4.8 Vicerozmérna kalibrace

Podobné, jako jednorozmérna kalibrace, 1 vicerozmérna kalibrace se pouziva predevsim v analytické chemii. Bude
vysvétlena na piikladu spektroskopie: cilem je popis zavislosti mezi blokem namétenych dat, napt. spektrem X, a
veli¢inami kalibraéniho modelu, napt. koncentracemi C latek ve smési. Aplikace totiz umoziuje stanovit hodnoty
koncentraci jednotlivych slozek v neznamém vzorku (¢*) z jeho naméteného spektra (x*). Existuji dvé alternativy
vicerozmérné kalibrace stejné jako u jednorozmérné, a to tzv. klasicka kalibrace a kalibrace inverzni.

4.8.1 Klasicka vicerozmérna kalibrace

Uplatnuje se v piipadé, kdy vSechny sledované latky smési jsou znamy stejné jako latky, které s nimi mohou
interferovat. Navic jsou latky i interferenty fyzicky k dispozici. Pak jsou pfipraveny umélé standardy a proméfeny
pii uvazovanych m vinovych délkach. Matice absorbanci X je vysledkem pfitomnosti p latek o koncentracich C's
absorpénimi koeficienty B dle vztahu
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kde x; je absorbance vzorku i pfi vlnové délce j, c, je koncentrace latky  ve vzorku i, §; je molarni absorpni
koeficient latky » pfi vinové délce j a e; je chyba absorbance pro vzorek i pfi vinove délce ;.
Rovnice je fesitelna metodou nejmensich ¢tverci MNC, pricemz se minimalizuje soucet ¢tverct rezidui v

matici E,. Vysledkem je odhad neznamych parametrti § klasického kalibracniho modelu
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Kazdy r-ty fadek matice f§ reprezentuje absorpcni spektrum latky r pfi jednotkové koncentraci a jednotkové délce
kyvety ¢ili molarni absorp¢ni koeficient.

Znalost # dovoluje stanovit koncentraci vSech p latek ptitomnych v neznamém vzorku, tj. ¢*, na zaklad¢ jeho
naméteného spektra x* dle vztahu
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Ve srovnani s jednorozmérnou kalibraci ma klasickd vicerozmérna kalibrace nasledujici vyhody: (1)
absorban¢ni méteni X, pouzita ke kalibraci, nemusi byt selektivni vzhledem k C, ¢ista spektra stanovovanych latek
se mohou totiz libovolné piekryvat, (2) pfesnost stanoveni koncentraci neznamych vzorku je lepsi, (3) dovoluje
automatickou korekci na zmény pribéhu spektralni zakladni linie a (4) dovoluje odhadnout cista a rezidualni
spektra stanovovanych latek. Znalost obou téchto spekter mize vést k lepSimu pochopeni studovaného
kalibrovaného systému.

Hlavni nevyhodou klasické vicerozmérné kalibrace je omezeni na piipady, kdy vSechny latky smési musi byt
znamy vcetné interferentti a musi byt fyzicky k dispozici. Vzhledem ke vzacnému splnéni téchto predpokladii se
klasicka vicerozmérna kalibrace v praxi pfili§ nepouziva. Naopak, zna¢né se v praxi rozsifila tzv. inverzni
vicerozmérna kalibrace.

4.8.2 Inverzni vicerozmérna kalibrace

Na rozdil od klasické vicerozmérné kalibrace jsou pozadavky pro aplikaci inverzni vicerozmérné kalibrace
minimalni. VyZaduje znalost koncentrace sledované latky v kalibracnich vzorcich. Kalibra¢ni vzorky mohou byt
komplexni smési se slozitou matrici a neznamymi interferenty, napf. ptirodni, potravinaiské nebo petrochemické
materialy. Pro vzorky jsou zaznamenana spektra absorbance X a sestrojen kalibracni model, popisujici vztah mezi
koncentraci sledované latky c a absorbanci X rovnici
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kde ¢, je koncentrace sledované latky v kalibra¢nim vzorku i, x; je absorbance tohoto vzorku pfi j-t€ vinove délce,
B, je regresni koeficient ¢ili molarni absorpcni koeficient pro vinovou délkuj a ¢ je koncentraéni reziduum vzorku
i, ¢ili rozdil mezi koncentraci stanovenou referencni metodou a koncentraci vypoctenou prolozenim kalibracnich
dat modelem.

Misto maticového zapisu lze kalibracni model prezentovat i vektorove
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Reseni existuje pouze v piipadé, kdyz pocet kalibraénich vzorka n je vétsi nez podet vinovych délek m spektra,
m>n. Jinak nelze invertovat sou¢in X' X a tim ani odhadnout parametry 8. Moderni analytické piistroje umoziiuji
naméfit spektrum pfi stovkach vlnovych délek a zminény ptfedpoklad je pak zasadnim omezenim pouzitelnosti
metody. Byly proto navrzeny dvé strategie jak postupovat, pokud uvedena podminka neni splnéna:

1) Z pavodniho spektra vhodnou metodou vybrat omezeny pocet vinovych délek tak, aby podminka byla
splnéna.

2) Zkomprimovat ptivodni spektra ziskana pfi stovkach vinovych délek do formy latentnich proménnych, a ty
pak pouzit ke kalibraci namisto ptivodnich absorban¢nich proménnych.

1. Selekce origindlnich proménnych

Klasickou metodou k selekci proménnych z piivodniho vybéru vsech nezavislych proménnych spektra je postupna
krokova vicendsobna linearni regrese. Alternativnich metod je nékolik, pficemz nejznamé;jsi metodou je geneticky
algoritmus.

Postupna krokova vicendasobna linedrni regrese ma nasledujici postup:
(1) V prvnim kroku se vyuzitim korelatniho koeficientu v absorban¢ni matici X nalezne proménnd ¥, ktera je
nejvice korelovana s kalibrovanou koncentraci ¢. Pak se sestroji jednorozmérny kalibracni model
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Testuje se statisticka vyznamnost odhadnuté smérnice tohoto modelu .. Pokud je parametr f8; shledan statisticky
vyznamnym, selekce proménnych v modelu pokracuje.

(i1) Ve druhém kroku je vybrana ta proménna x;, ktera ma nejvyssi parcialni korela¢ni koeficient s koncentraci
¢, a to je ta, kterd ma nejvy3si korelacni koeficient s vektorem rezidui e, ziskanym z prvni regrese. Postup se
nazyva dopredna selekce parametrii linedarniho regresniho modelu. Pak se sestroji linearni regresni model
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a testuje se statistickd vyznamnost obou odhadnutych regresnich parametrii f a 5. Nevyznamne Cleny jsou z rovnice
eliminovany. Postup se pak nazyva zpétna eliminace parametrii v linedrnim regresnim modelu.

(ii1) Dopiedna selekce a zpétna eliminace parametrti regresniho modelu jsou opakovany tak dlouho, az model
jiz nelze zlepsit pridanim néjaké proménné a soucasné vSechny proménné zahrnuté v modelu jsou statisticky
vyznamné. Takové feseni je pak povazovano za optimalni.

Geneticky algoritmus je obecny optimalizaéni nastroj, simulujici proces ptirodni evoluce, kde pieziva ten jedinec,
ktery se nejlépe hodi do okolniho prostfedi. Tento jedinec se pak dale rozviji a adaptuje. Analogicky ve
vicerozmérné kalibraci hledaji genetické algoritmy optimalni kombinaci piivodnich proménnych. Zacina se od
nahodné zvolenych kombinaci téchto proménnych. U pocate€nich kombinaci se testuje schopnost popsat variabilitu



zavisle proménné koncentrace ¢. S pravdé-podobnosti odvozenou od této schopnosti jsou pak nejlepsi feSeni
podrobena dvéma operacim: miSeni a mutaci. MiSeni je fizené promichani nejlepsich feSeni z posledniho cyklu.
Mutace simuluje proces nahodné zmény, ktera se v pfirodé vyskytuje s nizsi frekvenci. Celd procedura ma iterativni
charakter a je zaloZena na srovnani vicenasobnych linearnich modelti pro v§echny testované kombinace.

2. Redukce originalnich proménnych metodami s latentnimi proménnymi
Latentni proménné jsou linearnimi kombinacemi vSech ptivodnich proménnych (viz kap. 4.5.1). Sloupcovy vektor
i-t¢ latentni proménné y, je matematicky definovan jako
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kde i nabyvé hodnot od 1 do min(n, m). Koeficienty w; odpovidaji zatéZi j-t€ pivodni proménné do i-t¢ latentni
proménné a x; je sloupcovy vektor absorbanci, méfenych pfi vinové delce j. Soubor latentnich proménnych dava
matici latentnich proménnych ¥. Smyslem konstrukce latentnich proménnych je zkomprimovat informaci obsazenou
ve velkém poctu pivodnich proménnych v absorbanéni matici do nékolika malo novych proménnych. Dilezitou
vlastnosti latentnich proménnych je jejich vzajemna ortogonalita ¢ili kolmost. Tato vlastnost zarucuje, Ze metoda
nejmensich &tverct MNC, aplikovana na soubor latentnich proménnych, poskytne matematicky stabilni feseni a
pritomnost ¢i absence urCité latentni proménné neovlivni hodnoty regresnich parametrd ostatnich ¢lent.
Nejpouzivanéjsi metodou konstrukce latentnich proménnych je metoda hlavnich komponent PCA a metoda
castecnych nejmensich ¢tvercii PLS (anglicky Partial Least Squares):

A. Vyuziti metody hlavnich komponent. Nejbéznéjsi metodou, umoznujici konverzi ptivodnich proménnych
na latentni, je metoda hlavnich komponent PCA a vzniklé proménné se nazyvaji hlavni komponenty. Kalibrace
zavisle proménné ¢ pomoci metody nejmensich étvercti MNC, aplikovana na maly, spravné zvoleny podsoubor
hlavnich komponent, se nazyva regrese na hlavnich komponentach (Principal Compo-nent Regression PCR).
Metodou hlavnich komponent 1ze zdrojovou absorban¢ni matici méteni X rozlozit dle vztahu
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kde V je matice normovanych skore, diagonalni matici vlastnich ¢isel I nazyvame matici zatezi, matice W pak
zajist'uje transformaci pivodnich proménnych na latentni. Vlastni ¢isla obsazend v I' udavaji dilezitost jednotlivych
vektorti matice V vzhledem ke zdrojové matici X, tj. pfispévek jednotlivych latentnich proménnych y; do celkové

variability X: y, popisuje nejvice variability, y, mén¢ atd. Soucin V a I' dava matici nenormovanych skore ¥
Y - V -
a i-ty sloupec matice ¥ obsahuje hodnoty skore pro vSechny kalibra¢ni vzorky na i-té latentni proménné. Jelikoz

matice ¥ ma rozmér (n, n), Ize z ni nebo z podsouboru k sloupcovych vektort aplikaci metody nejmensich ¢tverci
sestrojit model pro koncentraci ¢ dle vztahu:
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Vedle metody hlavnich komponent PCA je zde regrese metodou nejmensich ¢tverct MNC druhym zakladnim
krokem v metodé regrese na hlavnich komponentach PCR.

Protoze né€kolik malo & prvnich hlavnich komponent vysvétluje vétSinu variability v matici X, vyssi
komponenty k£+1 atd. neni tfeba pfi konstrukci modelu viibec uvazovat. Ty totiz popisuji Sum v datech.

Hledani a optimalizace poctu £ latentnich proménnych je jednim z nejdile-zitéj$ich ukoli ve vicerozmérné
inverzni kalibraci. JelikoZ model regresi na hlavnich komponentach PCR neni sestrojen na zakladé pivodnich, ale
latentnich proménnych, je pfed stanovenim koncentrace neznamého vzorku c¢* z jeho spektra tieba vypocitat skore
vzorku na jednotlivych latentnich proménnych. Vypocet se provede pomoci zatézi W
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Ziskana skore se nakonec pouziji k odhadu koncentrace stanovovaného vzorku
cCryTq
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B. Ciaste¢né nejmensi étverce (PLS). Hlavni nevyhodou metody regrese na hlavnich komponentach PCR je
fakt, Ze pouziva ke konstrukci modelu vSech & prvnich hlavnich komponent. Jelikoz n€které z nich mohou popisovat
zdroj variability v datech, ktery vSak neni svazan s koncentraci ¢, mize pii pouziti takového modelu dojit k
nespravné predikci. Tento problém Ize potlacit selekci latentnich proménnych na zakladé korelace s koncentraci
¢ nebo aplikaci metody castecnych nejmensich ctverciit PLS. Tato metoda se pii konstrukei latentnich proménnych
zaméfuje na tu ¢ast variability ve spektrech X, ktera je korelovana s koncentraci ¢. Popis ¢innosti vhodného
iterativniho algoritmu ¢astecnych nejmensich ctvercti NIPALS obsahuje nasledujici kroky:

(1) Centrovani zdrojové absorban¢ni matice X a kalibrované proménné c.

(2) Rozklad absorbanéni matice X za pouziti vah w maximalizujicich kovarianci X' ¢
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kde iter znaci ¢islo iterace. Rovnici Ize fesit metodou nejmensich ¢tverci s vysledkem
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.o S€ sklada z vah pro kazdou vinovou délku j. V prvni iteraci je tento krok identicky s klasickou
vicerozmérnou kalibraci za predpokladu, Ze je zndma koncentrace pouze jedné latky. Veli¢inu w,,,, 1ze interpretovat
jako spektrum doty¢né latky.

(3) Normalizace vah w;,,: prvni normalizovany vektor vah w, je timérny vazenému priméru centrovanych
spekter X.

(4) Rozklad absorban¢ni matice X s cilem ziskat X skore, oznacena Y. Jde o krok ekvivalentni prvnimu kroku
v metod¢ regrese na hlavnich komponentach
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Tento krok je srovnatelny s predikei v klasické kalibraci. Protoze vektor vah w
nejmensich ¢tverct PLS, reprezentuje spolecnou ¢ast X a c.
(5) Stanoveni vnitiniho vztahu metody castecnych nejmensich ¢tvercii mezi yy,, a ¢

je funkci ¢, ¥ v metodé ¢astecnych
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Rovnice je fesitelna metodou nejmensich étverci MNC a je ekvivalentni regresnimu kroku v regresi na hlavnich
komponentach PCR s vysledkem
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Na rozdil od metody regrese na hlavnich komponentach PCR, g, se urci iterativni metodou.
(6) Stanoveni X zateZi pye,:
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zatéze py., maji stejnou funkci jako vahy wy,, a jsou zapotrebi pouze ke korekei faktu, Ze y,,, nejsou znamy a musely
byt nahrazeny odhadem.
(7) iter-t4 aproximace spekter ¢astecnymi nejmensimi ¢tverci PLS a koncentrace je dana vztahy
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rezidua E, a e, ptebiraji roli pivodniho X a ¢ a cela procedura se iterativné opakuje od kroku (ii). To se provadi k-
krat, resp. tak dlouho, dokud nedojde ke konvergenci. Konvergence nastava, kdyz veskera kovariance mezi E, a
e, je popsana modelem.

Postup vypoctu koncentraci neznamych vzorkii se provede nasledovné:
(a) Zkonstruuje se vysledny model ¢astecnymi nejmensimi ctverci PLS, tj. odhadnou se parametry B, popisujici
pfimo vztah mezi ¢ a X
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kde W obsahuje k-ty fadek vah wy,,, a P obsahuje k fadka zatézi py.,.
(b) Bude se centrovat spektrum neznamého vzorku x* pouzitim sloupcového pruméru kalibra¢nich dat.

(c) Stanovi se koncentrace c* tohoto vzorku dle vzorce
cC"xTp %c
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kde ¢ je priméma koncentrace kalibraénich vzorkd.

C. Validace optimalniho modelu a uréeni jeho predik¢ni schopnosti. Ve vice-rozmérné inverzni kalibraci
se pod pojmem validace chape jednak stanoveni optimalniho poctu proménnych £, jez maji byt zahrnuty v modelu,
a jednak odhad predikéni schopnosti modelu. Cilem optimalizace poctu proménnych je nalézt vhodny kompromis
mezi piili§ tésnym (over-fitting) a nedostatecnym (under-fitting) prolozenim kalibra¢nich dat. Nedostate¢nym
prolozenim je minéna situace, kdy vyznamna ¢ast koncentrace ¢ neni popsana modelem, protoZe pocet latentnich
proménnych uvazovany v modelu je pfili§ maly. Na druhé stranég, pfili§ tésné prolozeni znamena, Ze je modelovan
1 nesystematicky rozptyl v datech (tj. Sum), a to z diivodu zahrnuti pfili§ mnoha komponent do modelu. Nasledkem
toho je zhorsena vérohodnost predikované koncentrace. Obé uvedené situace i hledany kompromis, oznaceny
optimum, jsou na obr. 4.24.
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Obr. 4.24 Predik¢ni Dhyba versus pocet latentnilh proménnylh v modelu.

V praxi lze pouzit dva postupy stanoveni optimalniho poctu latentnich proménnych:

(1) metodu pricné validace (cross-validation, CV), nebo

(i) metodu predikcniho testovani externi validaci, EV. Externi validace je postavena na pouziti tzv.
tréninkového a monitorovaciho souboru, které vznikaji rozdélenim ptivodnich kalibra¢nich dat.

Nevyhodou druhého postupu je pravé zminéné déleni kalibra¢niho souboru. To musi byt provedeno tak, aby
vznikly dva reprezentativni podsoubory. Déleni navic vyzaduje, aby celkovy pocet kalibra¢nich vzorki byl velky.

Cilem stanoveni predikéni schopnosti modelu je kvantifikace chyby, kterou je odhad koncentrace primérné
zatizen. Ke stanoveni predik¢ni schopnosti 1ze pouZit jak metodu pticné validace, tak predikéniho testovani externi
validaci. JelikoZ naklady spjaté s méfenim monitorovaciho souboru pro predikéni testovani byvaji vysoke, castéji
se uziva metoda pii¢né validace. Typickou charakteristikou slouzici ke kvantifikaci chyby predikce je stredni
kvadraticka chyba predikce, kterou lze vy¢islit dvoji technikou:

(a) Pri¢nou validaci (CV). Metoda je zalozena na simulaci predikéni faze pii skutecné kalibraci. Kalibra¢ni
data jsou nejprve rozdélena na urcity pocet skupin (gr). V extrémnim piipad¢ je gr = n a metoda se nazyva "odloz-
Jjeden-mimo" pricnd validace (leave-one-out validation). V prvnim kroku je sestrojen kalibracni model na zékladé
vSech dat kromé prvni skupiny. Tento model je pouzit na stanoveni koncentrace vzorku z prvni skupiny. Konstrukce
modelu a predikce se poté opakuje gr-krat, takze koncentrace kazdého vzorku je stanovena pravé jednou.

Srovnani stanovenych (c*) a referencnich (¢, *) koncentraci kalibra¢nich vzorkti poskytuje odhad ocekavané
chyby koncentrace pro neznamé vzorky v budoucnu, stfedni kvadratickou chybu predikce RMSECV:

RMSECV *

kde i je index kalibra¢niho vzorku od 1 do n nebo do gr.

(b) Predik¢énim testovanim externi validaci (EV). Predikéni testovani lze pouzit jak k optimalizaci poctu
proménnych v modelu, tak k odhadu primérné chyby predikce. Kalibraéni soubor je rozdélen do dvou skupin, na
tzv. tréninkovy a monitorovaci pod-soubor. Kalibra¢ni model je sestrojen na zaklad¢ tréninkovych dat. Je stanovena
koncentrace pro vzorky v monitorovacim souboru a vypoctena stfedni kvadraticka chyba predikce RMSEP:

RMSEP *

kde i je index monitorovaciho vzorku od 1 do n,.

D. Aplikace vicerozmérné kalibrace v analytické chemii. Klasickd vicerozmérna kalibrace se pouziva
predevsim v UV/VIS spektroskopii, a to v piipadech, kdy je cilem kvantifikovat mnozstvi latek ve smési, obsahujici
znamé slozky. Na druhé strané, inverzni vicerozmérna kalibrace se vyuzivana hlavné v oblasti NIR, UV/VIS, ICP
a Ramanovy spektroskopie, a to pfi analyzach smési obsahujicich neznamé latky v neznamém mnozstvi.



Technika, ktera je na moznostech vicerozmérné kalibrace vyslovené zavisla, je blizka infracervena
spektroskopie NIR, pokryvajici spektralni oblast 700 - 2500 nm. Na rozdil od IR jsou totiz NIR spektra naprosto
neselektivni a neumoziiuji aplikaci jednorozmérné kalibrace.

S rozvojem pocitact a vicerozmérné kalibrace vystoupila metoda NIR do popiedi zajmu analytickych chemikt
a dnes se uz bézné pouziva k analyzam v petrochemii, potravinafstvi i farmacii a chemii. V petrochemii se
konkrétné vyuziva jako nahrada kalibrovaného motoru pii stanoveni oktanovych ¢isel benzinti, dale pfi stanoveni
slozeni benzind, destila¢nich charakteristik, hydroxylového ¢isla polyeter-polyolt apod. V potravinafstvi se aplikuje
zejména prfi stanoveni vody, proteini a uhlohydrati v potravinach a napojich. Existuje v§ak mnozstvi dalSich
specifickych aplikaci. Ve farmacii a chemii 1ze NIR vyuzit k identifikaci surovin, produktti a obalovych materialt,
dale ke stanoveni obsahu hlavni latky, vody a polymorfismu, ale i ke stanoveni mnoZzstvi mikroorganismi.



