ser4 aquel valor que se verifique que la derivada:

5(111[4(2[/1, Y2,Y3y -5 yn|9)

50 =0

En resumen y de acuerdo con lo anterior, los pasos para encontrar la funcién de méxima
verosimilitud para el caso especifico descrito son los siguientes:

- Paso 1: Aplicar la productoria de las funciones.
- Paso 2: Aplicar el logaritmo natural

- Paso 3: Derivar con respecto al parametro de interés.
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- Paso 4: Igualar a 0 y despejar el pardmetro de interés.

Nota: es importante aclarar que este proceso descrito para encontrar la maxima verosimilitud
no siempre es posible, en ocasiones cuando hay complejidad en la funcién se recurre a métodos
numéricos (algoritmos como Newton Raphson, Berndt-Hall-Hall-Hausman (BHHH), entre
otros) para la optimizacién de esta funcion.

Por otro lado, es importante resaltar las ventajas del método de maxima verosimilitud que
segun (Gémez Mejial (2020)) son:

. Mejorar la estimacién de los parametros distribucionales.

. Pardmetros mas eficientes (con menor varianza)

1
2
3. Validacién de la construccion de intervalos de confianza
4. Tiene mejor manejo de datos censurados y truncados.

5

. Se recomienda para muestras grandes por su adaptacién a tipos de datos diferentes y
que produce estimaciones mas precisas.

4.4. Meétodos Estocasticos

Para poder abordar los métodos estocasticos aplicables a este trabajo de grado, se debe tratar bre-
vemente ciertos conceptos desde la Estadistica Bayesiana, donde se supone que sea y1, Y2, Y3, ---, Yn
una muestra con funcién de densidad p(y|@), en la cual 6 es un pardmetro que se establece como
una variable aleatoria, la funcién de probabilidad de y es p(y). La funcién se descompone en los
siguientes elementos Diaz Sanchez| (2021):

» Distribucién a priori: Se define como p(f) y corresponde a la informacién que se tiene de los

datos antes de observarlos.

» Funciones de probabilidad: Se define como p(y|@), corresponde a las familias de funciones de

densidad condicionadas de y dado 6.

» Distribucién A posteriori: Se define como p(f|y), corresponde a la funcién de densidad de 6

teniendo en cuenta las observaciones. Haciendo uso del teorema de Bayes, se obtiene de la
siguiente forma:

pwl0)p(0) _  p(yl0)p(0)

PO = ) = Tolylf)p(0)do

4.4.1. Modelos jerarquicos

El modelo jerarquico bayesiano tiene en cuenta los siguientes conceptos asociados a la distribucién

a posteriori:

» hiperparametros: parametros definidos en la distribucién previa.
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= hyperpriors: distribucién asociada a los hiperpardmetros.

Suponiendo que la distribucién de los datos esta gobernada por un hiperparametro y sus observacio-
nes son intercambiables (su ordenamiento no afecta el anélisis a realizar), el modelo se estructuraria
de la siguiente forma:

1. Etapa 1: y;(0; ~ p(y;|6;, ¢)

2. Etapa 2: 0;|¢ ~ p(0;|9)

3. Etapa 3: ¢ ~ p(¢)

Dado lo anterior, usando el teorema de Bayes, la distribucién a posteriori se puede expresar de la

siguiente formas:

p(9,05]y) < p(y;l05, 9) P (05, ¢)

p(¢,851y) o< p(y;10;)P(0;|¢)P(¢)

4.4.2. Método monte Carlo

Este método recibe su nombre por Ménaco, que se conoce como la “la capital de los juegos de azar”
y entre estos juegos se usaba la ruleta, la cual se conoce como la primera herramienta generadora
de ntimeros aleatorios. El uso de este método inicio con el desarrollo de la computadora en el ano
1944 y fue aplicado en la investigacién de la bomba atémica para la segunda guerra mundial. Con
el avance de los anos y el desarrollo computacional, este método se ha aplicado en ciencias como la

fisica, quimica, finanzas, entre otras.

El método Monte Carlo o simulaciéon de probabilidad multiple se usa para estimar resultados de
un evento incierto y con ello lograr predecir un conjunto de resultados que se basan en un rango
de estimaciones de valores teniendo en cuenta unos valores iniciales fijos.

El proceso del método Monte Carlo consiste en crear un modelo que utiliza una distribucion de
probabilidad para cualquier variable con incertidumbre asociada. Posteriormente, recalcula los re-
sultados una y otra vez, definiendo un conjunto de nimeros aleatorios diferentes en cada proceso.
Finalmente, se debe repetir este proceso muchas veces para producir una cantidad determinada de
resultados probables. Adicionalmente, para la implementacién de este método se debe realizar lo

siguiente:

= Proponer el modelo, identificando la variable dependiente y las independientes.

s Definir la distribucién de probabilidad de las variables independientes. En el caso de que se
requiera definir valores probables y ponderaciones.
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= Realizar el proceso de simulaciéon de manera que se generen ntimeros aleatorios para las varia-
bles independientes y esto se debe realizar hasta que se obtenga una muestra representativa
del fenémeno analizado.

En conclusién, segin |[Jiménez Luna| (2015) el método Monte Carlo se usa como herramienta, para
generar valores de una variable aleatoria mientras se explora un espacio definido. En el caso de que
la distribucién de probabilidad sea compleja, se recomienda recurrir a algoritmos como basados en
el método Monte Carlo por cadenas de Markov como lo son el de Gibbs o el de Metropolis Hastings.

De acuerdo con lo anterior, el propésito de la implementacién del método Monte Carlo consiste en
ser usado ante situaciones de complejidad matematica, como por ejemplo para darle solucién a la
integral de la probabilidad total cuando 6 toma ciertos valores Diaz Sanchez (2021), es decir, para
los siguientes cédlculos de integrales:

- Distribucion posterior de prediccién:

p@mHWﬁw=/p@mHWﬁmwymezjfmewmwwme

- Distribucién de probabilidad marginal:
(o) = [ plalo)p(o)as

4.4.3. Optimizacion estocastica

Segun [Baquela and Redchuk| (2013)) estas técnicas se encargan de determinar la politica a seguir,
en el caso de querer maximizar o minimizar una funcién objetivo. Cabe resaltar que una politica
en este contexto se define como un determinado conjunto de valores en las variables independientes
que se pueden controlar con el fin de regular el rendimiento de la funcién en cuestién. En resumen,
los elementos que componen una optimizacién son los siguientes:

s La funcién objetivo
s Las restricciones del problema

s Todas las combinaciones de valores de las variables independientes que tienen como base las
restricciones definidas.

El objetivo de la optimizacién es minimizar o maximizar una funcién objetivo, que se puede expresar
de la siguiente manera:

Y =f(X),XeU

Donde U es el conjunto de combinaciones posibles para las variables independientes con restricciones
definidas:

9i(X) <0, i=1,2,...n
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Entre los tipos de optimizacion existen clasificaciones generales que se relacionan con la naturaleza
probabilistica del problema:

s Optimizacion determinista: aplica cuando las variables independientes son variables de-
terminadas, ya definidas con certeza por parte del investigador.

s Optimizacion Estocastica:aplica cuando las variables independientes son variables alea-
torias que tienen comportamientos estimados, pero tienen una incertidumbre asociada que
no permite conocer previamente el valor que asumiran.

Segin Baquela and Redchuk| (2013) existen tres métodos para solucionar problemas de optimiza-
cion, los cuales corresponden al método de calculo, técnica de busquedas y los usados para objetivo
de este proyecto de grado, que corresponden a técnicas de convergencia de soluciones.

Este tltimo se ha desarrollado recientemente con el avance computacional, puesto que el desarrollo
de nuevos software ha permitido reducir las posibles complejidades numéricas que se puedan pre-
sentar en cuanto a convergencia de funciones. Este método consiste en generar una gran cantidad
de soluciones y a partir de estas, determinar las més adecuadas (contemplando todas las soluciones
que tengan similitud o proximidad de acuerdo al valor obtenido en la funcién objetivo) y con ello
generar un conjunto de soluciones que converjan en una definitiva.

Para el caso de este estudio se usaron métodos de optimizacién cuasi-Newton E] que permite optimi-
zar funciones complejas con un gran nimero de parametros. De acuerdo con lo anterior, se define
la direcciéon de busqueda segun la iteracion de Newton:

PY = =V f(ap) 'V f ()

donde V2f(x) es la matriz hessiana de tamafo nzn conformada por las derivadas parciales de
segundo orden, la cual se considera que es definida negativa para el caso de que la bisqueda sea
un maximo y definida positiva para el caso de bisqueda de un minimo local.

Los métodos BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) son de limitacién de memoria y buscan
minimizar/maximizar una funcién. Para el caso del método cuasi-newton BFGS se define una
aproximacion a la matriz hessiana (By), que también es de tamano nxn y definida negativa en el
caso que se esta consultando el maximo local y definida positiva para el caso de bisqueda de un
minimo local. También se especifica su inverso Hj que tiene condiciones similares de estructura.
seguin Acevedo A. (2019) en el caso de buscar un minimo se expresa de la siguiente forma:

!Segtin |Arenas et al.| (2016) los métodos cuasi-Newton consiste en utilizar una aproximacién a la matriz
hessiana en lugar de definir la hessiana misma, teniendo en cuenta la dificultad de evaluar y usar esta matriz
por el nimero de calculos a realizar
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Sujeto a H = HT, Hs), = y;,, donde s, = z**1 — 2¥ 1o cual corresponde a la diferencia entre dos
iteraciones y yr = Vf¥T! — V. Lo anterior puede reescribirse como que Hy1s* = y* (ecuacion
secante) y finalmente lo que se busca para este método de optimizacion es calcular:

Pk = —H,V f(z*)

De manera particular fue seleccionado la opcién L — BFGS — B dado que permite optimizar fun-
ciones con restricciones simples y es posible definir limites inferiores y superiores en los pardametros.
Esta opcién permite resolver problemas de optimizacién no lineal segin los limites establecidos.

El método realiza la identificacién de variables fijas y libres usando el método del gradiente simple
y luego para mejorar la precisiéon usa el L-BFGS en las variables libres.

Por otro lado, teniendo en cuenta las limitaciones de algunos métodos de optimizacion, es relevante
considerar algoritmos genéticos multiobjetivos, segin |Meneses and Echeverri (2007)) estos algorit-
mos requieren métodos matematicos de optimizacion sobre una poblacién de soluciones.

Inicia a partir de un conjunto de tamano N de soluciones que se obtienen al azar (llamadas Padre),
posteriormente las otras generaciones se definen haciendo uso de procesos de seleccién, cruzamiento
y mutacién. De acuerdo con Meneses and Echeverri| (2007) Este proceso consiste en:

I. Genera una poblacién padre de tamatnio N.
II. Sobre la poblacion de soluciones llamadas padre se seleccionan N parejas de manera aleatoria.

III. Cada pareja compite y se selecciona la que pertenezca al rango de mejor calidad. Puede ser
la pareja que introduzca mayor grado de diversidad.

IV. Las parejas seleccionadas son las Uinicas que realizan el proceso de descendencia. Dado que
se espera que la informacién genética de las alternativas dominantes E| se presente en las
siguientes generaciones y el resto de la poblacién se aproximen a estas.

V. Reunir al conjunto de poblaciones padres e hijos de tamano 2N y clasificar segun frentes de
dominancia.

VI. Determinar el conjunto de soluciones finales seleccionando los frentes de mejor rango.

VII. Verificar si estas soluciones finales superan los limites establecidos para la poblacién padre y
de acuerdo a ello, se eliminan soluciones de menor distancia de apilamiento:

M Livi  plia

. . . . m m
Distancia de apilamiento: d; = E _
maxr __ fmm

m m

m=1

2El concepto de dominancia se introduce para optimizacién multiobjetivo, donde se defina que una
solucién domina a otra si se cumplen condiciones de calidad y relacién entre objetivos (una solucién tiene
un objetivo mayor que otra). Las soluciones dominantes a través de todo el espacio objetivo se llama frente
6ptimo de Pareto.
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VIII. Si se cumple el criterio de convergencia definido se da fin al proceso, si no se iniciaria nueva-
mente con el proceso de seleccién, cruzamiento y mutacién.

Es importante resaltar la aplicabilidad de los algoritmos genéticos, como es el caso de|Arganis Juarez
et al.| (2015)en la optimizacién de funcién de distribuciones de probabilidad para el caso de las
funciones Gumbel y Gumbel de dos poblaciones, encontrando buena concordancia con los resultados
esperados. Es por ello que es importante explorar la optimizacién en el caso de este trabajo de grado
dado la complejidad de la funcién definida y la aplicabilidad de la misma en datos experimentales.

4.5. Marco Teodrico Técnico

Para el desarrollo de este documento es necesario establecer en el marco tedrico algunos elementos
técnicos relevantes de la aplicacion:

4.5.1. Incertidumbre y la evaluacién de homogeneidad

Segin el (Centro Espanol de Metrologial (2012) la incertidumbre es un pardmetro no negativo que
caracteriza la dispersién de los valores atribuidos a un mensurando, a partir de la informacion que
se utiliza. Para el caso de materiales de referencia es un elemento relevante desde el principio de la
preparacién del material hasta su finalizacién en dos casos:

1. Al principio de la produccion del material: se debe determinar la incertidumbre obje-
tivo, que se establece como requisito de especificacién en la produccién.

2. Al final de la produccién del material: al ser estimada (teniendo en cuenta las evalua-
ciones definidas en la figura debe acompanar cada valor de cada propiedad del MR.
Ejemplo:

x—U;x+U

Se resalta que existen dos tipos de evaluacion para la estimacién de la incertidumbre, las cuales
segun la definicién del |Centro Espanol de Metrologia (2012) son:

= Evaluacién tipo A: Evaluacién de una componente de incertidumbre mediante andlisis
estadistico de los valores obtenidos teniendo en cuenta condiciones de medicién definidas.
Ejemplo: La incertidumbre tipica experimental de la media aritmética.

w(@) = (%) = ——

NG

s Evaluacion tipo B: Evaluacién de una componente de incertidumbre mediante una ma-
nera diferente a la estadistica, con insumos como por ejemplo: certificados de materiales de
referencia o de calibracién, experiencia del experto técnico, entre otros.
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Es importante resaltar que la preparacién de un MR tiene un flujo de actividades que se resu-
men en el diagrama en este proceso se deben evaluar componentes como la homogeneidad
del MR, estabilidad del MR, entre otros; esta evaluacién esta asociada a revisar la contribucién
en la dispersién del valor medido en el MR. Entre estos los componentes a evaluar se encuentra
la homogeneidad del MR, el cual para este caso se asumird como la variacién del valor de una
propiedad entre unidades separadas del MR o también a la variacién dentro de cada unidad. Es
importante evaluar este componente y verificar si se encuentra de acuerdo con los requerimientos
iniciales de produccién, dado que esto permitira (en el caso de que aplique) que se puedan establecer
instrucciones de uso o control que mitiguen esta situacion.

Este estudio o evaluacién de la homogeneidad permite aportar evidencia sobre la homogeneidad
del candidato a material de referencia (el cual se define como candidato de acuerdo a condiciones
especificas de producciéon, naturaleza misma del MR y caracteristicas idéneas relacionadas con den-
sidad, disponibilidad, costos y que no afecte la salud del usuario final, entre otros). Esto se realiza
mediante estudios experimentales controlados y estos resultados se utilizan para la estimacién de
incertidumbre y su magnitud depende de la naturaleza del material de referencia y la propiedad
analizada. La evaluacién de homogeneidad hace parte de una serie de pasos para la preparacién de
un material de referencia [4-TTt

Figura 4-7.: Diagrama de flujo preparacion MR.
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De acuerdo con el diagrama es importante resaltar que para cada paso dentro del flujo del
proceso de preparaciéon del MR deben determinarse las unidades necesarias a analizar.

4.5.2. Estimacion de Incertidumbre de homogeneidad

La evaluacién de homogeneidad es un requisito muy importante para todos los MR, esta evaluacién
debe realizarse tanto entre unidades de los lotes producidos, como dentro de las unidades, para
el caso de sélidos o materiales que se sospecha son heterogéneos naturalmente. Esta evaluacién
permite garantizar que todas las unidades producidas lleven el mismo valor de cada propiedad y
que adicionalmente se garantice que al tomar submuestras el valor de la propiedad se mantenga .

Segin la |Guia 35 | (2017)) los materiales de origen natural o con matrices complejas como por
ejemplo alimentos, suelos, minerales y aleaciones suelen tener composiciones heterogéneas. Aunque
en ocasiones las diferencias entre unidades suelen ser insignificantes después de homogeneizar, en
otras ocasiones puede superar la incertidumbre de la caracterizacién. Dado lo anterior, es relevante
realizar este estudio de homogeneidad a materiales heterogéneos. En cuanto a los materiales puros
o certificados, pueden presentarse leves heterogeneidades a causa de densidad variable, contamina-

cion localizada o evaporacion.

El fin de los estudios de homogeneidad de propiedades cuantitativas es proporcionar informacién
sobre la varianza provocada por la heterogeneidad o cualquier problema asociado, por tanto, la can-
tidad informacion debe ser suficiente para brindar una estimacion adecuada de la variacion entre
unidades, se recomienda un minimo de diez (10) unidades para este proceso (Guia 35 |(2017))), pero
es pertinente usar métodos estadisticos experimentales que tengan en cuenta la potencia estadistica
para escoger el nimero adecuado de unidades y de réplicas. Se recomienda que una vez se determi-
ne la cantidad de unidades y la cantidad de repeticiones a realizar se seleccione una estrategia de
aleatorizacion para seleccionar las unidades que se mediran, se suelen usar esquemas de muestreo
como el aleatorio simple, muestreo sistemdtico, entre otros. Los planes de muestreo o la seleccién
de unidades debe tener en cuenta los puntos débiles de la producciéon como por ejemplo tendencias

de procesamiento, decisiones sobre el almacenamiento.

Finalmente, este tipo de estudios experimentales lo que pretenden es comparar la dispersién de las
observaciones entre unidades y la precisién del método de medicién (la cual se evalia a través de
la combinacién de varios conceptos: exactitud, la repetibilidad, la reproducibilidad, entre otros) y
asi definir la diferencia existente entre las unidades y posteriormente usarse para estimar la incer-
tidumbre de homogeneidad.

En el caso de que un material tenga mayor heterogeneidad de la esperada, es recomendable realizar
las correcciones pertinentes, descartar las respectivas unidades o iniciar nuevamente la produccion,
lo cual puede traer altos costos para el laboratorio o productor del material de referencia. Por otro
lado, en el caso de que se tengan procedimientos inadecuados de mediciéon o de estimacién, los
productores pueden verse enfrentados a los siguientes inconvenientes en cuanto a la estimacién de

incertidumbre:
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= Subestimacion: Incertidumbre estimada que es méas baja que la esperada o real. Esta si-
tuacién trae inconvenientes tanto en la calidad de los resultados como en su interpretacién,
en especial considerando que la evaluacion de la homogeneidad usualmente se hace previo a
otras etapas como la caracterizacién y en funcién de sus resultados se deciden cuantas botellas
emplear (ver . Por otro lado, la subestimacion de la incertidumbre puede llevar a quejas
continuas por parte de los clientes, debido a que en algunas unidades la propiedad certificada
en el material no se encontrara dentro de los intervalos establecidos por el productor.

s Sobreestimacién: Incertidumbre estimada que es maés alta que la esperada o real. Este
tipo de situaciones trae inconvenientes de confianza en los resultados, elevacion de costos
de produccion por la necesidad de repeticion de mediciones, limitacién de interpretaciéon y
aplicacion, sobredimensionar de medidas correctivas innecesarias para el laboratorio, perdida
de clientes ante incumplimiento de requisitos de produccién.

4.5.3. Diseiio Basico - evaluacion de homogeneidad

La técnica bésica usada para la evaluacién de homogeneidad es la ANOVA de una via, para este
tipo de disenio generalmente el nimero de réplicas son iguales para todas las unidades del MR
(puede aplicarse para casos no balanceados, pero usualmente se mantiene una estructura de disenio
equilibrada entre botellas).

El modelo que se plantea es el siguiente:

Yij = U+ T + €45
Donde:
Y;j = es la observacién j en el grupo i.
= es el valor de la medida verdadera.

7; = Factor debido entre botellas.
e;; = Error aleatorio de la observacion j en el grupo i.

Los elementos resultantes de este analisis son los siguientes:

s La variacion entre unidades:

CMeween_CMwi in
- ()

no
Donde:
C Mpetween : Cuadrados medios entre
C M yithin - Cuadrados medios dentro

s La variacion dentro de las unidades:

2
S, = CMwithin



32 4 Marco Teorico y revision de la literatura

Nota: s, es también definida como desviacién estandar de la repetibilidad.

En este caso simple, la varianza entre unidades sgb coincide con la incertidumbre debida a la
contribucién de la homogeneidad ugb.

4.5.4. Método Dersimonian and Laird (DL)

Este método fue creado por Rebecca DerSimonian and Nan Laird en el ano 1986 con propdésito de
aplicarse a temas de salud.

Este método se define como la variacién del método de la varianza inversa y considera la idea de que
diversos andlisis permiten estimar los distintos efectos de intervencién, lo cual lleva a la aplicacién
de un metandlisis de efectos aleatorios. Para poder aplicar este método, los errores estandar deben
ajustarse para incorporar una medida de variacion o de heterogeneidad entre efectos observados en
diferentes estudios.

Varios métodos han surgido para cuantificar la varianza entre estudios metanaliticos, [Veroniki et al.
(2016)) indica que el método méas popular para cuantificar la varianza entre estudios es que este
valor esta representado por la varianza de la distribucién de los efectos verdaderos del estudio, a
menudo esta variacién se le llama 72. En este tipo de estudios se aplican segin dos enfoques:

1. Modelo de efecto fijo: En este modelo los efectos del tratamiento observados se distribuyen
alrededor de un efecto de tratamiento verdadero comun con varianza informada segun las
variaciones dentro del estudio. En este caso se supone que todos los estudios comparten el
mismo efecto fijo, es decir, que hay un efecto verdadero y todas las diferencias en los efectos
observados se deben a errores de muestreo.

El efecto del tratamiento comin se estima de la siguiente manera:

k
Zizl Wi FEYi

HEF =
Zizl Wi FE

Donde w; rg es el peso (la inversa de la varianza) asignada a cada estudio.

Lo anterior se define segtin el modelo:

Yi = UEF 1+ €

Para lo cual e ~ N(0,v;) y, por tanto, la varianza var(y;) = v; y los pesos se cuantifica

wi,FE = 1/1)2

2. Modelo de efectos aleatorios: En este modelo los efectos observados estiman los diferentes
valores verdaderos del estudio. Estos efectos de tratamiento se relacionan y suponen que
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provienen de la misma distribucién; En este caso, la variacién total se atribuye a la varianza

dentro del estudio (error de muestreo) y a la varianza entre estudios.

La media de la distribucion del efecto verdadero del tratamiento se estima de la siguiente
forma:

k

~ ~92
HBRE(T") =
S wiRE

Lo anterior se define segtin el modelo:

yi=0; te

Donde 0; = pgrp + &;, para lo cual e ~ N(0,v;) y 6; ~ N(0,7%) y, por tanto, la varianza

var(y;) = v; + 7% y los pesos se cuantifica Wi RE = ﬁ Para términos de este proyecto de

grado y su nomenclatura, las expresiones corresponderian:

oly) = 0 +

1
W;RE = —5—5<
AN C )
Segtin |Veroniki et al. (2016) el método DL es no interactivo y es el més simple, por tanto, el
ma&s implementado y desarrollado en los software como método predeterminado para estimar la
varianza entre estudios. Se obtiene igualando el valor esperado del estadistico de Cochran con su
valor observado, de la siguiente formas:

.7 2
Q= wirp(y —fpr)* =) %(yi —figr)’ =) Wi = iEr)”

Ui

Dado lo anterior, el estimador puede ser obtenido como:

Q-(k—-1)
Zw?,FE
zwi,FE

%, = Maz{ 0,

> Wi FE —

El estadistico Q-Cochran pertenece a las estadisticas Cochran de varianza generalizada entre estu-
dios, entonces se puede definir que el estimador generalizado del método de los momentos (GMM)
es:

Qa — (Z a;v; — Zzazv>
Lo &

Cornell et al|(2014) resalta que este método ha sido cuestionado, puesto que puede subestimar la

%\éMM:Max 0,

varianza real entre estudios, lo que produce intervalos de confianza estrechos para el efecto medio.
Sin embargo, cuando los estudios son grandes, presenta buenas aproximaciones.
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4.5.5. Interpretacion de resultados

Posterior a la implementacién de los modelos y la estimacién de los componentes de varianza, asi
como la generacién de los resultados necesarios, es necesario abordar la evaluacién de la incerti-
dumbre de la homogeneidad. Este paso es crucial para garantizar la validez y confiabilidad de los
resultados obtenidos. En esta fase, se lleva a cabo un analisis detallado, considerando las especifi-
caciones de produccién, con el objetivo de identificar posibles subestimaciones o sobreestimaciones
de la homogeneidad. Este proceso de evaluacién contribuye significativamente a la mejora continua
de los modelos implementados y al ajuste de los procedimientos.

Es importante sefialar que los resultados obtenidos a través de este estudio son puntuales y especifi-
cos para el experimento realizado. La naturaleza especifica de los datos recopilados y los detalles
definidos en el protocolo experimental permiten garantizan la relevancia y aplicabilidad directa de
los hallazgos a la situacion particular. Este enfoque de resultados especificos no solo fortalece la
interpretacion de los resultados, sino que también proporciona una base sélida para la toma de
decisiones informada en el contexto de la homogeneidad y las especificaciones de produccion.
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El propésito de esta investigacién es proponer un modelo alternativo para la evaluacién de ho-
mogeneidad en materiales de referencia, como aplicacién se utilizara un material de referencia de
agua. Este proyecto de grado tiene una profundizacion exploratoria E], ya que no tiene antecedentes
de aplicacién en la metrologia Quimica y se requiere realizar un desarrollo del modelo desde el
contexto tedrico y posterior aplicacién. Adicionalmente, tiene una profundizacién experimental, ya
que se estructuré un diseno que permitié obtener la informacion necesaria para probar el modelo
propuesto en condiciones controladas.

Por otro lado, se resalta que las variables que integran este trabajo de grado son de naturaleza
cuantitativa y la naturaleza de las fuentes de informacién son documental y empirica.

5.0.1. Descripcién

Segun los objetivos planteados, la metodologia desarrollar se resume en el diagrama de flujo y
cada uno de los pasos a abordar se describen a continuacion:

1. Definiciéon del MR: para esta aplicacion se desarrollé un material de referencia de agua, a
partir de una solucién estdndar multi-elemental. El método empleado correspondié a plasma
acoplado inductivamente con detector de espectrometria de masas (ICPMS, de sus siglas en
inglés). Se seleccionaron materiales de referencia de agua, debido a que son materiales muy
conocidos, no presentan variabilidad dentro de las botellas, se cuenta con un mayor control de
las interferencias; lo anterior permite que se pueda evaluar directamente la funcionalidad del
modelo y las diferencias que se encuentren durante el experimento no se deban a situaciones
relacionadas con el material a usar.

Las mediciones se realizaron en los laboratorios del Instituto Nacional de Metrologia, el cual
cuenta con un proceso estandarizado para la produccion de materiales de referencia reconoci-
do internacionalmente por la Oficina Internacional de Pesas y Medidas (BIPM E[) Para esta
preparacién, se partié de agua tipo I, y se realizé una evaluacién preliminar de los elementos
que esta muestra pueda contener; posteriormente, se realizé el proceso de fortificacién con
soluciones de los elementos de concentracion conocida para los elementos que se encuentren
ausentes o que tengan concentraciones muy inferiores a lo establecido por la regulacion. La

! Adaptado de Blog: Universidad de Guanajuato (2021). Definicién del alcance de la investigacién. Pagina
web: https://onx.la/ad0d0
2P4gina web BIPM reconocimiento INM:https://onx.1a/00b91
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Figura 5-1.: Metodologia Proyecto de grado
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Nota: Grafico de elaboracién propia

adicién de estos elementos se realizé de manera gravimétrica en balanzas analiticas, lo cual im-
plica que se puede tener incertidumbres del orden del 0,001 % en este proceso de fortificacién.

Por otro lado, una vez se prepara el material candidato, se procedié a realizar un proceso
de estabilizacién (ajuste de pH o acidificacién) y se deja que los elementos adicionados se
equilibren en la solucién, con el propésito de lograr una estabilidad y homogeneidad en la
solucién mayor. Finalmente, 20 g del material de referencia es envasado en en botellas de
polipropileno de alta densidad.

Una vez se prepard el lote [5-2] se procedieron a medir todas las botellas de los lotes median-
te ICPMS, para lo cual se realizaron diluciones gravimetricas de cada una de las unidades
y se adicion6 un estandar interno para evitar la variabilidad asociada a derivas instrumentales.

Definicién de elementos a medir: se consideraron dentro de este experimento once (11)
elementos quimicos:

La tabla se establece segin lo mencionado por [May and Wiedmeyer| (1998)) donde se
mencionan interferentes entre los elementos considerados para el tipo de material. Se midie-
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Figura 5-2.: Proceso de preparacion lotes
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Nota: Elaboraciéon propia

Tabla 5-1.: Elementos seleccionados

Precisién Baja | Precisién Intermedia | Precision Alta

Calcio (Ca) Cromo (Cr) Talio (TT)
Hierro (Fe) Cobalto (Co) Magnesio (Mg)
Sodio (Na) Zinc (Zn) Plomo (Pb)

Niquel (Ni) Manganeso (Mn) Cadmio (Cd)

ron 2 Isotopos (ver Seccién Anexo: Definiciones Técnicas) por elemento, con excepcion
de sodio ( Na), y se seleccioné uno para la implementacién del modelo. Por otro lado, se agre-
garon tres estandares internos, los cuales son elementos que no se encuentran en la solucién
multielemental:

+x Rh: Rodio
*x U: Uranio

* In: Indio

Los métodos de medicion como el ICP requieren calibracion haciendo uso de estdndares inter-
nos que permiten corregir cualquier respuesta instrumental y obtener resultados mas exactos.
Los estandares internos tienen una concentracién cercana a los elementos seleccionados.

. Elaboracién de protocolo de experimentacion:

A continuacién se define la estructura del experimento que se realizé:

= Antecedentes y conocimiento técnico del manejo del problema: Se contd con
un grupo de profesionales que tienen amplia experiencia en la medicion especifica y se
encuentran autorizados para su ejecucién, de igual forma se conté con la infraestructu-

ra y equipamiento idoneo para la realizacién de mediciones, seguimiento y control de
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las variables que pueden afectar el proceso de medicién. Adicionalmente, el método de
medicién se encuentra validado para su ejecucién segtin lo documentado en el articulo
de |Ahumada-Forigua et al.| (2019).

» Variable de respuesta: respuesta relativa al estdndar interno (Rye;. Blemento)-

RElemento
Rrel.Elemento = * F'C
REst.Interno

Donde:

REgiemento = Respuesta instrumenta]ﬁ segun el elemento quimico.
REgst. interno = Respuesta instrumental segin el estandar interno.

Donde FC es Factor de correccién por el Estandar Interno.
= Identificar instrumentos de medida, unidad y método de medicion:
e Método de medicion: Medicién por plasma acoplado inductivamente con deteccién
por espectrometria de masas (ICP-MS).
e Condiciones de repetibilidad:

- Todos los analitos se midieron en un corto periodo de tiempo.
- Todas las mediciones se realizaron en orden aleatorio.
- Se realizé un Control periédico cada 5 muestras.

e Equipos de medicion: se utilizé un equipo plasma acoplado inductivamente con
deteccién por espectrometria de masas (ICP-MS) y balanza analitica de 0.1 mg de
resolucién.

= Niveles y unidades experimentales:

Estas especificaciones se definen a continuacién:

- Factor: Botella
- Niveles: 1,2,3,4,5, 6, 7, 8, 9 y 10.
- Unidad experimental: cada unidad del lote. Se midi6 la solucién de cada unidad

directamente.

- Condiciones adicionales: En la preparacion se usé Agua tipo I y disolucién mul-
tielemental para ICP. En la medicién, se miden dos isétopos por elemento, siempre y
cuando sea posible (ejemplo: Sodio solo tiene el isétopo Na23).

3Senal analitica del instrumento segtin la cantidad detectada. Se usa para convertir caracteristicas fisicas
o quimicas de un analito en datos que se puede interpretar
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Se preparo una solucion identificada como soluciéon madre a partir de una multielemental
de marca comercial. Para esto, se prepararon 1 000 g de disoluciéon cuya concentracion
aproximada de cada elemento es de 200 Z—g para cada uno de los analitos.

Posteriormente, desde la soluciéon madre se produjeron 4 lotes de materiales de refe-
rencia, los cuales contendrian 10 unidades cada uno; con 20 g aproximadamente de
disolucién por cada unidad. Cada lote se prepard gravimétricamente con el proposi-
to de generar una heterogeneidad controlada. La incertidumbre de las preparaciones
gravimétricas es del orden de 0,001 %. Las incertidumbres objetivas de cada lote corres-
ponden a:

* Lote 1: Incertidumbre 0 %.
% Lote 2: Incertidumbre 0,5 %.
x Lote 3: Incertidumbre: 0,87 %.
* Lote 4: Incertidumbre 1,5 %.
Adicionalmente, se realizé medicién de los siguientes lotes:

* Blanco: El cual permite verificar si el acido nitrico, el agua o el disolvente no esta

contaminado o puedan contaminar las muestras.

* Controles: Corresponde a una solucion que se mide a lo largo del experimento y
permiten que se evalien temas de tendencia ocasionada por el proceso de medicion.

Los detalles de la preparacion de cada lote se puede observar en el Anexo A.
= Calculo de nimero de réplicas:

Es importante que cada tratamiento dentro de un disefio experimental sea aplicado
varias veces, puesto que permite garantizar E]:

— Obtener un estimado del error experimental;
— Calcular una estimacién precisa del efecto del factor experimental;
— Incrementar la precisién reduciendo el error estdndar.

Las repeticiones experimentales (replicas instrumentales) se calcularon haciendo uso de
la funcién pwr.anova.test del paquete pwr de R Core Team! (2023)), donde:
— k: Cantidad de botellas, k=10.

— Power: Potencia de la prueba (La probabilidad de rechazar una hipdtesis falsa
cuando realmente es falsa), power= 0.80.

sig. level: Nivel de significancia de la prueba, o = 0,05

— f: Es la diferencia minima de resultados entre grupos que se desea detectar en
la prueba. Dado que se considera un efecto moderado se especificé un valor de
f=0,47.

4Adaptado de: Mendoza H. (2016). Aspectos Generales del Disefio Experimental. Pdgina web:
https://onx.1la/907a4
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La cantidad de réplicas que se definieron fueron n=8, los graficos del tamano de mues-
tra teniendo en cuenta el efecto y la potencia de la prueba, se pueden visualizar en
y [6-4] respectivamente.
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Figura 5-3.: Efecto vs. Tamano de muestra
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Teniendo en cuenta lo anterior, la cantidad de botellas y repeticiones que se usaron para
la realizacién de este experimento son las definidas en la tabla

Tabla 5-2.: Especificacion de los lotes

Lote | Numero de Botellas | Numero de réplicas Observacién
Blanco 2 7 Evaluacién de interferencias
Control 9 8 Evaluacién de tendencias
Lote 1 10 8 Incertidumbre: 0%

Lote 2 10 8 Incertidumbre: 0.5 %
Lote 3 10 8 Incertidumbre: 0.87 %
Lote 4 10 8 Incertidumbre: 1.5 %

= Aleatorizacion: La aleatorizacién[ﬂ comprende tanto la asignaciéon de un material ex-
perimental como el orden en que se realizan las pruebas individuales. Realizar este
proceso durante un experimento permite garantizar:
— La validez del error experimental estimado.
— La independencia de los errores o que las observaciones sean variables aleatorias
independientes.
— La eliminacién de sesgos de tal manera de que no se desfavorezcan tratamientos y
eliminar los efectos de factores inusuales que se presenten durante el experimento.

En primer lugar, el orden de medicién de los lotes fue: Lote 3, Lote 2, Lote 4 y Lote 1.
Por otro lado, el orden de medicién de las botellas estd definido en la tabla

4. Definicién del problema objetivo del experimento e hipétesis a probar: Existe un efecto de
variabilidad entre las botellas.

H,:0-=0

N AN

H,:07>0

5. El modelo extendido a plantear se estructuraria de la siguiente forma:

Yij=p+7it+e
Donde:
Y; ; : Respuesta al estandar interno debido a la botella i-ésima en la repeticion j-ésima.

1 Media global del experimento.
7; : Efecto de la i-ésima sobre la variable respuesta.

®Adaptado de: Mendoza H. (2016). Aspectos Generales del Disefio Experimental. Pagina web: http:
//red.unal.edu.co/cursos/ciencias/2000352/html/unl/cont_116-16.html


http://red.unal.edu.co/cursos/ciencias/2000352/html/un1/cont_116-16.html
http://red.unal.edu.co/cursos/ciencias/2000352/html/un1/cont_116-16.html
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Tabla 5-3.: Aleatorizacion de las botellas por Lote

Orden | Lote 1 | Lote 2 | Lote 3 | Lote 4
- Control | Control | Control | Control
1 9 5 4 10
2 1 10 5 5
3 7 2 7 6
4 4 9 3 7
5 6 8 9 9
— Control | Control | Control | Control
6 3 7 10 2
7 5) 4 2 1
8 8 3 8 4
9 10 1 6 8
10 2 6 1 3

€;7 : error debido a factores no controlados.

Inicialmente, se establece que los componentes aleatorios tienen las siguientes distribuciones:
» 7, ~SN(0,0,,a), donde « serd el pardmetro de sesgo o de asimetria.
w5 ~ N(0,0.).

Para lo cual se asume que los errores e;; son independientes; adicionalmente, se asume que

T; ¥ €; son independientes.

La estructura matricial de este modelo se define de la siguiente manera:

Y11 10 0] [m1

Y12 01 - Of |72
Y=| . | +pl+|. . ) .| fe

Yang o0 --- 1 Ta

En resumen:

Y =pl+X7r+e€

Nota: Cabe resaltar que segin [Pewsey (2002) cuando o« — oo la distribucién tiende a una
a una distribucién half-normal estandar positiva y a su vez cuando o — —oo la distribucién
tiende a una a una distribucién half-normal estandar negativa. La distribucién half-normal
se relaciona con la familia skew-normal y comparten algunas propiedades segin lo definido
por [Valdés (2011). De acuerdo con lo anterior si X ~ HN, (0, I,,) su funcién de densidad es:
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2 2
= V2 exp—x donde x € R}
o\

202
Teniendo en cuenta que para este proyecto de grado se asume que 7 ~ SN(0, 0,I,, al) segin

fx(x)

Valdés (2011) se puede tener la siguiente representacion jerdrquica para el componente 7:

T|W ~ N, (aW1',6%1,)
W ~ HN(0,1)

La distribucién condicionada de Y teniendo en cuenta sus componentes se puede definir de
la siguiente forma:

Y|, 02,02, a,u ~ N(pl + Xr1,0°1,,)
e ~ N(0,0%1,,)

Puede asumirse esta representacion porque la distribucién skew-normal estd compuesta por

la siguiente estructura:

f(@) = 2¢(2)®(x)

Donde ¢(z) es cualquier funcién de densidad simétrica con respecto a cero y ® es funcién
de distribucién de probabilidad cuya funcién de densidad es simétrica con respecto a cero.
Considerando € es el pardmetro de localizacion, w parametro de escala y « parametro de

forma, se tiene que:

a(z—e)
2 (z —€)? / w 1 ( t2) "
exp | ——— exp | ——
wvr P ow? ) ) o Var P2

Que para este caso la expresion seria la siguiente expresion:

fz) =

1) = [ sy

o= [ " f(r|w)  (w)dw

se resalta que para esta propuesta f(7|w) es una fdp normal y f(w) es una fdp half-normal
y se estructuran de la siguiente manera:

10)= [ G e —aW 1) (@217 — W)}

— —-W*=}d
* Wexp{ 5 Hdw

NG
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Donde para este caso se supone que x > 0,

0 1 1 /
flr) = /x —(27r)a/2(g$)a/2 exp {_72(031}) (1 —aW1l) (1t —aWl)}

*

1 1
e —~W:ldw
o xp {—5 W7}
> 1 1 / ! / 211721/
f(r)= Wexp{—m[rT—TaW1—aW1T+a w=1'1]}
1

Ve

Multiplicando las dos exponenciales:

*

1
exp{—§W2}dw

> 1 1 1
f(7) _/x (QW)Q/2<JE)Q/2*WGXP{_M

1
7T — aW1'l — aW1'T + ac?W?] — §W2}dw

o0 1 1 17 2aW1l7  ac?W? 9

10~ [ G 7o Ca e S et
o0 1 1 1 [aa?W? o 2aW1l'r 7'1

J(r) = /a; (2m)a/2(02)a/2 * \/m exp{—§ { o2 W o? * 03] ydw

00 1 1 1 2 1 '
F(7) :/x CEDEEOTE * \/mexp{—§ [W2 <1 4 GUO; > —2W <aa$7—) + Z;] Fdw

Separando nuevamente las integrales:

0 1 1 -1,
f(7) :/;p (27)2/2(52)a/2 * mexp{@T T}

*exp{—% [WZ (1 + ‘f;) —2W (Zj;;)} }dw

T T

o 1 1 -1,
f(7) :/x (27)a/2(52)a/2 * mexp{@T T}

1 ac? (ac}éT)
o2 (1 22) [ o ()

o2

T

Despejando la expresion:
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al’r al’r ,
0'72_ 0'72_ al'r
(1 + aa;) o24aa? 0'72_ + ac
or 0'72_

Se eleva la expresién al cuadrado:

al'r al'r o211

% =
2 2 2 2 2
oz + ax oz + ax (0’2 + aoﬂ)

Se reemplaza y continua con la integral:

-1,
027’ T}

o 1 1
f(r) = /x (2m)2/2(g2)a/2 * 7/2 exp{2

1 aa’ al'r

2
or

1 1,
027' T}

o0 1
f(7) :/x (2m)a/2(g2)a/2 * mexp{Q

al'r

xexp {— 52
2

e Lo
f(T) _/z (27.‘.)(1/2(0-3)(1/2 * /7_‘_7/2 eXP{2U$ |:T T]}

o211 B o211 v

(02 +aa?)? (0% +aa?) [T

>|<exp{—2—2 (07 + aa®) [W —2W <02 S aa?
2

2.7 / . .
Pasando el componente — (3‘2121&27) para la primera integral:
T

a27’11'r)]}

1 1 =
exp{— |77+ ———"—+
P 202 (02 +aa?

10 = [ G v
al'r > (OPT’“’T ]}dw

2 2 2
W= —-2W
ot o) [ (G57) +

1
xexp {— 352
2

Teniendo en cuenta que:

!/

al't 2 9
<W_(0$+aa2)> =W _2W<03+aa2

Continuando el proceso:

o0 1 1 - !
f(7) :/m (@m)e2(o2)el2 * meXp{T;g {TTJF (02 + aa?)
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1
exp {—

al'r 2
5,2 (02 + aa?) <W — ()) dw

02 + aa?

Se extraen de la integral los componentes que no dependen de w:

1 a?7r'11'r
£(r) = |

_]_ ,
Gy (o2 P lagz [ T

1, 9 al't 2
* eXp —7 (UT + ac ) * (W — (OW)) d’l,U

se puede reescribir la integral, teniendo en cuenta que § = 02 + ac?

1 —1 o117
10)= G g 174 )

< 1 al't \?
/x \/m*exp{—2ag(5*<W—( 5 )> dw

B 1 -1,
1) = Gy (o [l 5

/00 1 “ 1 s, W_(OéllT) 2d
i 7/2 exp 202 ; w

Para reescribir la integral se puede considerar que v = /=% (W —( O‘%ﬁ)) donde du =

1/ j—zdw, despejando dw:
2
dw =/ %du

Reemplazando en la integral:

fr) = 1 oﬂnq .

_1 ,
Gryr (o2 P oz [I“ T

o0 1 2 2
/ IR ik o *exp{—u—}du
gy f5 a2 Vb 2

Invirtiendo los limites de la integral:

I, +

aQT'll’T]
— |7

1 1,
10)= G o 57 |
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Finalmente:

1 |02 1 a1t

(alllr)* 0 2
/ ’ \/g 1 *exp{—u—}du
0o 1/7r/2 2

Dado lo anterior, la funcién de méaxima verosimilitud puede ser expresada de la siguiente

manera:

L(u,TU 02 a)o<f(Y|u,7‘a 0 ya) x f(T|[W) * f(W)

L(p,7,02,02,0) // (Y|, 7,02, 0%, a)dwdr

6. Optimizacién: Dada la complejidad para encontrar solucién al problema de maximizacion de
la funcién de verosimilitud, se recurre a métodos de optimizacion partiendo de datos iniciales
y se define la siguiente metodologia de maximizacién:

(1) Expresar las distribuciones marginales de Y y W. Adicionalmente, definir la distribucién
condicional de 7|W.

Declarar la funcién de verosimilitud.

Simular valores de 7.

Simular valores de W.

Para cada 7 y W generados, calcular la verosimilitud de (paso IT).

Tomar el promedio de los valores obtenidos en (paso V).

Definir los valores iniciales para u, 7, 02, 02 y a.

Se define la funciéon de verosimilitud segin los valores iniciales

Optimizar la funcién de verosimilitud: Método cuasi-Newton: L-BFGS-S y como método
alternativo Algoritmo genético de clasificacion no dominado (NSGA-II).

) Utilizar el método de bootstrap para repetir el proceso de maximizacién, B = 5000.
) Construir los intervalos al 95 % de confianza.

(x11) Calcular la funcién segin cada lote experimental.
)

Repetir segin el disenio experimental definido por elemento.
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7. Analisis de resultados experimentales:

Para poder conocer si las mediciones de los lotes eran aptas para hacer parte del proceso de

evaluacion de homogeneidad se verificaron los siguientes aspectos relacionados con precision,

linealidad y tendencia:

= El grupo de datos comparados con el CV mas pequenio, donde C'V es el Coeficiente de

variacién CV = %

Se verificé que se cumpliera la condicién £¥ < 2% ﬁ El valor del 2% se define como

Jn
limite en esta condicién, teniendo en cuenta lo que mencionado por [Ahumada-Forigual
et al.| (2019), la incertidumbre objetiva o méxima esperada de los elementos mayoresm
en materiales de referencia en agua es cercana al 1% y la de los elementos menoreslﬂ

es cercana al 2 %.

Se evalud si presentaban tendencias entre mediciones de la misma botella y del mismo
lote para cada elemento.

Se realizaron analisis de regresién lineal simple verificando que los estdandares internos
representaran adecuadamente las mediciones no corregidas.

Segun los anteriores aspectos descritos, se selecciond el mejor estandar interno para poder

realizar el andlisis de resultados del modelo propuesto y sus comparaciones.

Se resalta que para la comparacién del modelo alternativo propuesto, se definieron los si-

guientes pasos segun los métodos convencionales considerados:

5.0.2.

Se realizé un anélisis convencional a través de ANOVA de una via
Se realizé un anélisis a través del método Der-Simonian-Laird.

Se realizé un analisis con el modelo propuesto, los valores obtenidos fueron reparame-
trizados segun el valor esperado de la skew-normal y su varianza, teniendo en cuenta el
valor de « obtenido.

Se compararon por medio de métodos experimentales y la verificacion de la sobreesti-
macién o subestimacion de la incertidumbre de medicién.

Estudio de Simulacion

Para analizar el desempeno del algoritmo propuesto y evaluar su comportamiento en condiciones

preestablecidas, se realizaron 5000 simulaciones, el proposito fue validar si el algoritmo puede esti-

mar los valores verdaderos de los pardmetros asociados a la funcién planteada.

En este caso se definen los valores verdaderos como u =0, s2 =1.9, s? =2.1, a =-1.5. Al realizar la

optimizacién y el Bootstrap 5000 veces para la construccién de intervalos de confianza al 95 %, se

SEsta estructura es similar a célculo de la incertidumbre tipica experimental, pero en este caso se cuan-
tifica en términos relativos con respecto al valor promedio

"Elementos mayores (Na, Mg, Ca, K)

8Elementos menores (Pb, Cd, As, Co, Cu, entre otros)
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encontraron los resultados que se pueden visualizar en la tabla y en los graficos para u en

52 en 52 en finalmente para « en

Tabla 5-4.: Estudio de Simulacion

Parametro | Verdaderos | 6ptimos | diferencia | Int. Inf. opt. | Int. sup. opt.
1 0.0 0.1802 0.1802 -0.7044 1.0757
s2 1.9 1.9217 0.0217 1.8646 2.6758
sg 2.1 2.1016 0.0016 2.0391 2.8375
« -1.5 -1.8254 -0.3254 -2.7378 -0.9173

Al evaluar los resultados, se encontré que si bien se presentan algunas diferencias en cuanto a las
estimaciones y los valores verdaderos, sobre todo para los casos de p y « (los cuales son parametros
que estan altamente relacionados en el desplazamiento y la centralidad de la distribucién, esto
indica que el parametro de forma afecta directamente el parametro de localizacién). Se resalta que
a pesar de las diferencias, los intervalos al 95 % confianza contienen los valores verdaderos definidos
para los 4 casos.

Adicionalmente, se realizé un andlisis de la probabilidad de cobertura del intervalo de confianza
para ocho escenarios planteados, los cuales se detallan en la tabla[5-5] Este andlisis implica la varia-
cién de los valores de 1, 2, s2 y a, y se llevé a cabo mediante la ejecucién de 100 réplicas del modelo
para cada escenario. De acuerdo con los resultados, se observé que en mas del 95 % de las réplicas
de la simulacién , los valores verdaderos propuestos para j, s2, s> y « estaban incluidos en
los intervalos; cabe resaltar que los porcentajes definidos en la tabla son valores promedios
de todas las simulaciones realizadas. Este ejercicio revelé una cobertura aceptable, demostrando la

idoneidad de la simulacioén para los objetivos del estudio y su aplicabilidad en el disefio experimental.

Tabla 5-5.: Escenarios para la evaluacion de la probabilidad de cobertura

No.| p | 2] 8| «
1 100 [19]21]-15
2 100[19]21|-25
3 1001921 0.6
4 1001921 3.0
5 2 108106 1.2
6 2 108106 |-1.2
7T 1-98(22]12] 4
8 1-98122|12| 4
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Tabla 5-6.: Probabilidad de Cobertura del intervalo de confianza

1

2

S

2

Se

(07

96

% | 95%

99 %

97 %

Figura 5-5.: Simulacion para valores de
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Nota: Grafico de elaboracién propia

5.0.3. Analisis de informacion

Toda la informacién fue analizada en R Core Team (2023)), segtin versién vigente. Se utilizaron los

siguientes paquetes:

= pwr: Se us6 para el cdlculo de tamano de muestra

= dplyr: Se usé para establecer las logicas de organizacién de datos.

s foreach: Se usé para acelerar el método de repeticién, bootstrap y ejecucion paralela.

= iterators: Se us6 para poder realizar iteraciones entre operaciones de vectores.

= parallel: Se usé para establecer la paralelizacién eficiente en métodos de niucleo para acelerar

la ejecucion de funciones.

= doParallel: Se us6 para establecer la paralelizacién eficiente en métodos de nicleo en cuanto

a la integracién de paquetes.

= mvtnorm: Se usé para distribucién normal multivariada.

= purrr: Se us6 para aplicar la funcién creada para la salida de resultados todos los elementos

al tiempo.

= metafor: Se usé para aplicar el dersimonian laird.
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Figura 5-6.: Simulacidn para valores de s>

3000-

]
=
=
[=]

Frecuencia

1000~ Valor optimizado
e Valor real

|
1 o 1 1 1
18 2 22 24

Valores de s2_tao

Nota: Grafico de elaboracion propia

» nsga2R: Se usé para establecer aplicar el algoritmo genético.

= mco: Se us6 para utilizar los algoritmos de optimizacion.

5.0.4. Alcance de la investigacién

Este estudio tuvo como fin proporcionar una nueva alternativa para la evaluacién de homogeneidad
en los materiales de referencia que considere los efectos de asimetria, para el cual se evaluard a
distintos niveles de heterogeneidad del material, especificamente para elementos del material de
referencia en agua.



Figura 5-7.: Simulacién para valores de s?
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6. Resultados

6.1. Analisis Exploratorio

Una vez se ejecutd el experimento, se encontré que las masas de las soluciones para el caso del
lote 2, lote 3 y lote 4, tuvieron una leve variacién respecto a la masa tedrica o esperada; lo cual se

refleja en una pequena variacién en la incertidumbre final obtenida para cada lote, como se puede

observar en las tablas y

Por otro lado, para este analisis exploratorio inicialmente se seleccioné uno de los isétopos pa-
ra representar cada elemento quimico Para esto se empled una estrategia de seleccién que
consideraba la precisiéon del método de medicién (recomendacién Guia 35 | (2017)), también expe-
riencias previas en evaluaciones de homogeneidad y la probabilidad de tener interferencias durante
la medicién de cada is6topo, en concordancia con lo reportado en literatura para ICPMS [May and
Wiedmeyer| (1998).

Tabla 6-1.: Masas lotes 2 (Masa Empirica)

Botella | Masa tedrica (g) Masa Estandar Masa Empirica (g)
Interno (g)
1 19.910 1.0025 19.9109
2 20.080 1.0012 20.0804
3 19.960 1.0027 19.9603
4 19.860 1.0034 19.8608
D 20.080 1.0055 20.0799
6 19.880 1.0036 19.8802
7 20.090 1.0042 20.0905
8 20.020 1.0038 20.0205
9 20.120 1.0039 20.1205
10 19.890 1.0014 19.8903

Uobjetivo 0.50 % I Ureal(gravimetria) 0.501 % ‘
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Tabla 6-2.: Masas lotes 3 (Masa Empirica)

Botella | Masa tedrica (g) Masa Estandar Masa Empirica (g)
Interno (g)

1 20.18 1.0057 20.1809

2 20.24 1.0048 20.2404

3 20.05 1.0048 20.0520

4 20.16 1.0052 20.1600

) 19.85 1.0059 19.8500

6 20.22 1.0027 20.2289

7 19.82 1.0032 19.8200

8 19.84 1.004 19.8422

9 20.22 1.0037 20.2235

10 20.12 1.045 20.1200
Uohjetivo 0.87 % | wreat(gravimetria) 0.853% |

Tabla 6-3.: Masas lotes / (Masa Empirica)

Botella | Masa tedricoa (g) Masa Estandar Masa Empirica (g)
Interno (g)
1 20.43 1.0039 20.4326
2 20.05 1.0075 20.0514
3 20.3 1.0017 20.3073
4 19.92 1.0026 19.9272
5 19.63 1.0034 19.6319
6 19.69 1.0049 19.6911
7 20.29 1.0036 20.2944
8 19.61 1.0029 19.6107
9 19.96 1.0049 19.9617
10 20.3 1.0048 20.3028
| Uobjetivo | 1.5% | Weagravimetria) 1.533 % |

Las figuras y presentan los respectivos coeficientes de variacién de las mediciones sin
realizar la correccién al estandar interno, es decir, las mediciones crudas. Considerando el bajo
nivel de concentracion para los elementos en estudio, se esperaba que estas variaciones pudieran ser
de hasta el 10 % Horwitz and Albert| (2006)); sin embargo, se observa este coeficiente de variacién
se encuentra cercano al 2% para la mayoria de los elementos, con excepcién de algunos elementos;
lo anterior evidencia el grado de control que se tuvo durante el proceso de medicion.
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Figura 6-1.: Listado de Isétopos No Seleccionados

6-2.2

Isotopo LOTE1 | LOTE2 | LOTE3 | LOTE4 Decision Grafico
Mg 0.9% | 13% | 1.7% | 9.7% |No Seleccionado /
Bca 06% | 09% | 14% | 1.5% |No Seleccionado =

Fe 3.4% 2.8% 3.3% 3.8% |No Seleccionado
Fe 2.8% 1.8% 2.9% 3.9% [No Seleccionado i’k
83cu 0.8% 0.7% 1.7% 2.3% [No Seleccionado s
5cu 0.9% 0.9% 1.8% 2.4% |No Seleccionado e
6471 0.6% 1.1% 1.8% 3.1% |No Seleccionado /
Isotopo LOTE 1 LOTE2 | LOTE3 | LOTE4 Decision Grafico

ONjj 0.6% 0.8% 1.5% 2.5% |No Seleccionado _/
S¢cr 0.6% 0.7% 1.7% 0.7% |No Seleccionado Tk

205 07% | 11% | 20% | 1.2% |No Seleccionado S

W7py, 06% | 1.0% | 12% | 1.8% |No Seleccionado SR

Med 0.7% 0.8% 1.5% 3.1% |No Seleccionado M

ot | 0.9% 0.9% 1.7% 2.5% |No Seleccionado MR
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Figura 6-2.: Listado de Isétopos Seleccionados
Isotopo LOTE 1 LOTE2 | LOTE3 | LOTE4 Decision

Mg 08% | 1.0% | 2.0% | 7.1% | Seleccionado

Y“ea 0.8% 0.7% 1.8% 1.9% Seleccionado

Mn 1.7% 2.7% 1.9% 2.1% | Seleccionado

Mg 0.9% 1.2% 1.7% 6.4% | Seleccionado

567n 0.6% 1.2% 1.6% 2.5% Seleccionado

62p0j 0.8% 0.9% 1.5% 2.6% | Seleccionado

SBer 1.0% 0.7% 1.5% 1.7% | Seleccionado

Moo 0.8% 1.1% 1.5% 1.3% | Seleccionado

203 0.9% 0.7% 1.4% 1.9% | Seleccionado

W08pp, 1.0% 1.1% 1.7% 1.2% Seleccionado

NSO

En la tabla de isétopos no seleccionados, se observa algunos elementos como el 26Mg para el
lote 4 en donde se presenté un coeficiente de variacién cercano al 10 %, lo cual sugiere que apa-
rentemente hubo algin problema durante la medicién, considerando que es un comportamiento
ajeno a la tendencia general, sumado a que de acuerdo a reportes previos se encontraba fuera de
especificaciones /Ahumada-Forigua et al. (2019). De igual manera, se puede observar que para este
caso, se encuentra una tendencia anémala en el crecimiento de su variabilidad para los cuatro (4)
lotes medidos. Lo anterior implica que es posible que este isétopo no sea apto para ser evaluado
con el modelo propuesto.

En el caso del elemento Hierro (Fe) y sus respectivos isétopos **Fe y 5"Fe, se evidencia un com-
portamiento inusual en cuanto al decrecimiento de variacién en el lote 2 y adicionalmente, el lote
1 y el lote 3 presentan similitudes en variabilidad que no estan acordes al disenio planteado de una
heterogeneidad controlada y creciente entre los lotes producidos; esto conllevo a que el elemento
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Hierro (Fe) no hiciera parte de este estudio, de igual forma para los isétopos *2Cr y 2%°T1. Por su
parte, para los isotépos '1'Cd y "4Cd también tuvieron que ser descartado, pues no se fue posible
detectar la variabilidad entre los lotes 1 y 2, lo cual puede ser atribuido a que a este nivel de
concentracion la sensibilidad del instrumento es muy baja para estos isétopos y no puede distinguir
las bajas variaciones que se tienen entre los lotes Newman et al.| (2009).

Para los elementos que se presentan en la no evidenciaron comportamientos volatiles y ten-
dencias inesperadas, las cuales son caracteristicas de posibles fallas en la medicién o presencia de
interferencias que pudieran interferir durante el desarrollo del presente trabajo. Se pueden observar
en la figura[6-2| que todos presentan una tendencia creciente en el coeficiente de variacién, de acuer-
do a lo esperado segtin el disefio planteado (°¢Zn, %2Ni). Con excepcién de **Mn, el cual se conservé
en el presente estudio dado la importancia de este elemento en la calidad del agua Harford et al.
(2015). Los isétopos (**Ca, 53Cr y 59Co) pueden considerarse estables y relevantes para respecti-
vo elemento, asi que se continud con su seleccion a pesar de posibles comportamientos no esperados.

Por otro lado, para propédsitos de evaluar el modelo a proponer en este trabajo de grado, se consi-
deré relevante incluir elementos como el Sodio (?*Na) y Magnesio(??Mg) que permitan considerar
casos en el que el coeficiente de variacién es alto. También incluir casos de incrementos inesperados
entre las variaciones de los lotes, como es el caso de 2%3T1 y 208Pb.

Para los siguientes anélisis, de los is6topos aptos para el estudio se seleccionard una representacién,
que se clasificard en tres grupos de acuerdo con lo mencionado

» Elementos de precisién baja: estan conformados por Calcio (#4Ca), Sodio (**Na), Niquel
(92Ni); Para propésitos de demostrar la funcionalidad del modelo alternativo se seleccionaré
el elemento Calcio (*4Ca).

» Elementos de precisién intermedia: estdn conformados por Cromo (°3Cr), Cobalto
(*Co), Zinc (%6Zn) y Manganeso (°®Mn); Para propésitos de demostrar la funcionalidad
del modelo alternativo se seleccionar el elemento Zinc (°°Zn).

» Elementos de precisién alta: estdn conformados por Magnesio (??Mg), Talio (23T1),
Plomo (?"®Pb); Para propésitos de demostrar la funcionalidad del modelo alternativo se
seleccionard el elemento Talio (2°3T1).

Nota: Los resultados de los elementos adicionales se encontraran en el Anexo C (Anexo:
Graficos y Tablas adicionales.

Como se mencioné en la seccién experimental, se emplearon tres estdndares internos (Uranio (U),
Rodio (Rh) y Germanio (Ge)), por lo cual es necesario determinar cuél de ellos es idéneo para rea-
lizar las respectivas correcciones. En este sentido, mediante las mediciones realizadas a la muestra
control, la cual es independiente de los lotes en estudio, se evaluaron varias caracteristicas de las
correcciones realizadas por cada uno de los estandares interno. Idealmente, el estandar interno debe
corregir las variaciones propias del instrumento y no debe alterar el comportamiento de los resul-
tados crudos, es decir, la variabilidad que se tenga para los diferentes elementos se debe mantener;
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asimismo se espera que la incertidumbre tipica de la medicién €¥ se encuentre por debajo del 2%

Jn
para considerarlo como una medicién adecuada.

La figura presenta los resultados obtenidos al aplicar la correccién mediante los diferentes
estandares internos para 4*Ca. En esta figura, se puede observar un alta variabilidad en los cuatro
casos y no se aprecia un comportamiento normal en ninguna de las distribuciones. A pesar de
que se tienen escalas diferentes, se puede observar que los resultados crudos se concentra hacia el
lado izquierdo y la cola de la distribucién tiende al lado derecho, lo cual puede evidenciar que la
distribucion tiene una asimetria positiva, el tinico estandar interno que tiene un comportamiento
similar es el Uranio.

6.1.1. Seleccién de estandar interno para elementos de precision baja

Figura 6-3.: Efecto de la correccién del estandar Interno sobre la respuesta de **Ca
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Tabla 6-4.: Precisién de **Ca empleando los diferentes estdndares internos

Control | CV result. | CV U | CV Rh| CV Ge
C1 1.35 1.47 3.07 0.93
C2 0.88 0.93 3.18 1.81
C3 1.29 1.37 2.82 2.02
C4 0.86 1.26 4.78 1.02
C5h 1.47 2.14 2.91 1.86
C6 1.28 1.6 4.21 1.8
C7 1.79 1.68 2.63 2.11
C8 0.96 1.34 4.61 1.59
C9 1.2 1.27 3.1 2.54

La Tabla muestra que todos los is6topos presentan coeficientes de variacién se encuentran por

debajo 5%, asi como incertidumbre tipica apta. De igual forma, se confirma que los coeficientes

de variacién del estandar interno Uranio, en la mayoria de los casos, es el que tiene menor varia-

bilidad y tiene un comportamiento similar con los calculados con los datos crudos. Teniendo en

cuenta lo anterior, se seleccioné Uranio (U) para realizar la correccién de los datos crudos para *4Ca.

Para el caso 52Ni y 23Na se encontré un comportamiento similar, con lo cual puede observarse en

el Anexo C (Anexo: Gréficos y Tablas adicionales, por lo cual se seleccioné la correccién con

Uranio (U).

6.1.2. Seleccién de estandar interno para elementos de precision

Intermedia

Para los elementos de precision intermedia, se empled la misma estrategia y sus resultados se

muestran a continuacion.
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Figura 6-4.: Efecto de la correccién del estandar interno sobre la respuesta de 53 Cr
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Tabla 6-5.: Precision de 5 Cr empleando los diferentes estdndares internos

Control | CV result. | CV U | CV Rh | CV Ge
C1 0.82 1.21 2.79 1.67
C2 1.27 1.82 3.77 2.26
C3 0.73 0.95 2.84 1.8
C4 1.01 1.39 4.99 1.24
Ch 1.55 1.13 2.12 3.01
C6 1.09 1.15 4.83 1.33
Cr 0.94 1.16 1.09 2.65
C8 0.78 0.53 4.56 0.73
C9 1.04 0.93 3.49 2.98

En el grafico para Cromo (°3Cr), se observa un comportamiento asimétrico para los cuatro
casos y la presencia de puntos atipicos para el caso de los datos crudos, en los graficos se observa
varios picos, lo que evidencia la heterogeneidad entre los controles. Si bien se tienen escalas dife-
rentes, se puede observar que los resultados crudos tiene su concentracion hacia el lado izquierdo;
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En este caso los tres estdndares internos tienen un comportamiento similar a los resultados crudos.

En la tabla[6-5]se puede observar que todas las mediciones son aptas de acuerdo con la incertidum-
bre tipica. Se resalta también que los coeficientes de variacién de los lotes C4, C6 y C8 de Rodio
(Rh) son los valores mas altos y cercanos al 5 %.

Se puede decir que la precision de los lotes corregidos con el estandar Uranio es mayor con respecto
a los demés y es similar a la encontrada en los resultados crudos. Teniendo en cuenta esta situacion,
se emple6 como estandar interno Uranio (U) para realizar la correccién de los datos crudos de *3Cr.

Para el caso de los elementos Cobalto (°?Co) y Zinc (°Zn), Manganeso (?*Mn) su comportamiento
puede observarse en el Anexo C (Anexo: Gréaficos y Tablas adicionales, para estos elementos
se realizo la correccién con el estdndar interno Uranio (U).

6.1.3. Seleccion de estandar interno para elementos de precision alta

Para esta seccién, se incluirdn los descriptivos de seleccién del estandar interno para los elementos
agrupados en alta precision:

Figura 6-5.: Efecto de la correccion del estandar interno sobre la respuesta de 203 Tl
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Tabla 6-6.: Precision 23Tl empleando los diferentes estdndares internos

Control | CV result. | CV U | CV Rh | CV Ge
C1 0.37 0.71 2.6 1.17
C2 0.72 1.33 3.79 2.14
C3 0.64 0.85 2.62 1.54
C4 0.51 1.28 4.22 1.32
C5 0.55 1.13 2.95 1.77
C6 0.54 0.6 4.54 1.68
C7 0.41 0.52 1.39 2.05
C8 0.84 1.23 4.69 1.4
9 0.26 0.46 3.8 2.31

En el gréfico para Talio (2°3T1), se observa una concentracién hacia el lado izquierdo de las dis-
tribuciones de los datos crudos; los graficos de la correccién con respecto a Uranio (U) y Germanio
evidencia puntos atipicos en los tres casos. Por su parte Rodio (Rh) tiene mucha variabilidad al-
rededor de su rango de valores de 12.0 a 14.0 y un comportamiento desplazado hacia el lado derecho.

En la tabla se evidencia que los coeficientes de variacién de los resultados crudos estdn por
debajo de 1%, lo cual es de esperar considerando que estos son los elementos que tradicionalmente
presentan una excelente precisién. Por otro lado, se puede observar en esta tabla que al aplicar la
correcciéon con Rodio o Germanio la variaciéon aumenta considerablemente, por ejemplo en algunos
casos como es el control 9 pasa de 0.26 % a 2.31%, lo cual se traduce en un mayor ruido para el
experimento. al igual que en los casos anteriores, se evidencia que el estandar interno que ofrece
mejores prestaciones corresponde al Uranio, con el cual se obtienen % CV entre el 1% y el 1.4 %.

Finalmente, se puede ratificar que la precisién de los lotes corregidos con el estandar Uranio es
mejor con respecto a los demds y que, por tanto, se seleccioné el estdndar interno Uranio (U) para
realizar la correccién de los datos crudos de 293T1.

Para el caso del Magnesio (??Mg) y Plomo (2*®Pb) su comportamiento puede observarse en el Anexo
C (Anexo: Graficos y Tablas adicionales, para estos elementos también se seleccioné la Uranio
(U) como estandar interno.

6.1.4. Efecto de la correccion por estandar interno: Elementos de
precision baja

Una vez seleccionado el estandar interno, se procedid a realizar nuevamente un analisis general de

los resultados corregidos por la respuesta del estandar interno para los diferentes lotes evaluados.

En la siguiente figura y tabla se presentan los resultados para el **Ca, el cual es uno de
los elementos de precision baja.
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Figura 6-6.: Boxplot para -**Ca
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Tabla 6-7.: Estadisticas Descriptivas ** Ca
Lote Media | Mediana | CV | Asimetria | Minimo | Maximo

Control 5.29 5.29 1.76 0.33 5.08 5.57
Lote 1 7.23 7.22 1.66 0.43 6.99 7.53
Lote 2 5.77 5.76 2.36 0.40 5.51 6.15
Lote 3 5.26 5.23 2.77 1.25 5.04 5.70
Lote 4 5.76 5.77 1.95 -0.05 5.90 5.98

En el grafico para el caso de *4Ca se pueden observar algunas diferencias entre el comportamien-

to de los lotes. Por un lado, se aprecia que para el lote 1 se tiene la mayor respuesta, lo que indica

que se tiene una concentracién maés alta de este elemento. En este punto, es importante resaltar

que para la preparacién de los lotes se controlé muy bien la variabilidad y se redujo a la méxima

incertidumbre durante su preparacion, por lo cual existen diferencias entre estas respuestas; esta

situacién no afecta el estudio realizado, pues se estiman variaciones dentro de cada lote. De su

parte, el lote 3 tiene la menor respuesta, la cual es similar a las obtenidas para los demas lotes.

Ninguno de los lotes comparados indican alta variabilidad (todos los coeficientes de variacién estén

por debajo 3%) o tendencias asimétricas (excepto para lote 3 que tiene un coeficiente de asimetria

de 1.25 que indica una asimetria positiva). El lote control, lote 2 y lote 3 tiene puntos atipicos que

corresponden a valores altos de cada grupo mencionado.
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Para el caso de Sodio (?*Na) y Niquel (%2Ni) su comportamiento puede observarse en el Anexo C
(Anexo: Graficos y Tablas adicionales.

6.1.5. Efecto de la correccion por estandar interno: Elementos de

precision Intermedia

A continuacién se presentan los resultados del andlisis preliminar para los elementos que fueron
corregidos por Uranio y se encuentran clasificados como de precision intermedia:

Figura 6-7.: Boxplot por lote 53 Cr
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Tabla 6-8.: Estadisticas Descriptivas para °3 Cr
Lote Media | Mediana | CV | Asimetria | Minimo | Méaximo

Control | 8.81 8.81 1.63 0.07 8.51 9.14
Lote 1 9.29 9.29 1.87 -0.14 8.90 9.64
Lote 2 9.63 9.60 2.11 0.85 9.31 10.30
Lote 3 9.01 8.98 2.69 0.81 8.47 9.78
Lote 4 9.54 9.54 1.79 0.12 9.15 9.96
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Para Cromo (*3Cr) se logran visualizar diferencias entre los lotes y una respuesta creciente del
lote control, lote 1 y lote 2, se resalta que el lote 2 es el que presenta la respuesta mas alta de la
produccién con un valor medio de 9.63 segin la tabla Se puede observar que el valor mas alto
de variabilidad la tiene el lote 3 y también es el lote que registra mas puntos atipicos para valores
altos de la distribucién.

Para el caso de los elementos Cobalto (°?Co), Zinc (°Zn) y Manganeso (Mn55) su comportamiento
puede observarse en el Anexo C (Anexo: Graficos y Tablas adicionales.

6.1.6. Efecto de la correccion por estandar interno: Elementos de
precision alta

A continuacion se presentan los resultados para los elementos que fueron clasificados en precisién
alta, luego de realizar la correccién por el estdndar interno.

Figura 6-8.: Boxplot por lote 2*3 Tl
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Tabla 6-9.: Estadisticas Descriptivas para 2° Tl

Lote Media | Mediana | CV | Asimetria | Minimo | Maximo
Control | 56.71 56.55 1.47 0.67 55.17 58.91
Lote 1 | 56.26 56.30 0.95 -0.42 55.10 57.18
Lote 2 | 58.13 57.85 1.98 1.03 56.11 61.05
Lote 3 57.24 56.94 2.12 1.24 55.61 60.62
Lote 4 | 57.38 57.39 1.74 -0.27 54.57 59.10

Para Talio(?*3T1) se observan diferencias leves entre los lotes. El lote con respuesta mas baja es
el lote 1 con una respuesta media de 56.26 (ver[6-9) y es el lote con menor variabilidad (CV < 1%).
Los lotes 2,3 y 4 tienen comportamientos similares y valores medios entre el rango 54.57 y 61.05, el
lote 3 es el que tiene mayor variabilidad y un coeficiente de asimetria que indica un sesgo positivo,
puede deberse a que registra la mayor cantidad de puntos atipicos que son valores superiores a 59.

Para el caso del Magnesio (2 Mg) y Plomo (?°*Pb) su comportamiento puede observarse en el Ane-
x0 C (Anexo: Graficos y Tablas adicionales.

6.1.7. Andlisis de tendencias y Asimetria: Elementos de precision baja

En la siguiente seccion se muestran los resultados de la evaluacién de las tendencias, desviaciones
y comportamientos asimétricos que pueden indicar la conveniencia del uso o no de metodologias
convencionales para la evaluacion de diferencias entre las botellas.

Para el andlisis de estos graficos, se debe tener en cuenta que se grafican las diferencias de los valores
medios de las botellas con respecto a la media general del lote, lo cual permite que se tenga una
idea aproximada de la asimetria del lote. Se espera que dichas diferencias oscilen alrededor de cero
si no existen comportamientos asimétricos. Desplazamientos de estos valores permitira corroborar
la pertinencia del modelo alternativo. Adicionalmente, se evalia la normalidad de estas diferencias
para brindar un soporte adicional para no considerar apto la suposicién de normalidad en el factor
aleatorio entre botellas.

La prueba seleccionada para la evaluacion de normalidad es la Shapiro-Wilk, puesto que tiene ma-
yor potencia para tamanos de muestras pequenos como lo es el caso de este estudio. Se explord
el uso de la prueba Jarque-Bera puesto que su estadistico tiene en cuenta medidas de asimetria
y curtosis en su cuantificacién, pero segun lo demostrado por Zuluaga et al. (2013)) esta prueba
no es adecuada para tamanos de muestra pequenos; usualmente esta prueba requiere tamanos de
muestra mayores o iguales a 150, por lo que para valores bajos de muestra se tiende a aceptar la
hipétesis nula de normalidad sin importar el verdadero comportamiento de los datos.

Las figuras y presentan los resultados obtenidos en andlisis de asimetria para Ca, los
boxplots de las diferencias entre los resultados medios y su valor medio. En estos boxplots se puede
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observar que se presentan diferencias importantes entre los resultados de las botellas del lote 1 y su
valor medio. En general, se puede observar que estas diferencias se encuentran oscilando alrededor
de cero y tiene un desplazamiento es hacia valores negativos. Por otro lado, para el lote 2, se puede
observar que su desplazamiento es hacia valores positivos y al parecer cuenta un valor atipico que
contribuye al desplazamiento de la distribucion.

Por otro lado, aunque al realizar la prueba de Shapiro-Wilk sobre las diferencias para cada uno
de los lotes que obtuvo que los datos aparentemente provienen de una distribucién normal, pues
se obtuvieron valores de p mayores a 0.05 (L1: 0.1946, 1.2:0.1666 y 1.4:0.8357), pero al analizar
los qqgplot se logran visualizar comportamientos anémalos en las colas del grifico que permiten
contemplar otras estrategias de andlisis diferentes a las tradicionales para capturar ese comporta-
miento. Sumado a lo anterior, en el lote 3 (L3:0.016) se evidencia un caso que no es apropiado
asumir una distribucién normal para el factor aleatorio entre botellas y es factible considerar la
contribucién de la asimetria en este componente, pues hay un punto atipico que se aleja bastante
del comportamiento usual de los datos.
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Figura 6-9.: Andlisis asimetria factor aleatorio para el elemento ** Ca para lote 1 y lote 2
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Figura 6-10.: Andlisis asimetria factor aleatorio para el elemento ** Ca para lote 3 y lote 4
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6.1.8. Andlisis de tendencias y Asimetria:Elementos de precision
intermedia

Las figuras y se presentan los resultados obtenidos para 3Cr. En estas figuras se puede
observar que los valores para los lotes 2 y 3 no oscilan alrededor de cero, tienen comportamientos
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inusuales que indican comportamientos asimétricos negativos.

Figura 6-11.: Andlisis asimetria factor aleatorio para el elemento ®2Cr para lote 1 y lote 2
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Figura 6-12.: Andlisis asimetria factor aleatorio para el elemento 3 Cr para lote 3 y lote 4
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En las figuras anteriores se observa que para el caso del lote 1, se encuentra que si bien las diferen-
cias oscilan alrededor de cero, se observa que hay una dispersién para valores negativos y colas en
el qgplot que se alejan del ajuste de normalidad. De igual manera, en el lote 2, si bien estas dife-
rencias oscilan alrededor de cero, se observa que hay una dispersion para valores positivos y hay un
punto atipico que contribuye a la obtencién de dicho comportamiento. Finalmente, los resultados
del lote 4, indican una dispersién hacia valores superiores de la media, lo que evidencia una posible
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asimetria positiva del factor entre botellas.

Por otro lado, al analizar los qgplot (ver [6-11]) se puede decir que puede existir evidencia de que los
datos del lote 2 no provienen de una distribucién normal, lo cual se puede evidenciar mediante la
prueba de Shapiro-Wilk sobre estas diferencias, pues se encuentran valores de p de Lote 1 (0.4027),
Lote 2 (0.0014), Lote 3 (0.0524) y Lote 4 (0.255).

Al igual que para **Ca en el lote 2, se evidencia un caso en que no es apropiado asumir una
distribucién normal para el factor aleatorio y es factible ver la contribucién de la asimetria en este
componente.

6.1.9. Anadlisis de tendencias y Asimetria: Elementos de precision alta

Las figuras y se presentan los resultados para 2%3Tl1, en donde se puede observar que
los valores para los lotes 2 y 3 no oscilan alrededor de cero, tienen comportamientos inusuales que
permiten evidenciar comportamientos asimétricos negativos.

Para el caso del lote 1, se observa que hay una dispersién para valores negativos y colas en el qgplot
que indican que se alejan del ajuste de normalidad y una posible asimetria negativa del factor entre
botellas. Solo para el lote 4 se encontré que no hay evidencia de asimetria.

Al analizar los qqplot se puede decir que puede existir evidencia de que los datos del lote 2 y 3 no
provienen de una distribucién normal, al realizar la prueba de Shapiro-Wilk sobre estas diferencias
se encuentran que los valores p corresponden a: Lote 1 (0.1621), Lote 2 (0.023), Lote 3 (0.0095) y
Lote 4 (0.3711). De acuerdo con lo anterior, los lotes 2 y 3 se evidencia casos donde no es apropiado
asumir una distribucién normal para el factor aleatorio y es factible ver la contribucién de la
asimetria en este componente.
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Figura 6-13.: Andlisis asimetria factor aleatorio para el elemento 2*3 Tl para lote 1 y lote 2
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Figura 6-14.: Andlisis asimetria factor aleatorio para el elemento 2° Tl para lote 3 y lote 4
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6.1.10. Componentes de la Varianza de los Estudios de
Homogeneidad

El anélisis de varianza (ANOVA) es una técnica permite investigar cémo uno o mas factores pueden

influir en la media de una variable continua, y su aplicaciéon es fundamental en estudios de homo-
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geneidad de Materiales de Referencia, pues mediante esta técnica es posible entender de manera
directa las fuentes de variabilidad de los estudios de homogeneidad [Van der Veen and Pauwels
(2003)). El proceso inicia calculando la varianza de cada grupo para compararla con la varianza de
las medias. La varianza total (S2 ;) se puede descomponer de la siguiente forma ﬂ

2 Q2
Stotal =5,

2
explicada por el factor + Sresidual
Donde:

explicada por el factor FEPTESENta la varianza que se explica por la influencia de la variacién entre las

botellas, en el contexto de estudios de homogeneidad en MR.

- Sfesidual es la varianza que se atribuye a las diferencias que se relacionan con la variabilidad del

método de medicion, es decir con el error aleatorio del experimento.

En este contexto, el andlisis de contribucién a la varianza total proporciona informacién valiosa
acerca del origen de la variabilidad de los resultados en los estudios de homogeneidad en los di-
ferentes lotes. A continuacién se presentan los resultados obtenidos para los diferentes grupos de
elementos.

6.1.11. Fuentes de variabilidad: Elementos de precision baja

La figura muestra los resultados para %Ca, en donde se puede observar que en el 4 lote el
mayor aporte a la varianza proviene de la diferencia entre las botellas con més de un 70 % en todos
los casos. Por otro lado, se puede observar en esta figura, que el aporte asociado al proceso de
medicién (residuales) se reduce a medida que aumenta la variabilidad entre las botellas, lo que es
un resultado de esperar. Solo para el caso del lote 4, se encuentra que el porcentaje de aporte del
método es mayor, lo cual se puede ocasionar a una leve variaciéon de la precision del método.

El aporte del factor botella aumenta gradualmente de un lote a otro; para este caso donde se
evidencia mayores diferencias entre las botellas medidas es el lote 3.

! Adaptado de blog: Amat J. (2016), pagina web: https://cienciadedatos.net/documentos/19_anova
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Figura 6-15.: Contribucion a la varianza total para **Ca
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6.1.12. Fuentes de variabilidad: Elementos de Precision Intermedia

La figura[6-16| muestra los resultados obtenidos en la descomposicién de la varianza para 53Cr. En
esta figura, se puede observar el mismo comportamiento que los elementos del grupo anterior; sin
embargo, para este caso se encuentra que el aporte del componente de las botellas es superior al del
anterior grupo ( precisién baja), pues este aporte es superior al 80 %. Este aumento en el aporte,
se explica porque el método de medicién tiene un mejor desempeno (mayor precisién) que para el
grupo anterior.

Por otro lado, se observa que al igual que en el grupo de elementos con precisién baja, se encuentra
que el lote 4 presenta una discrepancia respecto a lo esperado, pues nuevamente el porcentaje de
aporte de la variacién ocasionada por el efecto de entre botellas es superior al encontrado para el
Lote 3. Lo anterior, ratifica que posiblemente si se tuvo un descenso en la medicién de la precisién
del método durante el proceso de medicion.
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Figura 6-16.: Contribucion a la varianza total para el elemento 53°"
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6.1.13. Fuentes de variabilidad: Elementos de Precision alta

Finalmente, la figura presenta los resultados para el isétopo 2°3Tl, que pertenece al tltimo
grupo de estudio. En este grupo, se observa un patrén de comportamiento similar al de los grupos
anteriores, donde, en términos generales, la contribucion del método disminuye a medida que au-
menta la variabilidad generada durante el proceso de preparacién gravimétrica, es decir, a medida
que aumenta el nimero del lote. Destaca el hecho de que para este elemento, la contribucién rela-
cionada con la variabilidad entre botellas supera el 90 %.

Sin embargo, es interesante notar el Lote 4 se presenta como una excepcién a esta tendencia, lo que
sugiere nuevamente la posibilidad de pequenas variaciones durante el proceso de medicién. Este
hallazgo esta en consonancia con publicaciones previas que indican que en procesos de medicién
prolongados, el ICP-MS puede experimentar derivas e inestabilidades que afectan la precisién del
método [Fietzke et al| (2008) Lindahl et al.| (2021)).
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Figura 6-17.: Contribucion a la varianza total para el elemento 2°3 Tl
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6.2. Implementacién del modelo

El modelo alternativo propuesto para la evaluacién de homogeneidad del material de referencia tiene
como fundamento la maximizacién de la funciéon de verosimilitud que contempla la distribucién
skew-normal para el factor aleatorio entre botellas, su implementacion permite lo siguiente:

» Encontrar los valores que optimizan (maximizan) la verosimilitud:

* i = p, estimacién de la media de los datos (pardmetro de localizacién) segin el lote
analizado y el elemento especifico.

x 62 = 52, estimacién de la varianza del factor aleatorio segiin el lote analizado y el
elemento especifico (pardmetro de escala).

x 62 = 52, estimacion de la varianza de los errores segtin el lote analizado y el elemento

especifico.

* & = «a, estimacién del pardmetro de forma, que indica la asimetria de los datos.

2 ~

» Construccién de intervalos de confianza al 95 % de confianza de i, 62, 62, @.
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= El valor de la incertidumbre de homogeneidad del material 6, = sp, = upp.
s Desviacion estandar de la repetibilidad del material 6. = s,.

Para este caso especifico, el valor de 7 contempla la contribucién del valor de &, es decir, que la
estimacién de este del valor de 62 puede incrementarse o disminuir dependiendo la tendencia de los
datos. Lo anterior, desde el punto de vista préctica, tiene una ventaja y es que permitira que los
productores de materiales de referencia consideren durante la estimacién de incertidumbre no solo
la variabilidad entre las unidades, sino la contribuciéon debido a los desplazamientos de los datos
con respecto a la media, que es un aporte mucho mas completo en el proceso de produccién, puesto
que brinda informacién de localizacién, escala y forma de la distribucién de los datos.

Los valores que maximizan la verosimilitud de la funcién planteada para cada elemento estudiado se
puede observar en la tabla y (se resalta que los valores de p y s2 fueron re-parametrizados
de acuerdo con el valor esperado y varianza de la distribucién skew-normal), adicionalmente se
incluyen las estimaciones de y, 62, 62 y & haciendo uso de la ANOVA y del método Dersimonian-
Laird (62). para cada elemento se encontré lo siguiente:

» Calcio (**Ca): Para el lote 1, con el modelo alternativo se observa una respuesta promedio
de 7.2214 similar a la media general de 7.2263, se resalta que entre todos los lotes contem-
plados en este experimento, es él que tiene la respuesta més alta. De 100 veces que se repita
el proceso, que el 95 % de las veces la verdadera media se encuentre entre 7.1626 y 8.357. En
cuanto a la varianza del factor aleatorio 7 se obtiene un valor de 0.0059, el cual es cercano
a los valores estimados por ANOVA (62 = 0,049 y por DL (62 = 0,0034), en el intervalo
de confianza para el modelo alternativo se contemplan valores bajos para el valor verdadero
de este factor 0.0019 y 0.8094. Para la varianza del error, el modelo alternativo detecta las
pequenas diferencias de las mediciones dentro de las botellas, como es el caso de la B1, B5
y B9, por lo que el valor de 62 = 0,1817 es mucho més alto que el cuantificado a través
de la ANOVA (62 = 0,00986). En cuanto al valor de a se estima un valor negativo para
la asimetria & = —0,2421 y si se observa el grafico se logra observar que la caja tiene
una concentracién en valores altos y se extiende hacia valores bajos de respuesta, por lo que
es un escenario que puede presentarse si se repite este proceso, en cuanto al intervalo de
confianza del « se indica que el verdadero valor para el pardmetro de asimetria a un 95 %
de confianza se puede encontrar entre -1.2087 y 0.4906, este intervalo incluye el coeficien-
te de asimetria general de los datos.Adicionalmente, se observa que el intervalo contiene el
valor de 0, lo que implica que no existe suficiente evidencia estadistica para afirmar que la
distribuciéon de los datos es asimétrica. No obstante, es relevante destacar que los limites
del intervalo y su mayor concentraciéon hacia valores negativos sugieren la posibilidad de que
exista evidencia que indique una tendencia asimétrica negativa en la distribucién de los datos.

Para el lote 2 con el modelo alternativo se observa una respuesta promedio de 6.4216, la cual
difiere levemente de la media general de los datos que corresponde a 5.7653, este desplaza-
miento puede deberse a los puntos atipicos que se presentan en este caso. De 100 veces que se
repita el proceso, que el 95% de las veces la verdadera media se encontrard entre los valores
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de respuesta de 6.0903 y 7.2987. En cuanto a la varianza del factor aleatorio 7 se obtiene un
valor de 0.1279 muy alejado de los valores cuantificados por ANOVA (62 = 0,0093 y por DL
(62 = 0,01), en el intervalo de confianza para el modelo alternativo se contemplan valores
altos para el valor verdadero de la varianza del factor aleatorio 0.162 y 1.0435, lo cual puede
deberse a diferencias marcadas entre botellas como es el caso de la botella 10 con respecto las
demads botellas que integran el lote. Para la varianza del error, el modelo alternativo define
un valor de 62 = 0,0127 es similar que el cuantificado a través de la ANOVA (62 = 0,01).
Para el valor de o se estima un valor positivo para la asimetria & = 0,9963 y si se observa
el gréafico se logra observar unos puntos atipicos que pueden estar afectando la asimetria
de la distribucién de los datos, en cuanto al intervalo de confianza del « se indica que el
verdadero valor para el pardmetro de asimetria a un 95 % de confianza se puede encontrar
entre -0.0037 y 1.9764, este intervalo incluye el coeficiente de asimetria general de los datos,
adicionalmente se puede observar que el intervalo contiene el valor de 0, es decir que no hay
suficiente evidencia estadistica para afirmar que la distribucién de los datos es asimétrica,
pero dado los limites del intervalo y su mayor concentracion hacia valores positivos podria
haber evidencia que indique una tendencia asimétrica positiva de la distribucién que puede
estar relacionada con los puntos atipicos.

Para el lote 3, con el modelo alternativo se observa una respuesta promedio de 5.3562 aproxi-
mada a la media general de los datos 5.2613, se resalta que entre todos los lotes contemplados
en este experimento, es él que tiene la respuesta mas baja. Interpretando el intervalo de con-
fianza para [i se puede decir que de 100 veces que se repita el proceso, que el 95 % de las veces
la verdadera media se encontrard entre 4.683 y 8.8494, los intervalos son los més amplios de
los 4 lotes puede deberse a la tendencia positiva de la asimetria. En cuanto a la varianza del
factor aleatorio 7 se obtiene un valor de 0.0089 mas bajo que los valores cuantificados por
ANOVA (62 = 0,0173 y por DL (62 = 0,0095), en el intervalo de confianza para el modelo
alternativo se contemplan valores altos para el valor verdadero de este componente 0.0071 y
4.503, esto puede deberse a que se logran identificar diferencias marcadas entre las botellas
como es el caso de la botella 10 que tiene una respuesta media mucho mas alta que las demas
botellas. Para la varianza del error, el modelo alternativo define un valor de 42 = 0,0033
similar al cuantificado a través de la ANOVA (62 = 0,0173). Para el valor de « se estima
un valor alto positivo para la asimetria & = 1,9415 y si se observa el grafico se logra
observar que la caja tiene los valores atipicos que desplazan la cola derecha de la distribucién,
en cuanto al intervalo de confianza del « se indica que el verdadero valor para el parametro
de asimetria a un 95 % de confianza se puede encontrar entre -3.515 y 3.3167, este intervalo
incluye el coeficiente de asimetria general de los datos, por otro lado, se puede observar que
el intervalo contiene el valor de 0, es decir que no hay suficiente evidencia estadistica para
afirmar que la distribucién de los datos es asimétrica.

En cuanto al lote 4, en el modelo alternativo se observa una respuesta promedio de 5.7833
aproximada a la media general de 5.7633. Interpretando el intervalo de confianza se puede
indicar que de 100 veces que se repita el proceso, que el 95 % de las veces la verdadera media
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se encuentre entre 5.685 y 7.1802. En cuanto a la varianza del factor aleatorio 7 se obtiene
un valor de 0.0089 cercanos a los valores cuantificados por ANOVA (62 = 0,0087) y por
DL (62 = 0,0055), en el intervalo de confianza para el modelo alternativo se contemplan
valores altos para el valor verdadero de 0.0041 y 0.5213, puede deberse a que se observan
grandes diferencias entre respuestas entre botellas como es el caso de la botella B3 y B8. Para
la varianza del error, el modelo alternativo define que valor es 62 = 0,0033 aproximada al
cuantificado a través de la ANOVA (62 = 0,0047). En cuanto al valor de « se estima un valor
positivo para la asimetria & = 0,2695, en cuanto al intervalo de confianza del « se indica que
el verdadero valor para el pardmetro de asimetria a un 95 % de confianza se puede encontrar
entre -0.6382 y 1.2224, este intervalo incluye el coeficiente de asimetria general de los datos,
adicionalmente se puede observar que el intervalo contiene el valor de 0, es decir que no hay
suficiente evidencia estadistica para afirmar que la distribucién de los datos es asimétrica,
pero dado los limites del intervalo y su mayor concentracién hacia valores positivos por lo
que podria haber evidencia que indique una tendencia asimétrica positiva de la distribucién.

Cromo (?3Cr): Especificamente para el lote 1, con el modelo alternativo se encuentra una
respuesta promedio de 9.2877 similar a la media general de 9.292. En cuanto al intervalo de
conflanza, se tiene que de 100 veces que se repita el proceso, que el 95 % de las veces la verda-
dera media se encontrara entre 9.1263 y 10.5892. En cuanto a la varianza del factor aleatorio
7 se obtiene un valor de 0.0171 cercano al valor cuantificado por ANOVA (62 = 0,0151) y
DL (62 = 0,0074), en el intervalo de confianza para el modelo alternativo se contemplan
valores bajos para el valor verdadero de 0.0064 y 0.5669. La varianza del error cuantificada
a través del modelo alternativo es 62 = 0,0235 aproximado al cuantificado por la ANO-
VA (62 = 0,0163). En cuanto al valor de « se estima un valor negativo para la asimetria
& = —0,0549, en cuanto al intervalo de confianza del « se indica que el verdadero valor para
el pardmetro de asimetria a un 95 % de confianza se puede encontrar entre -1.039 y 1.1487,
este intervalo incluye el coeficiente de asimetria general de los datos, adicionalmente se pue-
de observar que el intervalo contiene el valor de 0, es decir que no hay suficiente evidencia
estadistica para afirmar que la distribucion de los datos es asimétrica.

Haciendo uso del modelo alternativo para el lote 2, se encuentra una respuesta promedio de
9.7842 un poco mas alto que la media general de 9.6344, es pertinente mencionar que este es
el lote con la respuesta mas alta dentro de la comparacion para este elemento. Para interpre-
tar el intervalo de confianza, se tiene que de 100 veces que se repita el proceso, que el 95 % de
las veces la verdadera media se encontrara entre 9.6527 y 10.64, hay un punto atipico hacia
valores altos que puede influir en la amplitud de este hacia el limite superior. En cuanto a
la varianza del factor aleatorio de 7 se obtiene un valor de 0.0227 aproximados a los valores
cuantificados por ANOVA (62 = 0,0243) y DL (62 = 0,0161), en el intervalo de confianza
para el modelo alternativo se contemplan valores bajos para el valor verdadero de 0.0147
y 0.366. La varianza del error cuantificada a través del modelo alternativo es 62 = 0,0147
aproximado al cuantificado por la ANOVA (62 = 0,0192). En cuanto al valor de a se estima
un valor positivo para la asimetria & = 1,8875, en cuanto al intervalo de confianza del «
se indica que el verdadero valor para el pardmetro de asimetria a un 95% de confianza se
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puede encontrar entre 0.9563 y 2.7933, este intervalo no incluye el valor de 0, es decir que
hay suficiente evidencia estadistica para afirmar que la distribucion de los datos es asimétrica.

Para el lote 3, en el modelo alternativo se encuentra una respuesta promedio de 9.9716 alejada
de la media general con un valor de 9.0051, este lote tiene los valores de respuesta mas baja y
la mayor cantidad de puntos atipicos que pueden desplazar la respuesta hacia valores altos y
generar amplios limites de intervalo de confianza. Para interpretar el intervalo de confianza,
se tiene que de 100 veces que se repita el proceso, que el 95 % de las veces la verdadera media
se encontrard entre 9.7467 y 11.3789, hay varios puntos atipicos hacia valores altos que puede
influir en la amplitud de este hacia el limite superior. En cuanto a la varianza del factor alea-
torio de 7 se obtiene un valor de 0.0407 aproximados a los valores cuantificados por ANOVA
(62 = 0,03986) y DL (62 = 0,0126), en el intervalo de confianza para el modelo alternativo
se contemplan valores bajos para el valor verdadero de 0.043 y 0.7037. La varianza del error
cuantificada a través del modelo alternativo es 42 = 0,0162 aproximado al cuantificado por la
ANOVA (62 = 0,0225). En cuanto al valor de « se estima un valor positivo para la asimetria
& = 0,8913, en cuanto al intervalo de confianza del « se indica que el verdadero valor para
el pardmetro de asimetria a un 95% de confianza se puede encontrar entre -0.0076 y 2.182,
este intervalo incluye el valor de 0, es decir que no hay suficiente evidencia estadistica para
decir que la distribucién de los datos es asimétrica. Los limites del intervalo y concentracién
hacia valores positivos, evidencian una tendencia asimétrica positiva de la distribucién.

Ahora bien, para el lote 4 en el modelo alternativo se encuentra una respuesta promedio de
9.6976 aproximada a la media general con un valor de 9.5352. Para interpretar el intervalo de
confianza, es decir que de 100 veces que se repita el proceso, que el 95 % de las veces la ver-
dadera media se encontrard entre 9.4031 y 10.94. En cuanto a la varianza del factor aleatorio
de 7 se obtiene un valor de 0.0609 un poco maés alta a los valores cuantificados por ANOVA
(62 = 0,0135) y DL (62 = 0,0082), en el intervalo de confianza para el modelo alternativo
se contemplan valores bajos para el valor verdadero de 0.03 y 0.3301. La varianza del error
cuantificada a través del modelo alternativo es 42 = 0,0224 aproximado al cuantificado por la
ANOVA (62 = 0,0169). En cuanto al valor de a se estima un valor positivo para la asimetria
& = 0,7899, en cuanto al intervalo de confianza del « se indica que el verdadero valor para
el pardmetro de asimetria a un 95% de confianza se puede encontrar entre -0.855 y 1.7899,
este intervalo incluye el valor de 0, es decir que no hay suficiente evidencia estadistica para
decir que la distribucién de los datos es asimétrica. Los limites del intervalo y concentracién
hacia valores positivos, evidencian una tendencia asimétrica positiva de la distribucién.

= Talio (?*3T1): En el caso del lote 1, con el modelo alternativo se encuentra una respuesta
promedio de 55.9488 similar a la media general de 56.2553. En cuanto al intervalo de confian-
za, es decir que de 100 veces que se repita el proceso, que el 95 % de las veces la verdadera
media se encontrard entre 55.82 y 56.9486. En cuanto a la varianza del factor aleatorio 7 se
obtiene un valor de 0.1892 cercano al valor cuantificado por ANOVA (62 = 0,1759) y DL
(62 = 0,1176), en el intervalo de confianza para el modelo alternativo se contemplan valores
para el valor verdadero de 0.127 y 1.9561. La varianza del error cuantificada a través del
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modelo alternativo es 62 = 0,0916 inferir al cuantificado por la ANOVA (62 = 0,1224). En
cuanto al valor de « se estima un valor negativo para la asimetria & = —1,0388, en cuanto al
intervalo de confianza del « se indica que el verdadero valor para el pardmetro de asimetria
a un 95 % de confianza se puede encontrar entre -2.3282 y -0.0377, este intervalo incluye el
coeficiente de asimetria general de los datos, adicionalmente se puede observar que el inter-
valo no contiene el valor de 0, es decir que hay suficiente evidencia estadistica para afirmar
que la distribucion de los datos es asimétrica negativa.

En cuanto al lote 2, el modelo alternativo tiene una respuesta promedio de 58.9422 similar
a la media general de 58.1275, es el lote con la respuesta més alta dentro de la comparacién
para este elemento. Para interpretar el intervalo de confianza, se tiene que de 100 veces que
se repita el proceso, que el 95 % de las veces la verdadera media se encontrard entre 58.1161
y 60.1862, hay varios puntos atipicos hacia valores altos que puede influir en la amplitud
de este hacia el limite superior. En cuanto a la varianza del factor aleatorio de 7 se obtiene
un valor de 0.8805 més bajo que los valores cuantificados por ANOVA (62 = 1,0143) y DL
(62 = 1,1899), en el intervalo de confianza para el modelo alternativo se contemplan valores
bajos para el valor verdadero de 0.8873 y 0.9128. La varianza del error cuantificada a través
del modelo alternativo es 62 = 0,2637 inferir al cuantificado por la ANOVA (62 = 0,4037).
En cuanto al valor de « se estima un valor positivo para la asimetria & = 0,6055, en cuanto al
intervalo de confianza del « se indica que el verdadero valor para el parametro de asimetria a
un 95 % de confianza se puede encontrar entre -0.3944 y 2.1616, este intervalo incluye el valor
de 0, es decir que no hay suficiente evidencia estadistica para afirmar que la distribucién de
los datos es asimétrica. Pero segtin la concentracion de este intervalo puede indicar que la
distribucién puede tener un comportamiento asimétrico positivo.

Para el lote 3, en el modelo alternativo no encuentra el valor éptimo, por lo que no se pueden
determinar los valores que optimizan la funcién de verosimilitud, esto puede deberse a que
un comportamiento atipico de muchas mediciones, que puede sugerir un inadecuado proceso
de medicién o heterogeneidades muy elevadas dentro de las botellas que pueden inflar la
varianza y sugerir que no es apropiada su aplicacion, teniendo en cuenta que este modelo no
se ocupa de cuantificar discrepancias dentro de las botellas sino entre botellas. La ANOVA
sf brinda estimaciones de los pardmetros como un valor para varianza de tao (62 = 1,4021)
y DL (62 = 0,7065). La varianza del error por la ANOVA (62 = 0,1979). Es importante
resaltar que este mismo comportamiento atipico de varias mediciones se presentd en este
para los elementos de alta precisién Magnesio (2*Mg) y Plomo (?°®Pb), cabe resaltar que el
elemento 2°Mg tuvo un comportamiento bastante inusual en el lote control cuando se evalué

su variabilidad en la tabla [6=2]

Finalmente, para el lote 4 en el modelo alternativo si logra optimizar la verosimilitud y en-
cuentra los siguientes valores: se encuentra una respuesta promedio de 57.0616 simular a la
media general. Para interpretar el intervalo de confianza, es decir que de 100 veces que se
repita el proceso, que el 95 % de las veces la verdadera media se encontrard entre 56.7548
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y 58.1643. En cuanto a la varianza del factor aleatorio de 7 se obtiene un valor de 0.6721
aproximados a los valores cuantificados por ANOVA (62 = 0,7310) y DL (62 = 0,3741),
en el intervalo de confianza para el modelo alternativo se contemplan valores bajos para el
valor verdadero de 0.4021 y 1.3782. La varianza del error cuantificada a través del modelo
alternativo es 62 = 0,2221 aproximado al cuantificado por la ANOVA (62 = 0,3279). En
cuanto al valor de « se estima un valor negativo para la asimetria & = —0,505, en cuanto al
intervalo de confianza del « se indica que el verdadero valor para el pardmetro de asimetria
a un 95% de confianza se puede encontrar entre -1.6467 y 0.3452, este intervalo incluye el
valor de 0, es decir que no hay suficiente evidencia estadistica para decir que la distribucién
de los datos es asimétrica. Los limites del intervalo y concentracién hacia valores negativo,
evidencian una tendencia asimétrica positiva de la distribucién, lo cual puede observarse el
grafico de cajas y bigotes que tiene el bigote inferior desplazado hacia valores muy bajos.

Y para el caso del lote 4, el elemento Sodio (Na23) el modelo alternativo no logra optimizar
la funcién de verosimilitud, puesto que tiene el mismo comportamiento de presencia de varios
valores atipicos muy alejados y adicionalmente cuando se hizo la evaluacién de verificacién
de mediciones aptas verificando que su incertidumbre tipica sea inferior al 2% esto no se
cumple para la botella 6, lo que puede sugerir que las mediciones de este elemento no eran
aptas para integrar el estudio.

6.2.1. Comparacion Incertidumbre Relativa

La incertidumbre, un concepto fundamental en metrologia debido a la inherente falta de conoci-
miento sobre el valor verdadero, desempena un papel crucial en la evaluacion de la calidad de las
mediciones. En el contexto de la metrologia quimica y la produccién de materiales de referencia,
la estimacién de la incertidumbre de homogeneidad es una practica esencial, considerando que en
funcién de sus resultados se toman decisiones transcendentales en el proceso de produccion y es
unas de las tres caracteristicas mas importantes en la calidad de los MR. Esta estimacion garantiza
que cada unidad de los materiales de referencia entregados a los clientes cumpla con las especifica-
ciones proporcionadas en la documentacion de referencia correspondiente.

En este estudio, se estim6 la incertidumbre utilizando el modelo alternativo propuesto (ver [6-12]),
asi como los métodos tradicionales, como el ANOVA y el método de Dersimonian-Laird, en relacion
con los cuatro lotes de materiales de referencia bajo estudio.

En la Tabla se presenta la incertidumbre relativa para cada elemento en cada lote. Esta
incertidumbre relativa se calcul6 utilizando la siguiente expresién:

De esta estimacién se puede resaltar que en cada lote, los elementos son comparables con respecto
al valor de incertidumbre de homogeneidad. Si bien en el lote 1 no hay valores de incertidumbre de
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Tabla 6-10.: Resultados modelos Lote 1 y lote 2

. ModeloAlternativo | ANOVA = DL|
Lot.| Elem. i 52 52 a i 52 52 a 52

e 7.2114 0.0059 0.1817 -0.2421 7.2263 [0.0049]0.00986 | 0.431 |0.0034
[7.1626:8.357] |[0.0019;0.8094] | [0.15;1.3125] | [-1.2087:0.4906]

1 | BCr 9.2877 0.0171 0.0235 -0.0549 9.292 [0.0151| 0.0163 |-0.1402]0.0074
[0.1263;10.5892] | [0.0064;0.5669)] | [0.0231;0.9757]| [-1.039;1.1487]

208 55.9438 0.1892 0.0916 “1.0388  |56.2553[0.1759| 0.1224 |-0.4158|0.1176
[55.82:56.9486] | [0.127;1.9561] |[0.0806:0.8282] | [-2.3282:-0.0377]

4Ca 6.4216 0.1279 0.0127 0.9963 5.7653 [0.0093] 0.0100 | 0.4 [0.0037
6.0903;7.2987] | [0.162;0.5146] |[0.0018:0.9012] | [-0.0037;1.9764]

2 | BCr 9.7842 0.0227 0.0147 1.8875 0.6344 |0.0243] 0.0192 | 0.8513 |0.0161
[0.6527;10.64] | [0.0147;0.366] |[0.0111:0.8671]| [0.9563;2.7933)]

203 58.9422 0.8805 0.2637 0.6055 58.1275|1.0143| 0.4037 | 1.0325 | 1.1899
[58.1161:60.1862] | [0.8873;0.9128] | [0.1549;0.7211] | [-0.3944;2.1616]
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0% todos se encuentran por debajo del 1.5% que lo cual es lo convencional para este tipo de ma-
teriales (Olivares et al. (2018) y Rodushkin and Ruthl (2017)). Adicionalmente, se puede observar
que para 293T1, clasificado como de alta precision, se tiene el valor de incertidumbre més bajo con
valores muy similares y es importante resaltar que este elemento de acuerdo al modelo alternativo
tiene tendencias asimétricas negativas y es posible que por ello la estimaciéon sea un poco mayor
dado que tiene en cuenta el aporte de este componente.

Para el lote 2 se observan incertidumbres relativas inferiores al 2%, que si bien no es cercano a la
incertidumbre esperada pare este caso del 0.501 % es apta para el material de referencia trabajado,
es posible que dichas diferencias puedan asociarse a variaciones o sesgos propios del método de
medicién, en especial considerando la baja variacion esperada, lo cual es un reto a nivel analitico.
A pesar de esto, se logran observar valores comparables entre los tres andlisis realizados para cada
elemento, a excepcién del Calcio (**Ca) para el cual el valor de « tenfa una concentracién hacia
valores positivos de asimetria, por otro lado, en este lote para 44Ca se presentan puntos atipicos que
pueden afectar el comportamiento del valor medio y dispersion, lo cual es captado por el modelo
alternativo, puesto que se estima una u % superior al 5%. Se resalta que a través del ANOVA se
obtuvieron las incertidumbres méds altas y las mas bajas por medio del dersimonial-laird, las cuales
fueron las mas cercanas a las incertidumbres esperadas.

En cuanto al lote 3, si bien por ninguno de los andlisis se obtuvieron incertidumbres cercanas
0.853 %, se encontraron incertidumbres inferiores al 3% que no es alarmante de acuerdo con la
heterogeneidad introducida. Al igual que el lote 2 a través del ANOVA se obtuvieron las incerti-
dumbres més altas y las mds bajas por medio del dersimonial-laird. Sin embargo, para 2°3TI no se
logré optimizar la funcion, esto puede deberse a que se presenta varios puntos atipicos que puede
sugerir un inadecuado proceso de medicion o alta heterogeneidad dentro de las botellas que puede
influir e incrementar la varianza, es importante resaltar que este modelo no se ocupa de cuantificar
discrepancias dentro de las botellas sino entre botellas, por lo que se puede pensar que es sensible
a estas situaciones similar a la técnica ANOVA.

Finalmente, para el lote 4 las estimaciones de incertidumbre son cercanas al esperado del 1.533 %,
estas incertidumbres tienen valores muy cercanos y comparables entre si, a excepcién del Cromo
(°3Cr) que para el caso del método alternativo tiene un valor méds alto al esperado, esto puede
deberse a que el a tiene tendencias asimétricas positivas dado que hay una botella que tiene un
comportamiento atipico que desplaza el comportamiento del lote. Es importante resaltar que a
través del Dersimonian-Laird se cuantificaron las incertidumbres mas bajas para este Lote, por
tanto, debe usarse e interpretarse con precaucién, puesto que puede ser un método sensible a la
presencia de valores atipicos y altos valores de heterogeneidad en el caso de muestras pequenas;
esto puede deberse a que Dersimonian solo usa el valor medio y la varianza de cada botella para su
calculo y no usa todos los resultados del experimento como los otros métodos comparados, por eso
posiblemente no logra capturar informacién de posibles tendencias o comportamientos inusuales de
la distribucién de acuerdo al diseno experimental planteado.
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Tabla 6-12.: Estimacion de Incertidumbre relativa

Lot. | Elemento | u%ua | u%anova | u%pr | Incert. esperada
4“4(Ca 1.07% 0.97% 0.81%
1 5Cr 1.41 % 1.32% 0.93% 0%
2037 0.78 % 0.75% 0.61%
“4(Ca 5.57% 1.67% 1.06 %
2 3(Cr 1.54 % 1.62% 1.32% 0.501 %
203] 1.59% 1.73% 1.88%
“(Ca 1.76 % 2.50 % 1.85%

3 »3Cr 2.02% 2.22% 1.25% 0.853 %
203 NO 2.07% 1.47%
HCa 1.63 % 1.62% 1.29%

4 3Cr 2.54 % 1.22% 0.95% 1.533 %
2037 1.44 1.49% 1.07 %

Se resalta que los resultados de las estimaciones del modelo y la estimacién de incertidumbre para
los demés elementos pueden observarse en la seccién de anexos.



7. Conclusiones y recomendaciones

7.1. Conclusiones

En el marco de este trabajo de grado, se propuso explorar otro modelo estadistico para abordar
la evaluacion de homogeneidad en procesos de produccién de materiales de referencia. Estos re-
sultados han permitido definir que, si bien el comportamiento ideal de datos es una distribucién
con comportamiento uniforme alrededor de un valor central, la realidad de estos procesos es que
a menudo presenten asimetrias que no pueden ser capturadas por técnicas estadisticas conven-
cionales. Se considerd la distribucién skew-normal en este contexto para modelar el efecto entre
botellas, permitiendo asi una mejor comprensién y cuantificacién de los comportamientos asimétri-
cos, y su inclusién en la estimacién de incertidumbre, que es crucial para el propésito de este estudio.

En el momento de la aplicacién del modelo se encontré buen funcionamiento para los datos segin
el diseno experimental planteado, las estimaciones estan acordes con el comportamiento esperado,
sobre todo para los elementos definidos como de baja e intermedia precisién, especificamente para
los casos como el lote 2 y 3 que se evidenciaban comportamientos no normales de este efecto. El
modelo no logré encontrar valores 6ptimos para los casos donde se presentaban muchos puntos
atipicos que sugerian procesos de medicién inusuales o alta heterogeneidad dentro de las botellas,
como fue el caso para los elementos de alta repetibilidad en el lote 4, Magnesio (**Mg), Talio (**3T1)
y Plomo (?%*Pb).

En cuanto a la comparacién entre el modelo alternativo, ANOVA y Dersimonian-Laird para la
cuantificacién de la incertidumbre relativa, se encontraron valores comparables en cada lote para
los elementos seleccionados. Se resalta que para los casos donde se evidenciaba un comportamiento
asimétrico entre botellas, el valor de la incertidumbre del modelo alternativo tenia un cambio leve
que evidenciaba el aporte del componente de asimetria en este valor. Los casos donde se evidencio
una incertidumbre relativa mucho maés alta del modelo propuesto con respecto a los otros métodos
(con valores por encima del 5%) fueron los elemento Calcio (*4Ca) y Magnesio (> Mg) que eran
elementos que presentaron influencia de puntos atipicos o que estaban asociados con posibles faltas
de sensibilidad del equipo de medicién usado.

Se resalta que ninguno de los métodos usados se acercé a la incertidumbre esperada para los casos
del lote 1 (u% =0), 2 (u% = 0,501) y 3 (u% = 0,853), esto puede deberse problemas asociados
con la medicién del material que aumentaron el valor de incertidumbre para cada lote segun el ele-
mento analizado, lo que puede sugerir que en futuros experimentos se debe realizar mayor control
del proceso de preparacion y medicion revisando los documentos de referencia y equipos usados.
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En general, las estimaciones fueron cercanas entre si, pero en la mayoria de casos el Dersimonian-
Laird presentaba los valores més bajos de estimacién, esto puede deberse a que el Dersimonian
solo usa el valor medio y la varianza de cada botella para su calculo y no usa todos los resulta-
dos del experimento como los otros métodos comparados, por eso posiblemente no logra capturar
informacién de posibles tendencias o comportamientos inusuales de la distribuciéon de acuerdo al
diseno experimental planteado, también debe tenerse en cuenta lo mencionado por la literatura
donde se establece que este método funciona mejor para tamanos de muestra grandes. El caso de
la ANOVA, los valores en la mayoria de los casos siempre fueron altos, sobre todo para el caso del
lote 2 y lote 3 que fueron donde se evidencié que el comportamiento del efecto entre botellas no
estaba asociado a una distribucién normal, lo que puede sugerir una posible sobreestimacién de
la incertidumbre. En el lote con mayor heterogeneidad (lote 4) se obtuvo las incertidumbres més
cercanas a las esperadas (u % = 1,533), sobre todo para el modelo alternativo y la ANOVA, lo que
evidencia que es conveniente la implementacién y aplicabilidad del modelo en estos casos.

El modelo propuesto en general tuvo un comportamiento de estimacién intermedia entre el ANOVA
y el dersimonian-laird, lo cual sugiere que puede ser apto para el fin previsto, puesto que puede
brindar estimaciones més acertadas del valor de la incertidumbre y adicionalmente es importante
resaltar que al involucrar el valor del o contempla todos los componentes que pueden afectar la
distribucién de los datos sin importar los desplazamientos que puedan presentarse. Debido al uso
de mecanismos de optimizacion y el uso de boopstrap para obtener intervalos de confianza, implica
costos computacionales cuando se abordan problemas donde hay muchos datos y una estructura
experimental que implique varias botellas y varios elementos, por eso es importante utilizar meca-
nismos de procesamiento en paralelo para disminuir el tiempo de ejecucién.

Este modelo alternativo permite considerar componentes de forma de la distribucién, sin alejarse
de la concepcién tradicional de la distribucion normal en la evaluacién de homogeneidad, lo cual es
una buena oportunidad para brindar mejores herramientas en los anélisis de datos y que se puedan
tomar decisiones acertadas con mayor confiabilidad en términos del rechazo o la aceptaciéon de un
lote por estas causas. Es importante mencionar que la estimacién de incertidumbre por métodos
de montecarlo, métodos de remuestreo, métodos bayesianos, entre otros, son métodos alternativos
para la expresion de la incertidumbre y son aceptados de acuerdo a su fundamento tedrico, por
ello es relevante que sean desarrollados teniendo en cuenta el avance tecnolégico mundial; los la-
boratorios y productores de materiales de referencia deben estar a la vanguardia en este sentido.
Por consiguiente, el desarrollo de modelos alternativos, como el propuesto en este trabajo de grado,
contribuyen en el crecimiento y avance de la metrologia cientifica y su relacién con los sectores
productivos.

7.2. Recomendaciones

Se sugiere los siguientes temas que pueden contribuir a la mejora del modelo propuesto:

s Eliminar puntos atipicos que puedan indicar heterogeneidad dentro la botella o procesos

inusuales de medicién, en este caso se contemplaria el uso de disefios no balanceados, lo cual
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contribuiria a la evaluacién de desempenio del modelo alternativo en esos casos.

Aumentar el tamafnio de muestra y la cantidad de botellas a analizar para un lote de alta
heterogeneidad y un lote completamente homogéneo y observar el comportamiento del modelo
en estos casos.

Asociar para el error una distribucién distinta a la normal que logre contemplar alta hete-
rogeneidad dentro de la botella, se sugiere considerar la mixtura en escala de distribuciones
normales. En esta nueva propuesta del modelo podra captar comportamientos asimétricos
entre las botellas y de inflacién de la varianza debido a la heterogeneidad dentro.

Extender esta propuesta a un diseno experimental anidado donde se contemplan submues-
tras y abarca aplicaciones con mayor complejidad técnica en la produccién de materiales de
referencia.

Explorar el modelo en materiales de mayor complejidad que muestren un comportamiento
con mayor asimetria y ver el impacto en la estimacion de incertidumbre.

Aplicar este modelo en estudios interlaboratorio, donde no se tienen botellas, sino labora-
torios distintos con comportamientos heterogéneos, para observar si es plausible modelar
comportamientos con mayor asimetria.



A. Anexo: Detalles adicionales
preparacion Lotes

Desde la soluciéon madre se produjeron 4 lotes de materiales de referencia, los cuales contenian
10 unidades cada uno; cada unidad tenia 20 g aproximadamente de disolucién por cada unidad.
Cada lote se prepard gravimétricamente con el propdsito de generar una heterogeneidad controlada
en cada lote. La incertidumbre de las preparaciones gravimétricas es del orden de 0,001 %. Las
incertidumbres objetivas de cada lote corresponden a:

» Lote 1: Incertidumbre 0,00 %.
» Lote 2: Incertidumbre 0,500 %.
» Lote 3: Incertidumbre: 0,870 %.

» Lote 4: Incertidumbre 1,500 %.

Estas incertidumbres son seleccionadas de acuerdo a previas experiencias en la preparacion de
materiales de referencia |Ahumada-Forigua et al. (2019). A continuacién, se detalla la preparacién
de cada lote.

1. Lote 1: incertidumbre (u)=0 %

Paso 1: Se tomé6 200 g de la solucién madre y se adicion6 10 g de mezcla de estdndares in-
ternos en concentracién aproximada de 20 pg/kg. Los estdndares internos son elementos que
no se encuentran en la disolucién multielemental y corresponden a Rodio (Rh), indio (In) y
Germanio (Ge).

Paso 2: Se agit6é vigorosamente, se dejé reposar 1 hora, nuevamente se agitd y se envasaron
en botellas de polipropilneno de tapa rosca. .

Paso 3: Posteriormente marcé con el orden de envasado.

Nota: La disolucién sobrante se envasa en un frasco con tapa y se etiqueta como control.

2. Lote 2: incertidumbre (u)=0.5%

Paso 1: Se alistaron 10 botellas limpias y secas. Posteriormente, para cada botella:
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Paso 2: Se pes6 cada botella y tar6 la balanza, se pesé cerca de 1 g de mezcla de estandares
internos (que no se encontraban en la multielemental y corresponden a Rodio (Rh), indio
(In) y Germanio (Ge).

Paso 3: Se tard y pesé la mezcla madre de acuerdo a la botella.

Tabla A-1.: Proceso de pesaje Lote 2
Botella | Masa

19.9100
20.0800
19.9600
19.8600
20.0800
19.8800
20.0900
20.0200
20.1200
19.8900

—_

O 0| J| O[T | W

—_
)

Paso 4: Se tap6 la botella y agité vigorosamente, dejo reposar 1 hora, agitar. Posteriormente,
marco con el orden de envasado.

3. Lote 3: incertidumbre (u)=0.870 %
Paso 1: Se alistaron 10 botellas limpias y secas. Posteriormente, para cada botella:

Paso 2: Se pesé y taro cada botella, se debia pesar 1 g de mezcla de estandares internos (que
no se encontraban en la multielemental y corresponden a Rodio (Rh), indio (In) y Germanio

(Ge)).
Paso 3: Se tard y peso la mezcla madre de acuerdo a la botella. Botella Masa
Paso 4: Se tapd la botella y agito vigorosamente, dejo reposar 1 hora, agito. Posteriormente,
marcé con el orden de envasado.

4. Lote 4: incertidumbre (u)=1.5%
Paso 1: Se alistaron 10 botellas limpias y secas. Posteriormente, para cada botella:

Paso 2: Se pesé y taro cada botella, pesar 1 g de mezcla de estdndares internos (que no se
encontraban en la multielemental y corresponden a Rodio (Rh), indio (In) y Germanio (Ge)).

Paso 3: Se tard y pesé la mezcla madre de acuerdo a la botella.
Paso 4: Se tapé la botella y agito vigorosamente, dejo reposar 1 hora, se agité. Posteriormente,

se marco con el orden de envasado.

5. Secuencia de medicién.
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Tabla A-2.: Proceso de pesaje Lote 3
Botella | Masa

1 20.1800
20.2400
20.0500
20.1600
19.8500
20.2200
19.8200
19.8400
20.2200
20.1200

OO0 | N[O | T =W N

—_
e}

Tabla A-3.: Proceso de pesaje Lote 4
Botella | Masa

1 20.4300
20.0500
20.3000
19.9200
19.6300
19.6900
20.2900
19.6100
19.9600
20.3000

O[O0 | N[O T =] W DN

—_
e}

Para medir los diferentes lotes, se inicié con la medicién de la muestra blanco, la cual co-
rresponde al agua en la que se prepararon los lotes. Posteriormente, se mide la muestra
control, la cual se mide periodicamente cada 5 botellas con el propédsito de evaluar la deriva
instrumental.



B. Anexo: Definiciones Técnicas

Estas son algunas definiciones que deben conocerse para entender el proceso realizado en este
proyecto de grado:

" ICP-MSE]: Espectrometria de Masas con Plasma Acoplado Inductivamente, es una técnica
de analisis multielemental que permite determinar y cuantificar la mayoria de los elementos
de la tabla periddica a nivel de traza y adicionalmente la composicién elemental de la muestra
y la relacion isotdpica entre varios elementos.

FEn esta técnica se genera un plasma que se encuentran a una temperatura que puede alcan-
zar los 10 000 °C. La muestra liquida ingresa a este plasma y se descompone hasta alcanzar
el estado elemental, es decir, que solo queda los atomos que componian la muestra
Posteriormente, a partir de campos electromagnéticos, es posible separar cada uno de los
elementos mediante un analizador de espectrometria de masas. Este analizar permite iden-
tificar que elementos ( con sus is6topos) se encontraban en la muestra y en qué cantidad

Segun lo definido por [MJ Rios-Lugo| (2020)) este método cumple con los requisitos necesarios
para realizar el andlisis isotopico y de trazas en tareas de control o de seguimiento que
habitualmente se aplican en multitud de campos como por ejemplo Geologia, ambiental,
biologia y medicina, quimica y materiales, alimentos, electrénica y energia, entre otros.

s Isétopos: proviene de la palabra “Isos”: igual y “topos”:lugar, es un tipo de atomo y co-
rresponde a la unidad mas pequena de materia que tiene las propiedades quimicas de un
elemento de la tabla periédica. Los atomos tienen protones, electrones y neutrones y para
pertenecer a un elemento quimico debe tener unas determinadas particulas subatdémicas.

Un isétopo es una variante de un elemento quimico que tiene el mismo ntimero de protones
en su nucleo, lo que significa que comparten la misma identidad quimica, pero difieren en
el namero de neutrones. Esto resulta en diferentes masas atémicas para el mismo elemento.
Por ejemplo, el hidrégeno tiene tres isétopos comunes: el hidrégeno-1 (1H) con un protén y
ningin neutrén, el deuterio (2H) con un protén y un neutrén, y el tritio (3H) con un protén
y dos neutrones. Los isétopos de un determinado elemento tienen el mismo lugar en la tabla
periédica [}

!Tomado de: Espectrometria ICP (2021), pagina web: https://onx.la/blel2
2Tomado de: Foro de la Industria Nuclear Espafiola, Pagina web: https://onx.la/£3315


https://onx.la/b1e12
https://onx.la/f3315
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Figura B-1.: Espectrémetro de masas de plasma acoplado inductivamente (ICP-MS)

Figura B-2.: Componente funcional equipo ICP-MS

= Traza: Segtin [Alarcén-Corredor and Marino (2009) Los elementos traza son aquellos ele-
mentos que, aunque presentes en cantidades muy pequenas, en los tejidos corporales, son
nutrientes esenciales por desempenar una serie de funciones indispensables para mantener la

vida.
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De igual forma Alarcén-Corredor and Marino (2009) menciona que Los elementos traza que
en la actualidad se consideran esenciales para el hombre y las diversas especies son: cromo
(Cr), Cobre (Cu), Cobalto (Co), fltor (F), yodo (I), Hierro (Fe), Manganeso (Mn), molibdeno
(Mo), selenio (Se), vanadio (V), Zinc (Zn), niquel (Ni), silicio (Si), arsénico (As) y estafio
(Sn). Otros elementos considerados candidatos para obtener esta distincién son el bario (Ba),
boro (B), bromo (Br) y estroncio (Sr).

Matriz: Se define como todos los componentes de una muestra que no son el elemento que
se desea medir o de interés. Esto puede tener un efecto relevante en el andlisis e influir en la
calidad de resultados y en el caso de que esto suceda se llamara “efecto matriz”. Este efecto
genera errores sistematicos.

Alicuota: Es una proporcién o una fraccién de la muestra a analizar.

Analito: Especie quimica (elemento, compuesto o is6topo) de interés analitico en la muestra

El

Gravimetria: Es un método que de preparacién de las muestras que se basa en emplear sélo
masas de las muestras y de los analitos con el propésito de reducir la incertidumbre. Para
este proceso se usa una balanza analitica, por tanto, es quizas el método de mayor exactitud
en quimica analitica.

3Tomado de: Blog Quimica.es, Pdgina web: https://www.quimica.es/enciclopedia/Analito.html


https://www.quimica.es/enciclopedia/Analito.html

C. Anexo: Graficos y Tablas adicionales

De manera adicional a la seccién de resultados de este documento, se agregan los graficos de los
siguientes elementos:

» De baja precisién: *Na, 62Ni.
» De intermedia precisién: °?Co, %Zn, >Mn.

= De alta precisién: 2°Mg, 208Pb.

Se debe tener en cuenta la estructura de la interpretacién de la seccién de resultados para poder
comprender las figuras anexas:

Elementos de baja precisién: 52Ni

Figura C-1.: Estdndar Interno Seleccionados %% Ni
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Tabla C-1.: Medidas de precision por estdndar interno para %2 Ni

Control | CV result. | CV U | CV Rh| CV Ge
C1 2.74 2.63 2.81 3.12
C2 2.27 1.7 2.33 3.23
C3 1.75 1.71 3.86 1.98
C4 1.64 1.67 4.71 2.3
C5h 1.52 1.86 2.3 1.67
C6 2.22 1.94 3.7 2.63
C7 1.18 1.35 1.67 2.12
C8 1.15 1.63 4.5 1.66
C9 2.06 2.12 3.18 3.32

Figura C-2.: Boxplot por lote - elemento ®? Ni
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Tabla C-2.: Estadisticas Descriptivas %2 Ni

Lote Media | Mediana | CV | Asimetria | Minimo | Maximo
Control 2.65 2.65 2.38 -0.48 2.45 2.78
Lote 1 2.70 2.70 1.44 0.51 2.62 2.82
Lote 2 2.87 2.86 2.39 0.73 2.73 3.08
Lote 3 2.60 2.60 2.37 0.82 2.49 2.78
Lote 4 2.79 2.79 2.02 0.17 2.64 2.92

Figura C-3.: Contribucion a la varianza total para el elemento %2 Ni
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Elementos de baja precisién: >Na

Figura C-4.: Estdndar Interno Seleccionados **Na
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Tabla C-3.: Medidas de precision por estdndar interno para **Na

Control | CV result. | CV U | CV Rh | CV Ge
C1 4.78 4.94 6.5 5.41
C2 3.6 3.58 5.23 4.74
C3 3.92 4.21 4.24 3.75
C4 3.13 3.74 4.3 2.97
Ch 3.04 3.43 3.86 3.93
C6 7.08 6.86 8.13 6.47
c7 4.91 4.82 5.42 5.22
C8 3.3 3.32 5.5 3.05
C9 3.11 3.11 4.29 4.6
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Figura C-5.: Boxplot por lote - elemento *>Na
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Tabla C-4.: Estadisticas Descriptivas > Na

Lote Media | Mediana | CV | Asimetria | Minimo | Méaximo
Control | 29.06 29.05 4.58 -0.10 25.64 32.12
Lotel 28.47 28.42 2.26 0.06 26.93 29.96
Lote2 36.02 35.95 2.95 0.83 34.15 39.75
Lote3 27.36 27.31 2.98 1.12 26.06 29.80
Lote4 31.00 30.70 4.70 2.06 29.52 35.73
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Elementos de Intermedia Precisiéon: *°Co

Figura C-7.: Estdndar Interno Seleccionados > Co
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Tabla C-5.: Medidas de precision por estdndar interno para *° Co

Control | CV result. | CV U | CVRh | CV Ge
C1 0.9 1.01 2.52 1.13
C2 0.47 1.15 3.43 2.25
C3 0.79 0.98 2.95 1.73
C4 0.71 0.99 4.4 1.18
Ch 0.96 1.15 2.42 2.01
C6 0.65 0.66 4.51 1.59
c7 0.54 0.73 1.19 2.3
C8 0.99 0.94 4.94 1.3
C9 0.54 0.79 3.84 2.39
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Figura C-8.: Boxplot por lote - elemento ®° Co

L]

110-
[}
g H
-]
-
2 105
= Lote
g El Contral
= § B3 Lote1
& 100 .
o B Lote2
L]
Jo B Lote3
o B3 Lote4
= _
W 95
1]
4
90 -
Lotes

Tabla C-6.: Estadisticas Descriptivas *° Co

Lote Media | Mediana | CV | Asimetria | Minimo | Maximo

Control | 91.42 91.38 1.09 0.04 89.33 94.07
Lote 1 | 106.82 106.89 | 1.52 -0.37 102.77 110.16
Lote 2 | 102.59 102.31 | 2.01 0.70 99.40 107.98
Lote 3 | 100.82 100.65 | 2.51 0.97 96.08 108.81

Lote 4 | 105.52 105.61 | 2.09 -0.40 99.88 110.49




107

Figura C-9.: Contribucion a la varianza total para el elemento % Co
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Elementos de Intermedia Precisién: Zn

Figura C-10.: Estindar Interno Seleccionados % Zn
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Tabla C-7.: Medidas de precision por estandar interno para °¢Zn

Control | CV result. | CV U | CV Rh | CV Ge
C1 2.16 2.16 2.76 1.89
C2 1.28 1.33 3.18 2.57
C3 2.74 2.81 3.14 3.04
C4 2.2 2.2 3.35 2.38
Ch 2.4 2.61 4.1 3.45
C6 1.86 2.22 4.31 2.51
C7 2.72 2.68 2.71 3.83
C8 1.8 1.77 5.06 2.35
C9 1.76 1.94 3.09 2.78
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Figura C-11.: Bozplot por lote - elemento % Zn
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Tabla C-8.: Estadisticas Descriptivas % Zn
Lote Media | Mediana | CV | Asimetria | Minimo | Méximo
Control | 10.24 10.24 2.47 0.03 9.65 10.80
Lote 1 10.70 10.71 1.34 -0.18 10.33 11.02
Lote 2 11.24 11.20 2.70 0.65 10.74 12.17
Lote 3 10.21 10.15 2.86 1.37 9.72 11.09
Lote 4 10.75 10.74 2.12 0.39 10.30 11.34
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Figura C-12.: Contribucién a la varianza total para el elemento % Zn
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Elemento de Intermedia Precision: *>Mn

Figura C-13.: Estdndar Interno Seleccionados % Mn
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Tabla C-9.: Medidas de precision por estdndar interno para °°Mn

Control | CV result. | CV U | CVRh | CV Ge
C1 1.6 1.77 2.46 1.94
C2 1.3 1.97 4 2.24
C3 2.25 2.42 3.52 3.1
C4 1.72 0.97 4.93 1.71
Ch 1.98 1.95 3.32 2.89
C6 2.3 2.29 5.64 2.79
c7 1.64 1.56 2.08 2.54
C8 2.37 2.3 3.65 2.36
C9 1.62 1.79 4.27 2.9
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Figura C-14.: Bozplot por lote - elemento %> Mn
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Tabla C-10.: Estadisticas Descriptivas °>® Mn

Lote Media | Mediana | CV | Asimetria | Minimo | Maximo

Control | 2.83 2.82 3.03 0.13 2.67 3.03
Lote 1 3.07 3.07 2.42 0.02 2.92 3.22
Lote 2 3.22 3.23 2.55 -0.38 3.04 3.40
Lote 3 2.97 2.96 2.80 0.15 2.79 3.15

Lote 4 3.26 3.26 1.86 -0.31 3.07 3.38
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Figura C-15.: Contribucién a la varianza total para el elemento 5° Mn
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Elementos de alta precisién: >Mg

Figura C-16.: Estindar Interno Seleccionados ?® Mg
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Tabla C-11.: Medidas de precisién por estdndar interno para 2> Mg

Control | CV result. | CV U | CV Rh | CV Ge
C1 3.23 3.03 4.2 3.61
C2 2.37 2.37 2.81 3.52
C3 2.03 1.89 2.35 2.83
C4 1.86 1.9 4.63 2.29
Ch 1.49 1.96 3.74 1.54
C6 1.49 1.35 4.13 2
c7 2.99 3.16 3.22 4.8
C8 1.07 1.28 4.56 14
C9 1.8 1.93 3.39 3.1
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Figura C-17.: Boxplot por lote - elemento ?° Mg
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Tabla C-12.: Estadisticas Descriptivas 2> Mg
Lote Media | Mediana | CV | Asimetria | Minimo | Maximo
Control | 1.67 1.67 2.38 -0.13 1.58 1.76
Lote 1 1.78 1.78 2.53 -0.20 1.66 1.90
Lote 2 2.34 2.33 3.06 0.38 2.16 2.56
Lote 3 1.48 1.48 3.19 0.84 1.38 1.63
Lote 4 1.99 1.97 5.63 1.97 1.85 2.38
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Figura C-18.: Contribucién a la varianza total para el elemento *® Mg
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Elementos de alta precision: 2**Pb

Figura C-19.: Estindar Interno Seleccionados ?°° Pb
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Tabla C-13.: Medidas de precision por estdndar interno para %8 Pb

Control | CV result. | CV U | CVRh | CV Ge
C1 0.31 0.5 2.21 1.02
C2 0.2 0.93 3.37 2.08
C3 0.32 0.59 2.35 1.59
C4 0.37 0.92 4.41 1.09
Ch 0.56 0.82 2.71 2.04
C6 0.48 0.81 4.63 1.57
c7 0.35 0.54 1.29 2.11
C8 0.38 0.9 4.42 1.01
C9 0.26 0.44 3.48 2.23
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Figura C-20.: Bozplot por lote - elemento 2% Pb
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Tabla C-14.: Estadisticas Descriptivas 2°® Pb

Lote Media | Mediana | CV | Asimetria | Minimo | Maximo

Control | 123.45 123.31 1.42 0.50 120.57 128.59
Lote 1 | 146.03 145.91 1.18 0.00 142.94 149.62
Lote 2 | 129.21 128.90 | 2.13 1.03 124.94 136.42
Lote 3 | 143.46 142.86 | 2.25 1.36 139.12 152.26

Lote 4 | 137.76 138.59 | 2.65 -1.57 126.92 142.31
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Figura C-21.: Contribucién a la varianza total para el elemento 2% Pb
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Resultados del modelo

En las tablas [C-15] [C-16| y [C-17] se pueden observar las estimaciones del modelo alternativo, las
cuantificadas a través del ANOVA y del Dersimonian-Laird.

Comparacion de incertidumbres

En las tablas y se puede observar las estimaciones de las incertidumbres relativas de
los otros elementos seleccionados.
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A

Tabla C-15.: Resultados modelos Lote 1

~2

~2

~

A

Elem. fL o (o Q il o o; a (o
%Na 28.4235 0.1048 0.3549 -0.609 28.4737 | 0.0239 | 0.3916 | 0.0622 [0.1515
[28.2811;29.484] |[0.0592;0.4524] | [0.3325;0.819] |[-1.4132;0.2695]
2Ni 2.7192 0.0004 0.0009 1.2775 2.7038 | 0.0005 | 0.0011 | 0.5114 {0.0003
[2.637;4.0888] [0;0.4288] [0;0.7563] [0.1257;2.1589]
MCo 106.4238 1.5439 0.9303 -0.4195 106.8177| 1.5540 | 1.2206 | -0.369 |0.9111
[105.9887;108.5947] | [1.001;2.1304] |[0.8941;1.5491] | [-1.2353;0.7988]
067n 10.6795 0.0039 0.0163 -0.538 10.7049 |0.00193 | 0.0188 | 0.9111 |0.0071
[10.5934;11.6572] |[0.0019;0.5848] [ [0.0046;0.7661] | [-1.4333;0.325]
% Mn 3.0651 0.0042 0.0013 -0.0828 3.0694 0.00394(0.00191| 1.4707 |0.0014
[2.9322;4.1931] [0;0.3358]  {[0.0003;0.8032] | [-0.7221;0.8631]
BMg 1.8018 0.0132 0.0844 0.1071 1.7778 10.00005| 0.0019 {-0.1958|0.0071
[1.737;3.3029] [0;0.6379] [0.0599;0.625] |[-0.8811;1.0171]
208Pp 147.5834 2.4487 0.2825 0.4117 146.032 | 2.578 | 0.6074 | 0.0024 | 1.4707

[146.7406;149.2031]

[2.0867;2.6028]

[0.2413;1.0114]

[-0.1895;1.4056]
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A

Tabla C-17.: Resultados modelos Lote 3

~2

~2

~

A

Elem. il o o: Q il o (o a (o
%3Na 28.1081 0.2804 0.2313 1.1249 27.3588 | 0.3973 | 0.3045 | 1.124 |0.1123
[27.6946;29.4677] | [0.379;0.5575] |[0.2157;0.9129] | [0.0282;2.9042]
2Ni 2.9511 0.0017 0.0007 1.4919 2.6041 | 0.0029 |0.00111{0.8157]0.0016
[0.3252;10.6346] | [0.0008;3.5894] | [0.0004;9.1294] | [-9.2818;9.2006]
Co 102.2011 2.5045 2.8903 1.5016 100.8157| 4.153 | 2.629 |0.9667|1.3963
[101.2772;103.5025] | [2.3517;3.8698] | [2.8051;3.6604] | [0.5043;2.5151]
667n 10.4858 0.0369 0.0137 1.7751 10.2052 | 0.0686 | 0.0227 {1.3963]0.0323
[10.2831;11.8565] [0;0.4121]  []0.0012;0.9645] | [0.7621;2.9074]
% Mn 2.9707 0.0052 0.0017 0.0892 2.9656 | 0.0049 | 0.0024 | 8.829 0.0029
[2.8949;4.0674] ]]0.0022;0.5486] |  [0;0.8876] |[-1.2195;1.0232]
BMg NO NO NO NO 1.4803 [0.00113| 0.0012 | 0.844 |0.0336
CONVERGE CONVERGE | CONVERGE | CONVERGE
208pp NO NO NO NO 143.4649| 10.007 | 1.2683 | 1.3551| 8.829
CONVERGE CONVERGE | CONVERGE | CONVERGE
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Tabla C-19.: Coeficiente de asimetria - Re-parametrizacién skew-normal

Cad4 0.0004 0.0611 0.2904 0.0006
Crb3 0.0000 0.2767 0.0436 0.0297

T1203 0.0690 0.0120 NO 0.0063
Na23 0.0123 0.0740 0.0862 NO

Ni62 0.1205 0.3116 0.1738 0.0276
Cob9 0.0031 0.0440 0.1763 0.0082

Zn66 0.0079 0.2960 0.2477 0.0094
Mnb5 0.0000 0.0484 0.00001 0.0001
Mg25 0.0000 0.2511 NO NO
Pb208 0.0029 0.2537 NO NO

Tabla C-20.: Estimacion de Incertidumbre relativa Lote 1 y Lote 2

lot. | Elemento | u%ara | u%uanova | uw%pr | Incert. esperada

2Na 1.14% 0.54% 1.37%
62Nj 0.74% 0.81% 0.64 %
MCo 1.17% 1.17% 0.89 %

1 667n 0.58% 0.41% 0.79% 0%
%Mn 2.11% 2.05% 1.22%
BMg 6.38% 0.40% 4.74 %
208pt, 1.06 % 1.10% 0.83%
2Na 2.52% 2.22% 1.26 %
62Nj 1.09% 1.45% 1.04%
MCo 1.52% 1.75% 1.38%

2 667n 0.00 % 1.93% 1.32% 0.501 %
%Mn 1.75% 1.97% 1.64%
BMg 1.19% 1.36 % 7.62%
208pp, 1.38% 1.84% 2.31%
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Tabla C-21.: Estimacion de Incertidumbre relativa lote 3 y lote 4

lot. | Elemento | u%ua | u%uanova | u%pr | Incert. esperada
ZNa 1.88% 2.30% 1.22%
62Ni 1.40% 2.10% 1.54 %
%Co 1.55% 2.02% 1.17%
3 667n 1.83% 2.57% 1.76 % 0.853%
5Mn 2.43% 2.37T% 1.82%
BMg NO 2.27T% 12.38%
208py, NO 2.20% 2.07%
ZNa NO 4.59% 2.17%
62Ni 1.47% 1.63% 1.08%
%Co 1.85% 1.95% 1.50%
4 667n 1.88% 1.66 % 1.20% 1.533%
5Mn 1.33% 1.23% 0.97%
BMg NO 537% | 16.42%
208py, NO 2.58% 2.05%
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