B DET KEMOMETRISKE RUM

Alt det gode ved at bruge
mMmange variable

Vi fortscetter med at se pd fordelene ved multivariate metoder.
Sidst handlede det om stgjreduktion, og nu tager vi handtering af
intferferenser og muligheden for outlier kontrol [1].

Af Rasmus Bro, Sgren Balling Engelsen, Institut for
Fa@devarevidenskab, Det Biovidenskabelige Fakultet,
Kabenhavns Universitet og Lars Ngrgaard, FOSS

En vigtig fordel ved multivariate modeller er, at ikke-selektive
signaler kan gares selektive ad matematisk vej. Saledes kan inter-
ferenser handteres, forudsat at den interfererende analyts signal
ikke er helt identisk med signalet fra analytten. | figur 3 ses en
situation, hvor signalet alle steder har bidrag fra bade analyt og
fra en (ukendt) interferens. Formen pa det interfererende signal er
endda meget lig analyttens (figur 3 averst til venstre). Der kunne
0gsa veere tale om mere end blot én interferens. Under alle om-
steendigheder er det ikke muligt at lave en traditionel univariat
kalibreringsmodel, nar signalet ikke er selektivt.

Det er interessant, at en multivariat kaliberingsmodel sagtens
kan héandtere sadanne interferenser. Det betyder, at instrumentel
selektivitet ikke er ngdvendig. Det er muligt at bygge kalibre-
ringsmodeller, selv nar kemisk eller fysisk selektivitet er umuligt
at opné. Det betyder ogsa, at i forbindelse med udvikling og valg
af sensorer er det ikke ngdvendigt at fokusere primart pa kemisk
selektivitet. Andre aspekter, sdsom signal-stgj-forhold eller robust-
hed kan vere lige s eller mere vigtigt, nar kemisk selektivitet kan
suppleres med matematisk selektivitet.
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Figur 3. lllustration af interferensproblemet. @verst til venstre
vises signalet fra analyt (bld) og interferens (gren). @verst fil
hgjre vises profiler fra ti blandinger af disse to stoffer. Nederst fil
venstre vises intensitet ved tid 50 mod koncentration af analyt
og til hgjre mod koncentration af interferens.
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Antag, at signalerne fra de to stoffer er additive. Det betyder,
at bidraget fra den ene ikke pavirker signalet fra den anden.

Hvis dette holder omtrentligt, s kan man bygge en multivariat
kalibreringsmodel og praediktere indholdet af en gnsket analyt.
For at opbygge kalibreringsmodellen ma man have et szt praver
- et kalibreringssat, hvor analytkoncentrationen er kendt. Der er
ikke brug for at vide noget om de andre stoffers (interferenser)
koncentration. Typisk er 10-50 praver ngdvendige for at bygge en
kalibreringsmodel.

Da der er to stoffer, der varierer i de malte profiler, sé ma man
anvende to komponenter i en kalibreringsmodel for at beskrive al
variationen. Det er ikke sadan, at den ene af disse komponenter
giver analyt-koncentration og den anden interferensens koncen-
tration. Af matematiske arsager er informationen blandet op i de
to komponenter. Det ses 0gsa i figur 4 gverst til venstre, hvor to
loadingvektorer er vist fra en PCA-model af kalibreringsdata. De
ligner ikke de rene spektre af de to komponenter, men sammen
rummer de den ngdvendige information til at beskrive koncentra-
tionen af analyt i en hvilken som helst tilsvarende prave.

Den farste komponent er givet ved den glatte kurve i figur 4 (bla
kurve gverst til venstre). Denne komponent beskriver den generel-
le udvikling i data, og derfor vil scores for denne komponent af-
spejle det generelle niveau. Scoreveerdierne er vist gverst til hgjre i
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Figur 4. Multivariat kalibrering med interferenser. PCA pd data fra fi-
gur 3 giver en to-komponent-model. Loadings vises @verst til venstre
og scores til hgjre. Nederst til venstre er det vist, at for hver prave
kan man tage de o scorevaerdier og gange med en regressions-
koefficient og summere disse to tal. Denne praoediktion vil

(efter at have ftilfgjet et offset) give et estimat af koncentrationen.
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figur 4. Prave to har f.eks. en lav scoreverdi pa farste komponent.
Det betyder, at intensiteten af det malte signal ma veere lavt. Gan-
ske rigtigt, sa svarer denne prave til den nederste profil i figur 3
(overst til hgjre). Den anden loadingvektor er mere stgjfyldt og
mindre let at fortolke. Den kan tolkes som at beskrive afvigelsen
fra den faelles profil afspejlet i komponent et. En kalibrerings-
model baseret pa scorevaerdierne kaldes en principal komponent
regressionsmodel (PCR) [Dansk Kemi 8 2008].

Der findes en raekke teknikker til at opbygge multivariate kali-
breringsmodeller. Af de mere almindelige er: partial least squares
regression [Dansk Kemi 11 2008], principal komponent regres-
sion [Dansk Kemi 8 2008], feed-forward neurale netveerk og
ridge regression. Selvom der er forskelle mellem disse metoder, og
selvom de ofte bliver preesenteret vha. meget forskellig termino-
logi, sa er deres vigtigste felles egenskaber, at de handterer mul-
tivariate ikke-selektive malinger og muligger udnyttelsen af alle
malte oplysninger i stedet for at skulle ty til at udveelge fa diskrete
enkeltvariable.

Tredje multivariate fordel - finde outliers

Fejl opstar f.eks. pga. instrumentproblemer, stikprevefejl, prave-
handtering og mange, mange andre ting. Hvis disse fejl er til-
streekkelig store, enten i kvantitet eller kvalitet, kan de gdeleegge
enhver model. Det kan veere svaert at opdage outliers, nar kompli-
cerede multivariate data anvendes, men i virkeligheden er pavis-
ning af outliers steerkt forbedret, nar man benytter multivariate
data frem for nogle fa a priori udvalgte "vigtige” variable. Her
falger et eksempel pa dette:

Antag at en multivariat kalibreringsmodel er lavet som beskre-
vet. Nar denne model skal bruges til at forudsige koncentratio-
nen i nye praver, er det ngdvendigt at sikre, at disse praver er af
samme type, som de prever kalibreringsmodellen blev bygget
pa. Dvs. at de nye profiler skal vaere linearkombinationer af de
samme feenomener som de prover, der anvendtes i kalibreringen.
| figur 5 er vist et eksempel pa et nyt sat prover, som er i over-
ensstemmelse med kalibreringssaettet (averst til venstre) samt et
datasaet "forurenet” med yderligere et stof i praverne, som der
ikke er kalibreret for (nederst til venstre).

Residualerne for en prave er den del af det mélte signal, der
ikke kan beskrives af loadingvektorernes form. Ideelt afspejler
residualerne stgj og er dermed af nogenlunde samme og for-
holdsvis lille starrelsesorden for alle praver. Sadan er det ogsa
for praver, der passer i modellen som vist i figur 5 (averst til
hgjre). Det ses, at residualerne for nye prgver har samme stgr-
relse som prgverne i kalibreringssettet. Ser man i stedet pa pre-
ver, der indeholder en eller flere interferenser, sa kan de gamle
loadingvektorer fra kalibreringsmodellen ikke beskrive al infor-

dansk kemi, 92, nr. 10, 2011

DET KEMOMETRISKE RUM B

Figur 5. Outlier-kontrol. En kalibrerings-
model baseret pd data i figur 3 med
én analyt af og én interferens. Model-
len bruges pd data af samme type
(gverst) og p& data med en lidt an-
derledes ny interferens (nederst).

mationen og residualerne bliver starre ift. kalibreringspraverne.
I sddan en situation kan modellen ikke anvendes, fordi praverne
ikke er som kalibreringspreverne. Heldigvis kan man let opdage
dette ved at se pa residualerne (figur 5 nederst til hgjre).

At anvende modellen, nér der er nye interferenser i det malte
signal, ville svare til at anvende en univariat kalibreringsmodel
til praver med interfererende signaler. Men bemaerk, at kun i det
multivariate tilfelde er det muligt ud fra data alene at opdage,
at ikke-kendte interferenser er til stede, og kalibreringsmodellen
dermed er ubrugelig. Og kun i det multivariate tilfelde kan man
yderligere bygge interferensinformationen ind i modellen, sa den
kan handtere det. Bemark ogsa at outliers ikke kan detekteres
univariat f.eks. fra signalet til tiden 50 sekunder.

Outro

Vi har givet en kort opsummering af nogle af de vigtige egenska-
ber ved multivariate data og modeller. Vi har blandt andet erfaret
at

- Sensor-selektivitet er fint, men det er ikke optimalt at udvikle
eller veelge sensorer, primart baseret pa fysisk selektivitet. Den
matematiske selektivitet opnaet med egnede modelleringsmetoder
ber indga ved vurderingen af selektivitet. Dermed kan mere fokus
veere rettet mod signal-stejforhold, fysisk robusthed, omkostninger
mv.

- Multivariate modeller giver langt flere muligheder end univariate
modeller. Man kan altid droppe variable og ga tilbage til en univa-
riat model; sd man mister ikke noget ved at satse pa en multivariat
tilgang.

- Multivariate modeller giver en signifikant undertrykkelse af
stajniveauet i analytiske malinger, hvilket alt andet lige bidrager
til forbedret falsomhed og stabilitet af kalibreringsmodeller.

- Multivariate modeller kan handtere situationer, der ikke kan
handteres af univariate modeller. | serdeleshed er det muligt at
indarbejde interferenser og fa automatisk outlier-detektion.

Maske er en af de vigtigste egenskaber ved de typiske kemometri-
ske multivariate modeller, at de giver mulighed for en eksplorativ
tilgang. Det har vi dog ikke bergrt i denne omgang.
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