KEMOMETRI

Metoder oq ideer

i moderne kemometri

Her gennemgds nogle af de grundleggende ideer og metoder, der anvendes i kemometrien.
Fremstillingen er noget matematisk, men det er ikke nodvendigt at forstd matematikken for
at fa indblik i den arbejdsmetodik, der anvendes i den moderne kemometri

Af Agnar Hoskuldsson, IPL, DTU, ah@akp.dtv.dk

Kemometri er et relativt nyt fagomrade. Interessen for faget er
steget en del de seneste ar is@r pga. den forretningsmassige
succes som mange virksomheder, bade i Danmark og i udlan-
det, har opnéet ved at bruge disse metoder.

Mange fagfolk, bade inden for kemi og statistik, er og har
varet kritiske over for de anvendte metoder. Det skyldes i hgj
grad et manglende kendskab til faget.

Store datamangder

Inden for industrien er der i gjeblikket en kraftig udvikling
inden for dataopsamling. Det skyldes, at det er blevet billigt at
indsamle data on-line, og at der er kommet nyt avanceret
maleudstyr, der giver mange vardier for hver prgve, der males
pa. Virksomheder har brug for at analysere store datamangder
med variable, der ofte er meget korrelerede. Her har
kemometrien vist sig som et effektivt verktgj til at skabe
indhold i data, som umiddelbart er uoverskuelige at handtere.

NIR-data
Der er stor interesse for at arbejde med NIR (Near-Infra Red)-
data [1,2].

De foreliggende data er hentet fra glbrygning (Carlsberg).
Opgaven er, at undersgge om NIR-data kan benyttes til at
forudsige kvaliteten af det producerede ¢l. Opgaven kan
formuleres som at lgse et lineart ligningssystem, XB=Y.
Datavardierne i en rekke i X er resultaterne af en prgve af
NIR-malinger. Den tilhgrende vardi i Y er den observerede
kvalitetsparameter, der fokuseres pa. Det anvendte maleudstyr
giver automatisk 1050 dataverdier for en prgve svarende til de
1050 bglgelengder. Da dataverdierne i starten og slutningen af
signalet ikke altid er palidelige, afkortes det i begge ender til
926 dataverdier.

I alt er der undersggt 61 prgver af det producerede ¢l. Det
betyder, at matricen X er 61x926 og Y er en 61-vektor. Tegnes
rekkerne i X op, vil punkterne danne 61 blgde kurver. Det er
karakteristisk for mange moderne méleinstrumenter, at dataene
vist pa denne made giver en samling blgde matematiske kurver.
I praksis betyder det ofte, at bglgelangder (variable) i naerhe-
den af hinanden i X er starkt korrelerede (malevardier umid-
delbart efter hinanden har nasten samme veardi). En neermere
analyse af data viser, at det er fordelagtigt kun at arbejde med
datavaerdier i sgjlerne (bglgelengder) i X mellem 401 og 500.

I det fglgende vil X have stgrrelsen 61x100. Opgaven er at
bestemme en Igsningsvektor B til XB=Y, s& der opnas sa god
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en forudsigelse SA{, ¥=B'x af kvalitetsparameteren som muligt,
nar resultatet x af en prgve fra NIR-instrumentet foreligger.

Data i kemometrien er ofte flade, som her ved NIR-dataene.
Dvs. der er flere variable end prgver. Raman-spektroskopi kan
give 3300 verdier for hver prgve. Moderne spektroskopiske
maleinstrumenter daekker brede bglgeleengdeomrader og giver
derfor mange malevardier for hver prgve.

PLS-regression

En popular metode er PLS (Partial Least Squares) regression.
Den grundleggende ide er at bestemme de latente forhold i X-
data, som genererer de responsdata, Y-data, der er observeret.
PLS var l&nge kendt som en algoritme, der var svar at gennem-
skue. Et gennembrud kom i 1988 [3], hvor det blev vist, at PLS
er baseret pa betragtninger, der er kendt i den statistiske teori.
Det blev vist, at PLS maximerer kovariansen mellem en score-
vektor for X og en score-vektor for Y. En score-vektor t for X er
givet ved t=Xw=w X;+ W,Xo+... , hvor X= (X,X,,...). Den er
saledes en vagtet sum af variablene (sgjlerne) i X. Tilsvarende er
en score-vektor for Y givet ved u=Yq=q,y,+ q.y-+..

1° Find w og q, begge af lengden 1, sa kovariansen mellem
t=Xw og u=Yq er maximeret, max (t"u).

2° Juster X for den fundne t skorvektor sd den nye X bliver
ortogonal til skorvektoren. Tilsvarende justeres Y for den
fundne t.

3% Hvis flere par af skorvektorer skal uddrages, startes igen
pa 1°.

Boks 1. Fremgangsmdde ved PLS.

Fremgangsmaden ved PLS-regression er vist i boks 1. Ideen
er at maximere kovariansen, (t'u)=t;u,+t,u,+., der kan opnas
fra X og Y. Det viser, at X-data og Y-data far samme vagt,
skgnt opgaven er at forudsige Y-vardierne ud fra kendskab til
X-verdierne.

I multivariabel statistik haves metoden Kanonisk Korrelati-
onsanalyse, hvor korrelationen maximeres mellem de to score-
vektorer fra X og Y. Men ellers er fremgangsméden analog. Det
kan anbefales at skalere data forud for PLS-regression, sé alle
variable har middelveardi 0 og varians 1. Skaleres data pa
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denne made (autoskalering), bliver det fgrste par af score-
vektorer, t og u, i PLS nasten det samme som i Kanonisk
Korrelationsanalyse.

Balancering af »tilpasning« og »praecision«

Numerikere, som har arbejdet med ortogonale funktioner, ved,
at det er sveert at finde funktioner, som giver stabile forudsigel-
ser. Problemet er, at funktionerne alligevel godt kan passe til de
foreliggende data, men bevager vi os ganske lidt fra de
foreliggende verdier, kan funktionerne give estimater, som
ikke er tilfredsstillende. I kemometrien gnskes modeller, som
giver sa stabile forudsigelser som muligt. Ved modellering af
industrielle data er forudsigelsesvariansen i fokus. Ser vi pa en
standardregressionsanalyse, hvor data beskrives ved en linezer
model og residualerne (afvigelserne y-(B,x,+B,x,+...) er
uathaengige normalfordelte stgrrelser, er variansen pa forudsi-
gelser givet ved formlen i boks 2. Det betyder, at nar der
foreligger verdier af en ny prgve X,, udregnes en tilhgrende y-
veerdi som y(X).

Virksomheden gnsker, at usikkerheden, Var(y(x,)), der
knytter sig til bestemmelsen af y-vardien, er sa lille som
muligt, dvs. at variansen pa en forudsigelse, Var(y(x,)), bliver
sa lille som mulig. I udtrykket for Var(y(x,)) indgér der to
stgrrelser - udtryk for tilpasningen og udtryk for pracisionen.
Modelleres data, fas en score-vektor t.

Variansen pa y(x,)=b™x,= b,;x,+b,X,+., hvor b er de
estimerede regressions-koefficienter, og X, er verdierne pa
en ny prgve, er givet ved

Var(y(xp)) = s* X' (X"X)" xo

= ly — Xbl? x,T(X"X)"! x¢/(N-K)

Boks 2. Variansen pd forudsigelse af y-veerdi for givne veerdier af en ny prove x,,.

Hvad er en god score-vektor? Som vist i boks 3 er der to grund-
leeggende aspekter. Der gnskes sa god forbedring af tilpasningen
som muligt. Samtidig gnskes det, at den preacision, der fas ved
benyttelse af score-vektoren bliver sa god som muligt. Forbed-
ringen gnskes sa stor som mulig og udtrykket for praecisionen s
lille som mulig. De to gnsker kan ikke opnés samtidig. Det kan
vises, at de to gnsker statistisk set (under normale forudsatnin-
ger) er uathengige af hinanden. Begge stgrrelser kan ikke
optimeres samtidig, og der skal tages hensyn til begge forhold
for at ggre variansen pa forudsigelser sd lille som mulig.
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Forbedring i tilpasning: [Y"tI*/(t"t)

Tilhgrende praecision: 1/(t"t)

Boks 3. To aspekter af modellering for given score-vektor t.

En mulig fremgangsmade er at maximere produktet af de
stgrrelser, som er vist i boks 4. Det kan vises, at PLS netop
maksimerer udtrykket i boks 4. Det betyder, at man i PLS sgger
efter en score-vektor, der sikrer balance mellem forklaring af
Y-data og den pracision, det medfgrer, hvis score-vektoren
benyttes. Betragtningen kan anvendes ved enhver form for
matematisk modellering af data. Den kaldes H-princippet, hvor
H star for Heisenberg [4], pga. den nare analogi der er mellem
modelleringsopgaven og Heisenbergs usikkerhedsprincip. Ved
matematisk modellering af industrielle data er princippet s®rlig
vigtigt, fordi der er fokus pa forudsigelser: nar der foreligger
en ny prgve, estimeres den tilhgrende Y-verdi sa pracist som
muligt.

Find en vektor w saledes at udtrykket
{Forbedring i tilpasning }x{ 1/Precision}
= {IYTt/(t7t) }x<{ 1/(1/(t"t))} = Yt

=w XYY Xw

bliver maksimeret.

Boks 4. Balancering af tilpasning og preecision bliver maksimeret.

Latente strukturer

De score-vektorer, som bestemmes ved analysen, samles i en
matrix T=(t,, t,,.,t,). Matricen T udggr den latente struktur i
data, som anvendes ved forudsigelser af Y-vardier. Man kan
sige, at den viser de »profiler«, der kan dannes i data, og som
er karakteristiske for de variationer, der er i Y-data. Ved
dataanalysen tegnes score-vektorerne op imod hinanden.
Prgver, som ligner hinanden spektralt, bgr ogsa ligge taet pa
hinanden i disse score-plots. Score-vektorerne er ifglge kon-
struktionen ortogonale pa hinanden. Er der normale forhold
i data, bgr et sadant scatter-plot vise en punktsverm, der ligger
inden for en ellipse med koordinatakserne som akser. Disse
scatter-plot studeres med henblik pa at opdage grupperinger i
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data, outliers (ekstreme score-vardier), ulinearitet og lignende
forhold. Det er en vaesentlig del af kemometrien at arbejde med
sadanne scatter-plots. De viser, hvordan prgverne forholder sig
i forhold til hinanden i lyset af den opgave, der foreligger
(regressionsanalyse eller andre typer opgaver).

Uddraget variation

Mht. NIR-data er det fgrste, som har interesse, hvor stor
variation, der er uddraget pa hvert trin. Tabel 1 viser den
uddragne variation for de fgrste 10 score-vektorer. Det ses, at
den fgrste score-vektor forklarer 96.12% af variationen i X.
Hvis X, er X-data, der er reduceret med den f@rste score-
vektor, udregnes forklaret variation som 96.12%=
100xtr(X,"X,)/(tr(X™X), hvor tr() er sporfunktionen. Den fgrste
score-vektor forklarer 94.31% af variationen i kvalitets-
parameteren Y. De fgrste tre score-vektorer forklarer 98.43% af
X 0g 99.42% af Y. Score-vektor nummer 4 bidrager kun med
0.13% til variationen i X og 0.17% til variationen i Y. Man vil
saledes vere meget forsigtig med at anvende score-vektor
nummer 4 og de senere score-vektorer, fordi de bidrager meget
lidt til forklaring af variationeni X og Y.

Grafiske tegninger

Et vigtigt aspekt af kemometrien er diverse plots, der belyser
variationen i data. Blandt de vigtigste kan n&vnes

- Plot af score-vektorer parvis. Plot af t; mod t; viser, hvordan
den latente struktur ser ud. Opdages grupperinger i den latente
struktur, vurderes denne gruppering af data.

- Observeret mod beregnet Y-veerdi. De Y-vardier, der er
observeret, tegnes op mod de tilsvarende beregnede verdier Y.
I den forbindelse ses pa en reekke stgrrelser med henblik pa at
vurdere resultaterne.

- Y-veerdier mod score-vektorer. Y (eller ;) tegnes op mod
score-vektorerne, t;. De viser kvaliteten af tilpasningen pa de
enkelte trin.

L2 ws score vector 2

a 0.5 1 1.5

4 vs score vector 4

+ +

+
+_F|-+:H_ i

Nr DX) SD(X) D(Y) SD(Y)
1 96.12 96.12 94.31 94.31
2 1.93 98.05 4.87 99.18
3 0.38 98.43 0.24 99.42
4 0.13 98.56 0.17 99.59
5 0.09 98.65 0.12 99.71
6 0.10 98.75 0.05 99.76
7 0.09 98.84 0.03 99.79
8 0.09 98.93 0.03 99.82
9 0.12 99.05 0.01 99.83
10 0.10 99.14 0.01 99.84
Tabel 1. Procentvis uddraget variation af X og Y.
LI ws score wector 1
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0.2
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Figur 1. Plot af reducerede
Y-veerdier (u-erne) mod de
[forste fire score-vektorer.



- Plot af ladningsvektorer parvis. Ladningsvektorer plottes
mod hinanden for at studere den korrelationsstruktur, der er
mellem variablene.

- Plot af kausale vektorer. De kausale vektorer r; transformerer
de originale vektorer (variable) til score-vektorer (score-
variable), t;=Xr;. Der ses dels pa de enkelte kausale vektorer og
dels pa dem parvis for at studere, hvordan den latente struktur
er afledt af de originale variable. Disse plots giver overblik
over, hvilke variable der er vigtige, og hvilke der eventuelt kan
undveres.

Ved at studere scatter-plots, som maske er forsynet med
oplysende tekster ved de enkelte punkter, fas et godt indblik i
datavariationen. En detaljeret analyse af disse plots giver godt
kendskab til de enkelte prgver, og hvordan de indgér i analy-
sen, samt tillid til at analysen er palidelig.

Plot af Y-vaerdier mod score-vektorer

Der skal her vises et af de ovenn@vnte plots, nemlig scatter-
plots af Y-verdier eller mere pracist de reducerede Y-veaerdier
(u;-erne) mod score-vektorerne.

Den gverste tegning til venstre viser Y-vardierne (verdierne af
kvalitetsparameteren) mod den fgrste score-vektor. I den
gverste figur til hgjre er Y-vaerdierne justeret for den fgrste
score-vektor. De fgrste to score-vektorer viser nogenlunde pan
liner sammenhang med Y-vaerdierne. Den nederste figur til
hgjre viser de reducerede Y-vardier pa y-aksen og den fjerde
score-vektor pa x-aksen. Den viser meget svag sammenhang.
Den viser ogsa, at nar Y-verdierne (for kvalitetsparameteren)
er justeret for de tre fgrste score-vektorer, varierer de mellem
—0.03 og +0.03. Det betyder dels, at vi kan forudsige kvalitets-
parameteren med hjlp af tre score-vektorer med en usikker-
hed af denne stgrrelsesorden, og dels at vi er naet ned pa et
niveau svarende til usikkerheden i malinger af kvalitets-
parameteren.

Bedommelse af resultater

Det er vigtigt at vurdere hvor mange score-vektorer, der er
ngdvendige. Det kan undersgges pa forskellig vis. En popular
metode er krydsvalidering, som kan udfgres pa flere forskellige
mader. Man kan f.eks. udelade 10% af prgverne og benytte
dem som en slags testdata. Den beregnede lgsning uden de
10% bruges til at beregne kvalitetsparameteren for de 10% af
prgverne. Gentages dette, kan det for NIR-dataene konstateres,
at kun de tre f@grste score-vektorer bgr benyttes. Anvendes flere,
forringes forudsigelsesevnen.

Usikkerheder pa beregningsresultater

Ved disse beregninger har det en vis interesse at kende de
statistiske usikkerheder, der er pa en rakke stgrrelser.
Lgsningsvektoren for NIR-dataene har 100 verdier, hvor det
kan vere interessant at kende usikkerheden pa de enkelte
vardier. Det ordnes ved Jacknifing eller Bootstrapping, hvor
beregningerne gentages mange gange. Derved opnés palidelige
konfidensintervaller for de stgrrelse, der udregnes ved analy-
sen.

Sammenligning mellem metoder

Under standardforuds@tninger har lgsningsvektoren en
kovariansmatrix, der er lig med Var(B)=c*(X"X)!. Nar
metoder sammenlignes, benyttes ofte dette udtryk fra de
forskellige metoder. Sammenligning kan baseres pa
o2(XT™X) !, hvor X er den del af X-data, der er brugt til at
bestemme lgsningsvektoren. Mht. industrielle data, viser det
sig, at den 6*(X"X)!, der fas ved de her nzvnte metoder,
bliver vasentlig mindre end ved brug af andre metoder.
Arsagen er, at man ved at optimere pa hvert trin sikrer »
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maksimal stgrrelse og minimalt antal af de score-vektorer,
der skal anvendes.

Fortolkning af matematiske modeller

De teoretiske videnskaber stiller ofte forventninger om fortolk-
ning, som vi kender fra f.eks. tryk, temperatur og volumen i
termodynamisk ligevagt. En tilsvarende precis fortolkning af
Igsningsveardier er ofte vanskelig at opna for industrielle data.
Nar der anvendes kemometriske metoder giver man afkald pa
detaljeret fortolkning af 1gsningsvektoren. Man ser kun pa
stgrrelsesforholdene for vardierne i Igsningsvektoren. Ved
analyse af industrielle data er det ikke en vaesentlig mangel, da
kendskabet til de neermere fysisk/tekniske forhold er sa darligt.
De kemometrisk metoder er serlig velegnede til analyse af data
fra det moderne avancerede maleudstyr, der automatisk giver
meget store datamangder. Hvis antal s@jler i X er f.eks. 1050,
vil 1gsningsvektoren bestd af 1050 vardier. En pracis fortolk-
ning af disse verdier er normalt umulig.

Forretningsmassig succes

Disse metoder har givet en rekke virksomheder forretnings-
messig succes. Som eksempel kan nevnes McMaster
Advanced Control Consortium ved McMaster universitetet i
Toronto, Canada [5]. Her har 20 virksomheder etableret et
center med henblik pa at bruge teknikkerne i den daglige drift.
Implementeringen af teknikkerne har givet dem vesentlige
konkurrencemassige fordele. Endvidere har det haft positiv
effekt pa personalet (operatgrerne), at det er blevet treenet i at
aflaese score-plot og andre grafer med henblik pa at vurdere om
de driftsmassige forhold er normale. I Danmark kan n&vnes
Foss Electric, der har implementeret de kemometriske betragt-
ninger i deres maleinstrumenter, der giver et salg pa over 1000
mio. kr. pa arsbasis. I efteraret 2000 fik Foss Electric en
guldmedalje i Frankrig for deres méleapparater til maling af
kvaliteten af vin.

Kemometrien i Danmark

Kemometrien betragtes som serlig sterk i Danmark. Det
videnskabelige institut, der er stgrst i verden malt ved antal
medarbejdere, der arbejder med kemometrien til daglig, er
Levnedsmiddelinstituttet pa Landbohgjskolen. Se [6] for en
introduktion til de emner, de arbejder med. Fra 1. julii ar er
Rasmus Bro udnavnt til forskningsprofessor i kemometri ved
Levnedsmiddelinstituttet. Ligeledes er Kim Esbensen blevet
udnzvnt til professor i kemometri ved Alborg Universitet,
Esbjerg. Dansk Kemometrisk Selskab holder regelmassigt
mgder om kemometriske emner, som ofte tiltrekker mange
deltagere (bl.a. et PMP mgde i IDA i foraret). En reekke
institutioner/virksomheder er begyndt at markere sig centralt
ved anvendelse af kemometrien, her kan navnes Bioteknolo-
gisk Institut i Kolding [7]. Den syvende nordiske kemometri-
konference afholdes i august i Kgbenhavn. Ved de nordiske
kemometrikonferencer er der uddelt tre »Herman Wold guld-
medaljer«. Guldmedaljen gives for banebrydende udvikling
inden for kemometrien. To af guldmedaljemodtagerne, Harald
Martens og undertegnede, bor i Kgbenhavn.

Kemometri og teoretisk statistik

Kemometri og klassiske statistiske metoder adskiller sig
grundleggende fra hinanden. Kemometrien er meget database-
ret. Udviklingen drives i veesentlig grad af anvendelserne og de
nye maleinstrumenter. De klassiske statistiske metoder er
implementeret i avancerede statistiske programpakker. Men der
er problemer med at bruge de statistiske programpakker pa
industrielle data. Det skyldes bl.a., at signifikanstestning med
(de ortogonale) score-vektorer normalt baseres pa stgrrelser,
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som er &kvivalente med korrelationskoefficienten. Hvis det
anvendes pa score-vektorer i tabel 1, kan det vises, at alle
korrelationskoefficienter mellem de 10 score-vektorer og (den
reducerede) Y-variabel er signifikante. En statistisk analyse vil
saledes vise, at alle 10 score-vektorer er signifikante, men
vurderes de ud fra forudsigelser, skal kun de tre fgrste anven-
des. Det skyldes at signifikanstestning i programpakkerne ikke
tager hensyn til stgrrelsen af de anvendte score-vektorer. Der er
ogsa problemer med programpakkerne mht. udpegning af
signifikante variable. Det er nerliggende at udvalge variable
trinvis. Udvelges variable for NIR-dataene, vil den fgrste
variabel uddrage 1% (der er 100 variable og de er autoskale-
rede) af variationen i X, mens den fgrste score-vektor i tabel 1
uddrager 96.12%. Endvidere er score-vektorerne mere robuste
end de enkelte variable og derfor bedre at anvende i industrielle
omgivelser.
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Nyt om tobak

Noget godt kan man sige om tobak. Det har lenge varet
kendt, at nogle planter og bakterier kan nedbryde affalds-
produkter fra sprengstoffremstillingen. Spraengstoffer er
ofte nitroforbindelser eller nitrater, og visse planter kan
anvende nitrogenet heri som g@gdning. De nedbryder des-
varre kun stofferne langsomt. Forskere i Cambridge har
imidlertid nu genetisk modificeret tobaksplanter med et gen
fra en bakterie Enterobacter cloacae, som producerer store
mangder af et enzym pentaerytritoltertranitratreductase, som
er kendt for at kunne nedbryde
spraengstoffer.

P itoltetranitrat (PETN H120N0:
entaerytritoltetranitrat ) - 0,NOH,C—C—CH,ONO;
se figur - er et meget anvendt I
CH,0ONO,

sprengstof.
Affald fra spreengstoffremstil-
lingen kan anvendes til at ggde tobaksmarker.

pentaerytritol tetranitrat

Carl Th.

2000, Tobaksplanta oskadeliggor TNT, Kemivdrlden 3: 17
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