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Wprowadzenie

1 WPROWADZENIE

Dla wszystkich laboratoriow kluczowe zagadnienia to czas analizy i koszt analizy.
Jest to szczegoOlnie widoczne w przemystowych laboratoriach kontroli jakosci. Ich
pracownicy stoja pod presja z jednej strony jak najszybszego uzyskania wyniku a z drugiej
strony doktadnosci 1 wiarygodnosci wykonywanych analiz. Diugotrwale oczekiwania na
wynik, od ktorego czgsto zalezy kolejny etap produkcji przynosi firmom straty finansowe.
Jednak z drugiej strony bledny wynik moze oznaczaé jeszcze wigksze straty finansowe,
a takze zagrozenie dla zdrowia odbiorcy oraz zta reputacje. Dlatego tez poszukuje si¢ coraz
to nowszych metod analitycznych w celu skrocenia czasu analizy a takze ograniczenia
kosztow rutynowych analiz przy zachowaniu poprawnosci wyniku. Odpowiedzia na takie
potrzeby jest spektroskopia w zakresie klasycznej podczerwieni (IR -infrared
spectroscopy) 1 bliskiej podczerwieni (NIR- near infrared spectroscopy) [1].

Historia spektroskopii w podczerwieni sigga poczatku XIX wieku. W 1800 roku
angielski muzyk 1 astronom Frederick William Herschel pracowal nad pozornie prostym
astronomicznym zagadnieniem. Starat si¢ dowiedzie¢, ktory kolor pochodzacy od
widzialnego bialego $wiatla stonecznego dostarcza cieplo. W swoim eksperymencie
zastosowat szklany pryzmat oraz termometr owinigty w czarny papier. Taki prymitywny
sprzet postuzyt mu do pomiaru zmian temperatury wywotywanej przez swiatlo o danym
kolorze. Herschel w kwietniu 1800r zaobserwowal, ze termometr wskazuje najwyzsza
temperaturg, gdy jest on ustawiony tuz za czerwonym krancem S$wiatla stonecznego. To
odkrycie Herschel opisat w pracy ,,Experiments on the refrangibility of the invisible rays
of the Sun[2-4]. Zakres ten pdZniej nazwano promieniowaniem podczerwonym.

Podczas gdy spektroskopia IR uzyskata ogdlna akceptacje 1 zastosowanie glownie
w analizie tozsamo$ciowej, spektroskopia NIR byla zaniedbywana przez spektroskopow.
Zaniedbanie to wynikato z faktu, Ze naukowcy nie mogli znalezé w tym zakresie
uzytecznych informacji, wynikajacych z szerokich, nalozonych 1 stabych pasm absorpcji.
Przetlomem okazal si¢ rok 1881 kiedy to Abney i Festing zarejestrowali widma
organicznych zwiazkéw w zakresie 1200-700 nm. W swojej pracy wykazali obecno$¢
organicznych grup funkcyjnych, szczegdlnie wodoru, w widmie NIR. Pod wplywem tych
wynikow 1900 r. Coblentz przeprowadzit eksperyment i opisat wtasciwosci wigzania C-H.
Prawdziwy rozwdj spektroskopii bliskiej podczerwieni nastapil po drugiej wojnie

swiatowej. W 1960 r Karl Noris z Amerykanskiego Departamentu Rolnictwa, wykazat
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mozliwo$¢ stosowania spektroskopii NIR do oznaczania zawarto$ci wody w produktach

rolnych[5].

Rys. 1 Aparatura, za ktorej pomocq, Herschel badal promieniowanie podczerwone

Stonca[6]

Analiza NIR wykorzystuje promieniowanie w zakresie

10000-4000 cm’

dostarczajac informacji na temat wilasciwosci fizykochemicznych 1 stanu fizycznego

badanej probki jak 1 jej skladu chemicznego. Pasma absorpcji w spektroskopii

podczerwieni mozna podzieli¢ na: pasma podstawowe, pasma nadtondéw oraz pasma

kombinacyjne. Pasma podstawowe powstaja, gdy uktad oscylujacy przechodzi ze stanu

podstawowego na pierwszy poziom wzbudzony, takie pasma obserwuje si¢ w klasyczne;j

spektroskopii IR. Pasma nadtonow oraz pasma kombinacyjne widoczne sa w spektroskopii

NIR. Nadtony powstaja na wskutek przej$cia uktadu drgajacego ze stanu podstawowego na

2, 3 lub wyzszy wzbudzony poziom energetyczny. Z drganiami kombinacyjnymi natomiast

mamy do czynienia wowczas, gdy dwa lub kilka uktadow drgajacych oddziatuje ze soba

dajac rownoczesnie wspolny pik na widmie absorpcyjnym. Zatem czgstotliwos$¢ tych

oddziatywan jest suma czgstotliwosci poszczegdlnych oddziatywan.[7]
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Rys.2 Zakres widma w podczerwieni [8]
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Il CZES¢ TEORETYCZNA

1. Podstawy spektroskopii oscylacyjnej
Atomy lub grupy atomoéw oddziatujace ze soba drgaja wzglgdem siebie
z czestotliwoscia, ktora zalezy od sity ich wzajemnych oddziatywan. Zrodtem tej energii sa

fotony, ktorych energia (Ep) dana jest wzorem (1)

hc
Ep = hV = 7 )
gdzie:
A = dhugosé fali

h — stata Plancka
C —> predko$¢ $wiatla

Promieniowanie elektromagnetyczne ma nieciagla kwantowa naturg. Sklada si¢ ono z
okreslonych porcji energii zwanych kwantami promieniowania lub fotonami. Wielko$¢
energii niesione] przez pojedynczy kwant zwiazana jest z dlugoscia fali padajacego
promieniowania. Sposob oddzialywania promieniowania elektromagnetycznego z materia
zalezy od energii jego kwantow. Energia niesiona przez promieniowanie z przedziatu NIR
mies$ci si¢ w zakresie mogacym spowodowac, iz grupa atomOw znajdzie si¢ na wyzszym

poziomie oscylacyjnym niz stan podstawowy.

1.1. Oscylator harmoniczny i anharmoniczny

Promieniowanie elektromagnetyczne absorbowane przez czasteczki powoduje nie
tylko wzbudzenie elektronow ale takze zmiany energii oscylacyjnej 1 rotacyjnej czasteczki.
Oscylacja jest ruchem periodycznym, w czasie ktorego atomy na przemian oddalaja
1 przyblizaja si¢ do siebie. Modelem makroskopowym drgajacej czasteczki dwuatomowej
moga by¢ dwie kulki o masach m; oraz m,, potaczone sprezyna. W stanie rownowagi sita
F jaka sprgzyna dziala na masy jest rowna 0. Zgodnie z prawem Hooke’a sita
F wychylajaca atomy ze stanu rownowagi jest proporcjonalna do wychylen atomow.
Opisany uktad mechaniczny nosi nazwe oscylatora harmonicznego [9-10]

Absorpcja promieniowania elektromagnetycznego z zakresu podczerwieni jest
mozliwa tylko wtedy, gdy drgajacy uktad jest dipolem. Czgstotliwo$¢ drgajacych dipoli
zalezy od sily wigzania 1 masy zwiazanych ze soba atomow. Kiedy harmoniczny oscylator

drga, energia oscylacyjna stale ulega przemianie z energii kinetycznej na potencjalna.
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Catkowita energia wigzan jest proporcjonalna do czgstotliwosci tych drgan. Czgstotliwos¢
drgan oscylatora harmonicznego jest przedstawiona nastgpujacym wzorem:

h |k
v " 2)

2 Y7,
gdzie :

h — stata Plancka
k — stala sitowa

M — zredukowana masa zwigzanych atomow

_ mm,

3)
m, +m,

m; — masa jednego atomu
m; —s masa drugiego atomu

Czestotliwos¢ drgan uktadu jest tym wigksza im wigksza jest stata sitowa ( gdy wigzanie
pomigdzy dwoma atomami jest silniejsze). Z drugiej strony czgstotliwos¢ drgan maleje
wraz ze wzrostem oscylujacych mas.

Przy pomocy modelu oscylatora harmonicznego mozna wzglgdnie poprawnie
przewidzie¢ energi¢ drgan czy tez czg¢stotliwosci absorpcji odpowiadajace oscylacjom
zginajacym, rozciagajacym, nozycowym, wachlarzowym 1 to zaroOwno symetrycznym jak
1 asymetrycznym [2,11-12]. Jednakze w przypadku nadtondw obserwowanych w regionie
NIR model ten nie jest w stanie przewidzie¢ poprawnie pozycji pasm absorpcyjnych
drgajacych czasteczek.

Teoria mechaniki kwantowej dla oscylatora harmonicznego zaklada, Zze energia
oscylatora jest kwantowana i energia poszczegoélnych poziomdéw energetycznych wyraza

sig nastgpujacym wzorem:

1
E =hv n+§ @

gdzie:
n—> oscylacyjna liczna kwantowa
V —> czgstotliwos$¢ drgan na poziomie zerowym
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Zgodnie z tym opisem rdznice pomigdzy sasiednimi poziomami energetycznymi sg state,
niezalezne od wyj§ciowego poziomu energetycznego.

Poziomy oscylacyjne sa kwantowane i oscylator moze zmienia¢ swoje stany tylko
skokowo. Zgodnie z ,reguta wyboru” mozliwe sa tylko przejscia migdzy sasiednimi
poziomami. Zatem mozliwe sa tylko przejscia, dla ktorych An = £1, Rys.3. Z tej reguty
wynika, ze w widmie czasteczki nie powinny wystgpowa¢ nadtony lub mie¢ bardzo mata

intensywno$¢ jako pasma ,,wzbronione”.
a) b)

. h X
Energia \ / Energia |
\

v
v

d. de

Odlegtosé miedzy atomami Odlegtos¢ miedzy atomami

Rys.3 Studnia potencjatu dla oscylatora harmonicznego (a) i anharmonicznego (b)

Oscylator harmoniczny nie opisuje doktadnie oscylacji czasteczek. W rzeczywistos$ci sita
przeciwdziatajaca odksztalceniu wigzania nie jest proporcjonalna do wartosci tego
odksztalcenia. Zalezno$¢ energii potencjalnej wigzania od odchylenia od stanu
podstawowego nie jest parabola, lecz krzywa bardziej skomplikowana. Oscylacje
czasteczek duzo lepiej opisuje oscylator anharmoniczny. Krzywa energii potencjalnej
takiego oscylatora nie ma ksztattu paraboli, a aproksymuje si¢ ja tzw. krzywa Morse’a.

Rys.3b. Energia potencjalna modelu anharmonicznego wyrazona jest ponizszym wzorem:

osc.anhar.

E =h 1 h Ly
=nyv 7’l+5 — nvx 7’l+5 (5)

gdzie :
X — wspoélczynnik anharmoniczno$ci opisujacy stopien odstgpstwa
oscylatora od modelu harmonicznego
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Postugujac si¢ roéwnaniem (5) mozna tatwo wykazaé, ze odleglosci dowolnych
sasiadujacych ze soba poziomdéw energetycznych sa zmienne, maleja one wraz ze
wzrostem liczby kwantowe] tym szybciej, im wigksza warto§¢ ma wspotczynnik
anharmoniczno$ci. Ponadto w modelu anharmoniczym dozwolone sa przejscia An = £2, +3
[12]

Aby promieniowanie elektromagnetyczne moglto oddziatywaé¢ z oscylujacymi
czasteczkami musi by¢ spetniony jeszcze jeden warunek. Oscylacjom musi towarzyszy¢
zmiana momentu dipolowego czasteczki drgajacej. Zatem aby wystapita znaczna absorpcja
promieniowania wiazanie musi wykazywaé czesSciowy charakter jonowy (wiazanie
kowalencyjne spolaryzowane). Czgstos¢ absorbowanej fali zalezy od czestosci drgan
molekuty, natomiast intensywnos$¢ absorpcji zalezy od efektywnos$ci przekazu energii
fotonu molekule. Wodor jako najlzejszym z atomow oscyluje z najwigksza amplituda oraz
wykazuje najwieksze odchylenia od modelu harmonicznego. Dlatego silnie absorbujacymi

grupami w spektroskopii NIR sa grupy: C-H, N-H, O-H, S-H 1 R-H [13].

1.2. Zalety i wady spektroskopii NIR

Spektroskopia bliskiej podczerwieni ze wzgledu na szybkie i1 nieniszczace pomiary
iloSciowe oraz jakoSciowe stanowi interesujaca alternatywe¢ dla tradycyjnych metod
analitycznych. Zaletami wykorzystywania spektroskopii NIR sa: 1) nieniszczacy,
nieinwazyjny charakter analizy, 2) brak koniecznosci przygotowania probki przed analiza,
3) prostota i szybko$¢ wykonania rutynowej analizy, 4) wysoka czulo$¢, 5) niski koszt, 6)
uzyskanie kompleksowego obrazu badanego materiatu, 7) zwigkszenie bezpieczenstwa
pracy 8) wplyw na ochrong S$rodowiska ze wzgledu na wyeliminowanie zuzycia
rozpuszczalnikow do przygotowywania probek przed analiza. Oprocz ww. zalet technika ta
posiada rowniez pewna wadg: surowe widma NIR trudne sa w interpretacji 1 wymagaja
znajomosci zaawansowanych technik chemometrycznch. Trudno$¢ ta wynika przede
wszystkim z faktu ze [14-15]:

a) uzyteczna informacja niesiona przez widma NIR nie jest bezposrednio
dostepna. Uzyteczna informacja rozproszona jest w praktycznie calym zakresie
czestosci.

b) probki opisane sa przez dziesiatki a nawet tysiagce zmiennych (ogromna
wielowymiarowos$¢ danych)

c) obserwuje si¢ niska powtarzalno$¢ widm

12
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Surowe widma otrzymane bezposrednio ze spektrofotometru obarczone sa szumem
fotometrycznym. Szumy charakterystyczne dla pomiaréow NIR moga pochodzi¢ od wielu
czynnikéw takich jak: interferencja réznych czynnikow fizycznych i/lub chemicznych,
niedoskonatos$ci aparatury wynikajacej ze starzeniem si¢ sprzg¢tu oraz wielu losowych
czynnikdw. Zbyt duzy szum powoduje zaburzenia stosunku szumu do sygnatu,
rozdzielczosci widm oraz doktadnos$ci i precyzji koncowych modeli. Inne niepozadane
czynniki niekorzystnie wptywajace na widma NIR czgsto dotycza zlozonego tla
pomiarowego oraz linii bazowych, ktéore pomimo, ze nie sa zwiazane ze sktadem,
stgzeniem badanej substancji posiadaja duzy wplyw na dane widmowe. Dotyczy to
wielko$ci ziaren substancji badanych w wyniku czego nastgpuje przesunigcie oraz
zakrzywienie linii bazowej. Na intensywnos¢ oraz ksztalt widma ma rowniez wptyw wiele
czynnikéw nieswoistych takich jak temperatura, wilgotnos¢, grubos¢ i wlasnosci optyczne
probki np. zdolno$§¢ do rozpraszania $wiatla, wiek probki, a nawet zawarto$¢ CO,
w powietrzu otaczajacym probkg. Tego typu widmowe wariacje nie tylko moglyby
doprowadzi¢ do niepotrzebnie skomplikowanych modeli kalibracyjnych, ale takze do
zafalszowania wynikéw koncowych. Dlatego przed zastosowaniem wiasciwej analizy
chemometrycznej widma NIR poddaje si¢ obrobce wstgpnej. Polega ona na transformacji
kazdego z widm w celu ograniczenia wptywu zmian ksztaltu linii bazowej na ksztalt

widma oraz ograniczeniu wptywu rozpraszania na intensywnos$¢ widma

1.3. Porownanie spektroskopii NIR i IR

Spektroskopia  podczerwieni  oraz  bliskiej podczerwieni = wykorzystuje
charakterystyke chemiczna badanej substancji. Kazdy typ wiazania chemicznego absorbuje
w charakterystycznym zakresie w widmie promieniowania elektromagnetycznego.
Spektroskopia IR oraz NIR rdznig si¢ przede wszystkim zakresem widma oraz sposobem
przygotowania probki. Analiza NIR wykorzystuje promieniowanie w zakresie 10 000-
4000 cm™ dostarczajac informacji na temat wlasciwosci fizyko-chemicznych probki oraz
o stanie fizycznym badanej probki. W spektroskopii IR wykorzystuje si¢ natomiast
promieniowanie w zakresie 4000-650cm™. Widmo IR daje nam wiecej informacji na temat
budowy chemicznej badanej substancji (charakterystyczne grupy funkcyjne absorbuja
w odpowiednim miejscu w widmie), dlatego tez spektroskopia IR wykorzystywana jest
gléwnie w analizie tozsamo$ciowej. Pasma absorpcji IR pochodza od drgan
fundamentalnych rozciagajacych i deformacyjnych wiazan C-H, O-H, N-H (4 000-2 500
cm™), C=N (2500-2000 cm™), C=0 (9180-1650 cm™), C=N, C=C, N=0 (1650-1550cm™),
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C-0, C-N, C-C (1550-650 cm™) [16-18]. W zakresie NIR widoczne sa natomiast pierwsze
1 drugie nadtony oraz pasma kombinacyjne wiazan C-H, N-H, O-H. Wszystkie pasma
absorpcji NIR sa szerokie. Dodatkowo pasma te wykazuja mniejsza intensywnosci niz
pasma podstawowe widoczne w obszarze sredniej podczerwieni. Dlatego tez analiza widm
NIR klasycznymi metodami jest utrudniona, a nawet niemozliwa. Ponizej przedstawiono
zakres pasm absorpcji, charakterystycznych dla zwiazkéw widocznych w widmie NIR [19-
20]:

Weglowodory alifatyczne - C-H Pierwszy nadton drgan rozciagajacych grupy C-H
obserwuje si¢ pomigdzy 5555 a 5852 cm™, drugi nadton pomiedzy 8 264-8 696 cm™,
trzeci nadton w zakresie od 11 364-10 929 cm™'. Najbardziej interesujacy zakres drgan
kombinacyjnych widoczny jest w zakresie od 6 666-7 690 cm™ oraz 4 540-4 500 cm’.
Zwigzki aromatyczne — Gloéwne pasma absorpcji zwigzkow aromatycznych widoczne
w widmie NIR to: 8 772 cm™, 5988 cm™, 4 651-4 587 cm™ oraz 6 065 cm™. Przy 5 988
cm-1 obserwuje si¢ pierwszy nadton drgan rozciagajacych wiazania C-H, przy 8 772 cm™
obserwuje si¢ drugi nadton oraz drgania kombinacyjne wiazan C-H,

Aminy i amidy - Pierwszy nadton drgania rozciagajacego grupy N-H obserwuje si¢ przy
6 897 cm™ oraz przy 6 452 cm™. W zakresie od 971-962 obserwuje si¢ pasma dla drugiego
nadtonu N-H, a trzeci nadton wystepuje w zakresie 12 407-12 387 cm™. Natomiast pasma
widoczne przy 5070 cm™ pochodza od drgan kombinacyjnych N-H rozciagajacych oraz
zginajacych.

Alkohole — Alifatyczne alkohole posiadaja charakterystyczne piki nalezace do pierwszego
nadtonu przy 7 090cm™. Drugi nadton czasteczki alkoholi alifatycznych O-H pojawia sig
w okolicy 10 400 cm™ a trzeci w 13 500 cm™,

Woda — Pasma absorpcji nalezace do czasteczki wody obserwowane sa w zakresie okoto
6900 cm™ oraz 10300cm™. Pasma te naleza do pierwszego i drugiego nadtonu drgan
rozciagajacych O-H. Natomiast obserwowany silny pik w zakresie 5 150 cm™ pochodzi od
rozciagajacych i zginajacych drgan kombinacyjnych.

Ostatnio pojawity si¢ doniesienia 0 mozliwosci wykorzystania klasycznych widm IR
réwniez do analizy tozsamosciowej 1 oceny jako$ci surowcoéw. Podobnie jak w przypadku
widm NIR wymaga to zastosowania chemometrycznej obrobki widm. Zastosowanie
w spektroskopii IR oraz NIR metod chemometrycznych pozwala na pehiejsze
wykorzystanie informacji zawartych w analizowanych widmach, analizg¢ struktury

wewngtrznej badanej probki oraz analizg relacji wystepujacych migdzy probkami.
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1.4. Metody pomiaru

W zalezno$ci od rodzaju analizowanej probki (jej wiasciwosci optycznych i stanu
skupienia) wykorzystuje si¢ rdzne tryby rejestracji widm: tryb transmisyjny (technika

transmisyjna), odbiciowy (pomiar reflektanci) i transflektancji [21-24].

Rys.4 Przedstawiajqcy rozne tryby pomiarowe: a) transmisyjny, b)odbiciowy,
o)transflektancji

e Tryb transmisyjny

Transmitancja (7r) jest miara spadku natgzenia promieniowania o danej dtugosci fali
w skutek przejscia promieniowania przez probke umieszczona pomigdzy zrddiem
promieniowania a detektorem. W trybie transmisyjnym bada si¢ najczgsciej: ciecze, folie,
tabletki, zele 1 zawiesiny.

e Tryb odbiciowy
Pomiar w odbiciu rozproszonym daje w wyniku refrektancj¢ (R) czyli stosunek natg¢zenia
swiatta odbitego od probki (I) do natgzenia $wiatla odbitego od tta lub od wzorcowe;j
powierzchni odbijajacej (I;). Promieniowanie NIR przenika znaczaca grubo$¢ probki
badanej, w ktorej jest absorbowane przez zwiazek analizowany, pobudzony do drgan.
Promieniowanie niezaabsorbowane jest odbijane z powrotem w kierunku detektora. Innym
sposobem pomiaru widm w trybie odbiciowym jest metoda catkowitego wewngtrznego
odbicia(ATR), ktéra wykorzystywana jest zarowno w spektrofotometrach IR oraz NIR. W
metodzie ATR badana substancja przylega do tzw. krysztatu ATR o duzej ggstosci
optycznej. Na powierzchnie graniczng kieruje si¢ promieniowanie podczerwone, nastgpnie
wiazka promieniowania podczerwonego odbija si¢ od przylegajacego materialu na
zasadzie catkowitego wewngtrznego odbicia.

Technika odbiciowa wykorzystywana jest gtownie do badania substancji statych

(proszkow, tabletek), a takze past i zawiesin.

15



Czes<¢ teoretyczna

e Tryb transflektancji

Transflektancja jest potaczeniem techniki odbiciowej z technika transmisyjna. Ten tryb
pomiarowy stosowany jest do pomiarow substancji ciektych oraz zawiesin. W pomiarze
transflektancji (7*) promieniowanie transmitowane prze probke jest odbite za pomoca
zwierciadta lub powierzchni odbijajacej dyfuzyjnie oraz zawrdcone do probki. W ten
sposob uzyskuje si¢ podwdjna droge optyczna.

Pomiary odbywaja si¢ na przystawce rozproszeniowej lub z wykorzystaniem sondy.
Podczas zbierania widm substancji ciektych na przystawce wykorzystuje si¢ dodatkowa
powierzchnie odbiciowa. W tym celu najczgsciej stosuje si¢ aluminiowy szeSciokatny
dyfuzyjny reflektor. Reflektor powoduje dodatkowe odbicie przechodzacego przez probke
promieniowania podwajajac drogg optyczna. Nie zaabsorbowane przez probke
promieniowanie odbijane jest od reflektora i zawracane do probki.

Podczas zbierania widm substancji badanych bardzo wazny jest proces zbierania widm.
W szczegdlnosci wazne jest to w przypadku pomiarow substancji statych, gdzie efekt
rozpraszania, stopien upakowania substancji oraz potozenie probki na oknie pomiarowym
majq istotny wplyw na jako$¢ otrzymanych widm. W celu ulatwienia procesu pomiaréw
roznych substancji producenci oferuja szereg akcesoriow. Bardzo czgsto wykorzystywane
sa sondy optyczne. Maja one swoje zastosowanie w réznych etapach produkcyjnych: do
potwierdzania tozsamos$ci samych surowcow w nawazalniach, w trakcie procesu

produkcyjnego, a takze przy kontroli produktow koncowych.

2. Metody chemometryczne stosowane w spektroskopii
Chemometria jest dziedzing nauki 1 techniki wykorzystujaca metody statystyczne,
matematyczne do wydobywania uzytecznych informacji z wielowymiarowych danych.
Metody chemometryczny wykorzystywane sa nie tylko do analizy danych chemicznych,
ale takze medycznych, fizycznych i innych. Ta interdyscyplinarna dziedzina nauki posiada

wiele zalet. Do najwazniejszych naleza [25-26]:

e wysoka jako$¢ uzyskanych informacji z wielowymiarowych danych,
e niski koszt nakltadow finansowych zwiazany ze stosowaniem metod
chemometrycznych,
e rozwo0j nowych szybkich technik analitycznych.
Surowe widma NIR uzyskane bezposrednio ze spektrofotometru trudno jest

interpretowaé. Na pierwszy rzut oka cigzko jest wyciagna¢ pozadane informacjg
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zwlaszcza, ze widma uzyskane ta technika nie analizuje si¢ w klasyczny sposdb. Aby
uzyskac¢ jak najwigcej informacji zawartych w widmie stosuje si¢ zaawansowane techniki
chemometryczne. Spektroskopia bliskiej podczerwieni wraz z chemometria sa ze soba
scisle powiazane. Technika NIR nie istniataby bez chemometrii, a chemometria uzyskata
wiele nowych narzedzi opracowanych poczatkowo dla potrzeb spektroskopii NIR,
aobecnie znajdujacych réwniez zastosowanie w innych dziedzinach Techniki
chemometryczne wykorzystywane sa do: 1) usunigcia szumu, gdyz surowe dane sa
mieszanina informacji 1 szumu, 2) wyciagni¢cia jak najwigce] informacji zawartych
w danych, 3) usunigcia zbgdnych informacji [27-29].

Spektroskopia NIR ~w  powiazaniu z wielowymiarowymi technikami
chemometrycznymi wykorzystywana jest do analizy jakosciowej 1 iloSciowej. Przez
analize jakosciowa rozumie si¢ identyfikacj¢ badanego materiatu. Poddajac analizie
jakosciowej w pierwszym etapie badana substancja jest identyfikowana a nastgpnie
klasyfikowana. Klasyfikacja widm jest technika chemometryczna pozwalajaca na
identyfikacje badanego materiatu. Analiza ilo§ciowa natomiast stuzy do wyznaczenia

stezenia gtownego sktadnika w mieszaninie wielosktadnikowe;j [16].

2.1. Transformacja widm

Proces transformacji widm jest nierozlacznym, wrecz najwazniejszym etapem
tworzenia modeli jako$ciowych 1 iloSciowych. Wstgpna transformacja widm ma trzy
podstawowe cele: a)poprawe¢ stosunku sygnatu do szumu (,,wygladzanie” widm),
b) ograniczenie wptywu zmiennos$ci i nieliniowosci linii bazowej oraz c) wyeliminowanie
wplywu rozpraszania §wiatta przez probke na natgzenie widma. Stosujac roznego rodzaju
techniki chemometryczne nalezy postugiwaé si¢ nimi rozsadnie, gdyz moze dojs¢ do
sytuacji gdzie przez przypadek zostanie usunigta zbyt duza ilo§¢ wlasciwych informacji.
Dlatego tez znajomos¢ tych technik jak 1 doswiadczenie sa bardzo cenne 1 wymagane.

Najczesciej stosowanymi technikami obrobki wstepnej sa:

* Transformacja SNV (ang. Standard Normal Variate)

= Algorytm MSC (ang. Multiplicative Scatter Correction)
= Transformacja ,,offset correction”

» Transformacja ,,detrend correction”

= Metoda,,De-trend”

= Algorytm Savitzky-Golay
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Transformacja SNV
Transformacja SNV jest matematyczna transformacja widm wykorzystywana

w celu usunigecia efektow roznicy rozpraszania pomigdzy probkami. Kazde widmo jest
centrowane a nastgpnie skalowane przez odchylenie standardowe. Centrowanie polega na
tym, ze dla kazdej dtugosci fali wyznacza si¢ warto$¢ srednia z np. refrektancji otrzymujac
w ten sposob érednie widmo dla danego zestawu widm. Srednie widmo nastepnie jest
odejmowane od kazdego widma z zestawu. W kolejnym kroku widma te sa dzielone przez

warto$¢ odchylenia standardowego kazdego widma [30,31]

7 = (xik — Y )
I S (6)
k
gdzie:
X; = intensywno$¢ k-tego widma dla i-tej liczby falowej
X, — érednia warto$¢ k-tego widma
Ay —> odchylenie standardowe k-tego widma
Algorytm MSC

Algorytm MSC uzywany jest podobnie jak SNV do usunigcia efektow zwiazanych
z rozpraszaniem $wiatta pomigedzy r6znymi probkami. Transformacji MSC dokonuje sig

wedlug ponizszego wzoru:

zZ, (new) — (xik (Olbc;? — ai) (7)

gdzie:
x, (new),x, (old) — wartosci reflektancji przed i po transformacji przy i-tej
dhugosci fali
a,b, — wspoélczynniki regresji dla k-tego surowego widma

Warto$ci d; 1 b, oszacowuje si¢ stosujac regresyjna metoda najmniejszych kwadratow
polegajaca na znalezieniu zaleznosci, migdzy k-tym widmem x, a $rednim widmem z

danego zbioru X, [32-33]
Xy =a;,+bx; +e, 8)

gdzie:
e, — przedstawia roznicg migdzy k-tym widmem x, a Srednim widmem z

danego zbioru X,
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Transformacja ,,offset correction”

Zadaniem transformacji ,,offset correction” jest korekcja rownolegtego przesunigcia
linii bazowej. Metoda ta polega na odjeciu wartosci $redniej z kilku pierwszych punktéw

widma (np. 5) od kazdego punktu widma [34]
Zik = X — Xk (9)

Transformacja ,,detrend correction”

Transformacja ta stosowana jest w celu usunigciu zakrzywienia i przesunigcia linii
bazowej. Linia bazowa w widmach NIR wykazuje tendencj¢ do przesunigcia w zakresie od
8000 do 4000cm™. W celu usuniecia tego efektu linia bazowa jest dopasowywana
wielomianem drugiego stopnia, wzgledem dilugosci fali, a nastgpnie odejmowana od

widma [34]
Xik.a = Xik — by (10)

gdzie:
b, —>jest to warto$¢ linii bazowej k-tego widma dopasowywanej
wielomianem drugiego stopnia przy i-tej dtugosci fali
Metoda ta czgsto stosowana jest wraz z transformacja SNV zeby uzyskac jeszcze lepsze

efekty wygladzenia linii bazowej [35].

Algorytm Savitzky-Golay

Do korekeji linii bazowej stosuje si¢ rowniez pochodne widm. Pierwsza pochodna
stosowana jest do usuwania przesuni¢¢ linii bazowej, a druga pochodna natomiast do
korekcji przesunigcia oraz nachylenia linii podstawowej. Transformacja ta polega na tym,
ze metoda najmniejszych kwadratow aproksymuje si¢ fragment widma wielomianem
odpowiedniego stopnia tworzac tzw. okno wielomianu. Nastepnie oblicza si¢ analitycznie
warto$¢ odpowiedniej pochodnej wielomianu aproksymujacego w danym punkcie. Po tej
operacji okno wielomianu przesuwa si¢ o jeden punkt i proces jest powtarzany az warto$¢
ostatniego okna zostanie wyznaczona. Warto$¢ pochodnej wyznacza si¢ dla srodkowego
punktu okna. Stopien wielomianu oraz szeroko$¢ okna dobierana jest eksperymentalnie
[36,37]. Postugujac sig¢ algorytmem Stvicky-Golay nalezy by¢ ostroznym, aby nie
wygladzi¢ zbytnio widm tracac przy tym pozadana informacjg. Stosujac coraz wigksze
okno wielomianu uzyskuje si¢ lepsze wygladzenie, lecz doprowadza to do utraty pozadane;j
informacji.
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2.2, Techniki chemometryczne stosowane w analizie jakos$ciowe)
Wielowymiarowe techniki chemometryczne mozna podzieli¢ na: metody
z nadzorem ,,Supervised methods” zwane tez jako metody uczenia z nauczycielem oraz bez

2

nadzoru ,,Non-supervised methods ”, czyli metody uczenia bez nauczyciela. Metody
znadzorem sluza do rozwiazywania zagadnien klasyfikacji, a metody bez nadzoru do
analizy podobienstwa. Do analizy jakosciowej w spektroskopii NIR stosuje si¢ zardwno

metody klasyfikacji jak i analizy podobienstwa [38].

2.2.1. Analiza podobienstwa

Analiza bez nauczyciela nie wymaga znajomos$ci wiedzy na temat struktury
danych, gdyz wiedz¢ na ten temat uzyskuje sig¢ stosujac odpowiednie metody
chemometryczne. Do najczg$ciej stosowanych metod analizy danych bez nauczyciela

nalezy analiza gtéwnych sktadowych, PCA.

Analiza glé6wnych skladowych

W zestawie danych spektralnych wystepuje silna wspotliniowos$¢ zmiennych a tym
samym duza redundancja informacji. Jednoczesnie liczba zmiennych (dlugosci fali lub
liczb falowych) jest wielokrotnie wigksza niz liczba analizowanych obiektow (widm).
Redundancja informacji 1 wspotliniowo$¢ zmiennych przejawia si¢ wzajemna korelacja
poszczegdlnych zmiennych. Przy analizie takich danych stosuje si¢ najczgscie] metode
zwang analiza gldéwnych sktadowych (PCA, ang. Principal Component Analysis) [39].

Metoda gléwnych sktadowych polega na przeksztatceniu zestawu m skorelowanych
zmiennych  objasniajacych  (zmiennych  pomiarowych) w  zestaw  nowych,
nieskorelowanych zmiennych zwanych gldéwnymi sktadowymi, PC. Kazda z gléwnych
sktadowych jest liniowa kombinacja wszystkich zmiennych objasniajacych 1 jest
ortogonalna w stosunku do wszystkich pozostatych gltownych skladowych. Gléwne
sktadowe sa wyznaczone w kolejnosci malejacego zasobu zmiennosci (informacji). Zatem
pierwsza glowna skladowa wyjasnia najwigksza czgS¢ zmienno$¢ danych 1 zawiera
najwigcej informacji, Rys.4. Druga sktadowa jest ortogonalna (prostopadta) do pierwszej i
reprezentuje najwigksza zmiennos¢ wokot pierwszej gtéwnej sktadowej. Trzecia gléwna
skladowa jest ortogonalna do pierwszej i1 drugi 1 opisuje najwigksza zmienno$¢ nie
wyjasniang przez te sktadowe. Dla catkowitego odtworzenia macierzy danych pierwotnych
potrzeba tyle gléwnych sktadowych ile jest zmiennych pierwotnych, réwnanie (11a).
Jednakze ze wzgledu na redundancj¢ informacji 1 obecno$¢ w danych niepewnosci

pomiarowej (szumu) mozliwe jest znaczne ograniczenie liczby uwzglednianych gtéwnych
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sktadowych bez utraty istotnych informacji o analizowanych obiektach. W metodzie tej
zaktada sig, ze zmienno$¢ wlasciwa wynikajaca z charakteru obiektow jest duzo wigksza
od zmiennosci niepozadanej. Z tej przyczyny uwzglednia si¢ jedynie k-pierwszych

gloéwnych sktadowych, rownanie (11b).

X, = [T].u [P (11a)
(X1, = [T]i[PE. +[E].. (11b)

W analizie gléwnych skladowych macierz danych X o n-obiektach i m-zmiennych
opisywana jest przy pomocy dwoch mniejszych macierzy (wzor 11), zwanych macierza
wynikow T 1 macierza wag P. Macierz E przedstawia rdznice migdzy warto$ciami
macierzy danych a warto$ciami otrzymanymi przez przemnozenie T z P'. Macierz T
zawiera informacj¢ o relacjach pomigdzy probkami, macierz P natomiast zawiera

informacje o korelacji migdzy zmiennymi [39-42].

2pC

1PC
o 1PC

/L_ . /\p K
T

Rys.4 Konstrukcja gtownych sktadowych

Kluczowym etapem w metodzie gtownych sktadowych jest dobor odpowiedniej
liczby istotnych sktadowych, k. W analizie chemometrycznej istnieje kilka kryteriow

wyboru liczby istotnych sktadowych:

e Kryterium pogladowosci

e Kryterium zasobu zmiennosci

e Kiryterium spadku warto$ci wlasnej
e Kryterium osypiska

e Zredukowane wlasno$ci wiasne

e Kryterium kompozytowe

e Kiryterium IND
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Przed przystapieniem do analizy gtownych sktadowych przeprowadza si¢ pewien
rodzaj transformacji zmiennych w celu eliminacji r6znic migdzy zmiennymi. Taki rodzaj
transformacji nazywa si¢ autoskalowaniem i przeprowadza si¢ go wedlug ponizszego

wzoru [39]

2y =——— (12)

gdzie: x ; — pierwotna warto$¢ i-tej zmiennej dla j-tego obiektu, x; — $rednia warto$¢ i-
tej zmiennej, s, — odchylenie standardowe i-tej zmiennej

Analiza glownych sktadowych umozliwia rozrzut obiektow, probek w n-wymiarowej
przestrzeni na dwu lub trojwymiarowa podprzestrzen tzw. mapg liniowa. Mapa liniowa
dostarcza cennych informacji na temat relacji, podobienstw wystgpujacych pomigdzy

badanymi klasami.

Metody analizy struktury danych bazujace na przestrzennych relacjach
miedzy obiektami

Metody te stosowane sg alternatywnymi metodami dla PCA. Stosuje sig¢ je w celu
szybkiego poréwnania probki z widmem wzorca. Uzywane sa ze wzgledu na prostote
1 tatwos$¢ interpretacji. Gléwnym narzedziem przy ocenie podobienstw réznic widm jest
wspotczynnik korelacji oraz odlegto$¢ euklidesowa [43].

e wspotczynnik korelacji — definiowany jako cosa kata pomigdzy wektorem
widma probki a wektorem widma S$redniego klasy. Stosujac wspotczynnik
korelacji porownuje si¢ podobienstwo ksztattu widm

e odlegtos¢ euklidesowa — metoda ta polega na jednoczesnym pordéwnaniu

natezenia 1 ksztattu widm.

2.2.2. Klasyfikacja — rozpoznawanie obrazéw z nauczycielem

Analiza z nadzorem wymaga znajomos$ci przynaleznosci badanych substancji do
poszczegolnych klas oraz liczbe klas. Celem tej metody jest opracowanie regut
umozliwiajacych przewidzenie dopasowania jako$ciowego badanej substancji w oparciu
o znane warto$ci iloSciowe zmiennych objasniajacych. Jest kilka klasyfikatorow
stosowanych do klasyfikacji obiektow np. LDA (ang. Linear Discriminant analysis [44-
45], KNN (ang. K-nearest neighbours) [46-47]. Najczeséciej w spektroskopii stosuje si¢
klasyfikator SIMCA.
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SIMCA

SIMCA (ang. Soft Independent Modeling of Class Analogies) jest klasyfikatorem
stuzacym do okreslenia przynalezno$ci widma badanej substancji do okre§lonej populacji
danych. W Kklasyfikatorze SIMCA kazda klasa modelowana jest na podstawie
podobienstwa obiektow w obrgbie klasy. Model dla kazdej klasy tworzony jest niezaleznie
w oparciu o liczbg istotnych gléwnych sktadowych w danej klasie. Po utworzeniu modelu
tworzona jest koperta ufnosci wokol modelu, w ktorej znalez¢ si¢ powinny z okre§lonym
prawdopodobienstwem wszystkie obiekty danej klasy. Liczbe istotnych gltownych
sktadowych dobiera si¢ na podstawie kryterium zasobu zmienno$ci wnoszonych przez
glowne skladowe. Do modelu wykorzystywane sa te gtowne sktadowe, ktore lacznie
wyjasnig ustalony wczesniej procent zmiennosci. Jesli okaze sig, ze wczesniej ustalony
procent zmienno$ci wyjasnia tylko jedna gléwna sktadowa to wtedy modelem klasy bedzie
warto$¢ $rednia tej sktadowej oraz wektor okreslajacy ta sktadowa. W takim przypadku
granica przynaleznos$ci obiektow do modelu bedzie wyznaczona cylindrycznie, Rys.6. W
przypadku dwoch istotnych gldéwnych sktadowych modelem begdzie potozenie srodka klasy

oraz plaszczyzna wyznaczona przez wektory tych dwoch sktadowych [40,48-50].

A

Rys.6 Wyglad modelu SIMCA zbudowanego w oparciu o jedng gtownq sktadowq [13]
Kazdy obiekt mozna opisa¢ modelem danej klasy
X, =X, +ZTAVA (rxp) + E ,(nxp) (13)
j=1

gdzie: x, »  Srednia warto$¢ macierzy centrowanej, T ,(nxr)—macierz wynikow”
warto$¢ macierzy uzyskanej dla n obiektow 1 r gtownych skladowych,
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V1 (rxp) = macierz wag” warto$¢ macierzy uzyskanej dla r glownych sktadowych

1 p zmiennych

W celu sprawdzenia czy badany obiekt nalezy do modelu wyznacza si¢ warto$¢ statystyki
F przy okreslonym stopniu istotnosci. W tym celu potrzebna jest znajomos¢ wariancji

. 2 . .. . . 2
resztowej klasy, s“k, oraz wariancji resztowej obiektu, s7;:

e wariancj¢ resztowa klasy oblicza si¢ wedlug wzoru (14)

.:g(ejk) ’ 14
y K:(m—k)(nk—k—l) (14

gdzie: m - liczba zmienny w klasie A, k - liczba istotnych gléwnych sktadowych w klasie
k, ny - liczba obiektéw w modelu w klasie k, e’ -roznica migdzy rzeczywista wartoscia i-

tej zmiennej k-tego obiektu a warto$cia rzeczywista obliczong na podstawie modelu

e wariancjg¢ resztowa obiektu oblicza si¢ wedlug wzoru (15)

m
2
Z €k
2 j=1

S j= (m—k) (15)

Posiadajac warto$¢ wariancji resztowej dla klasy oraz dla j-tego obiektu wyznacza sig

warto$¢ statystyki F'
F== (16)

Po wyznaczeniu wartos$ci F porownuje sig ja z wartoscia Fiy przy poziomie istotnosci o
oraz (n-r-1) i (m-r) stopniach swobody. Jezeli F>F. to obiekt nie nalezy do modelu klasy
K. W przypadku gdy j-ty obiekt nie nalezy do zadnej z klasy wowczas jest to tzw. obiekt

odosobniony.

2.3. Techniki chemometryczne stosowane w analizie ilo$ciowe)

IloSciowe wyznaczenie zawarto$ci okre$lonej substancji na podstawie widma
polega na zbudowaniu matematycznego modelu zaleznos$ci migdzy okreslona wiasnoscia

lub wlasnosciami badanej probki a wartoSciami absorbancji promieniowania przy
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okreslonych dlugosciach fali. Skonstruowany model kalibracyjny umozliwia zastapienie
drogich i czasochtonnych pomiardw, pomiarami tanszymi i szybszymi. Zalezno$¢ ta
wyznacza si¢ najczescie] metodami kalibracji liniowej. Do budowania metod ilosciowych
najczesciej stosuje si¢ wielokrotna regresje liniowa (MLR), regresje gtownych sktadowych

(PCR) oraz czastkowa regresj¢ najmniejszych kwadratéw (PLS).

2.3.1. Kalibracja jednowymiarowa

Najprostszym modelem matematyczny przedstawiajacym zalezno$¢ migdzy
pozadana wlasnos$cia badanej probki (stezeniem) a absorbancja widma jest regresja

jednowymiarowa 1 przyjmuje ona postac [4,51]:

[y], =[X]..[bL, +[e], (17)
gdzie:
y — wektor macierzy danych referencyjnych zawierajacy wartosci kalibrowanego
parametru wyznaczonego dla poszczegdlnych probek
X — macierz danych (warto$ci absorbancji dla wybranej dtugosci fali pochodzace
od kolejnych prébek)
b — wektor wspotczynnikoéw regres;ji

e — wektor reszt modelu

Y1 1 % by
Y2 1 x by

e
¥n 1 X,

Rys.7 Kalibracja jednowymiarowa

Wartosci znajdujace si¢ w macierzach y i X wykorzystywane sa do wyznaczenia wektora
wspotczynnikow regresji b metoda najmniejszych kwadratow. Wartosci wektora

wspotczynnikow regresji oblicza si¢ wedhug ponizszego wzoru

b=(X"X)"'X"y (18)
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Opracowany model kalibracyjny (Rys.7) wykorzystywany jest do wyznaczenia nieznanej

zawartoS$ci sktadnika, y,,x w nowych probkach

Yunk= [1 Xuni] b (19)

Kalibracja jednowymiarowa stosowana jest w sytuacji, gdy oznacza sig¢ zawarto$¢
pojedynczego sktadnika przy uzyciu pojedynczej dtugosci fali. Wada tej metody jest to, ze
nie moze by¢ ona stosowana w sytuacji gdy widmo pochodzace od danego komponenta
naktada si¢ z widmami pochodzacymi od innych komponentéow probki. W spektroskopii
bliskiej podczerwieni pasma absorpcyjne sa zwykle szerokie 1 naktadaja si¢ na siebie, wigc

kalibracja jednowymiarowa nie znajduje praktycznego zastosowania.

2.3.2. Kalibracja wielowymiarowa

Kalibracja wielowymiarowa w przeciwienstwie do jednowymiarowej jest w stanie
wyodrebni¢ naktadajace si¢ na siebie widma pochodzace od réznych sktadnikow badanej
probki. Jednoczes$nie jest w stanie wykorzysta¢ wigcej dostgpnych w widmie informacji
oraz zredukowa¢ wptyw szumu zakldcajacego pomiar. Do budowy metod iloSciowych
najczesciej stosuje si¢ wielokrotna regresj¢ liniowa (MLR), regresj¢ gtéwnych sktadowych
(PCR) oraz czastkowa regresj¢ najmniejszych kwadratéw (PLS).

Og6lny wzér modeli kalibracji wielowymiarowej jest praktycznie taki sam jak
w przypadku kalibracji jednowymiarowej. Z matematycznego punktu widzenia kalibracja
wielowymiarowa rézni si¢ od kalibracji jednowymiarowej liczba kolumn macierzy X
i wektora b, Rys.7. Zatem model kalibracji wielowymiarowej przyjmuje nastgpujaca

postac [4,52-53]

[Y]n :[X]n,mﬂ [b]mﬂ, + [e]n,m (20)

a wektor wspotczynnikow b oblicza si¢ wg ponizszego wzoru

b=X"X)"'X"y (21)

Warunkiem rozwiazania réwnania (21) jest mozliwo$¢ odwrdcenia macierzy (XX).
Z zasad rachunku macierzowego wynika, ze jest to mozliwe wtedy i tylko wtedy gdy:
e liczba wierszy macierzy X jest rowna lub wigksza od liczby jej kolumn

e 7adna z kolumn macierzy X nie jest kombinacja liniowa innych kolumn
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Poszczegdlne metody kalibracji wielowymiarowej réznig si¢ zawarto$cia macierzy danych
X. W regresji wielokrotnej sa to wartosci absorbancji przy odpowiednio dobranych
liczbach falowych, w metodzie PCR glowne sktadowe, a w metodzie PLS czynniki

najsilniej skorelowane z zawarto$cia wyznaczanego sktadnika probek.

Y1 1 %1 X12..-X1im by

Y2 1 %31 X22---Xam by
b,

Y¥n 1 Xp1 %n2--- Xnm )
hm

Rys.8 Kalibracja wielowymiarowa

2.3.2.1. Wielokrotna regresja liniowa (MLR-Multiple Linear
Regression)

Metoda MLR jest klasyczna metoda tworzaca linowa zalezno$¢ migdzy zbiorem
kilku zmiennych objasniajacych X a pojedyncza zmienna zalezna y. Metoda ta jest
stosowana w sytuacji, gdy liczba zmiennych jest stosunkowo mata i gdy zmienne te nie sa
ze soba zbyt silnie skorelowane. W takiej sytuacji z réwnania (21) mozna wyznaczy¢
wspotczynniki regresji b;. Jednak gdy liczba zmiennych przewyzsza liczbe probek
1 jednoczesnie zmienne te sa ze soba bardzo silnie skorelowane wowczas wyznaczenie
wspoéiczynnika regresji jest niemozliwe. Zgodnie z regulami algebry liniowej macierz
odwrotna (X'X)" nie istnieje, gdyz wyznacznik tej macierzy rowny jest zero. Czasami
z licznego zestawu zmiennych mozna wybra¢ taki ich podzbioér, ze réwnanie (20) ma
swoje rozwiazanie jednakze model taki bedzie charakteryzowal sig¢ bardzo ztymi
zdolnosciami predykcyjnymi dla nowych probek a doskonalym dopasowaniem do zbioru
kalibracyjnego [54,55].

Metoda MLR ze wzglgdu na problem korelacji zmiennych ma ograniczone
zastosowanie w spektroskopii, gdyz dane spektralne przewaznie zawieraja silnie
skorelowane zmienne. Z tym problemem radza sobie inne metody kalibracji
wielowymiarowej takie jak regresja gltownych sktadowych PCR, czy tez metoda
czgsciowych najmniejszych kwadratow PLS. W tych metodach problem skorelowanych

zmiennych przezwycigzony zostal przez zastgpienie zmiennych pierwotnych nowymi
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zmiennymi tzw. czynnikami, ktore z definicji nie sa ze soba skorelowane, a ich liczba jest

zdecydowanie mniejsza niz liczba pierwotnych zmiennych objasniajacych.

2.3.2.2. Regresja glownych skladowych
Idea regresji gtownych sktadowych (PCR, ang. Principal Component Regression)

jest zbudowanie zaleznosci migdzy poszukiwana wlasnoscia probki, na przyktad
zawartoscig danego komponenta a gtownymi sktadowymi - PCs. PCR ré6zni si¢ od MLR
tym ze macierz X zamiast skorelowanych zmiennych pierwotnych zawiera wzajemnie
ortogonalne gléwne sktadowe PCs. Regresja gldownych sktadowych taczy w sobie metodeg
MLR oraz PCA (Principal Component Analysis). Pierwszym etapem analizy jest
wyznaczenie glownych sktadowych (p. 2.2.1) w celu uzyskania nieskorelowanych kolumn

macierzy X.

pT

Rys.9 Model PCA

W dalszym etapie analizy macierz T wykorzystana zostaje do konstrukcji modelu MLR.

], =[7Lla" ). +[el, (22)

gdzie q to wektor wspotczynnikdw regresji modelu i wyznacza si¢ go metoda

najmniejszych kwadratow.

[q] &= ([T Jem [T1e) " T gm [yt (23)
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QT

Rys. 10 Konstrukcja modelu kalibracyjnego uzywajqc macierz T
Ortogonalno$¢ gtownych sktadowych pozwala wyznaczy¢ wspotczynniki regresji metoda
najmniejszych kwadratow, gdyz zawsze istnieje macierz odwrotna (T'T), co w metodzie
MLR nie zawsze bylo mozliwe. Podczas tworzenia modelu kalibracyjnego bardzo wazny
jest wybor liczby gtownych sktadowych, k. Zbyt duza liczba PCs moze sprawié, ze do
modelu zostanie wiaczona niepozadane informacje jaka sa bledy eksperymentalne czy tez
szumy. Z drugiej strony natomiast jesli uzyjemy zbyt malq liczb¢ PCs model nie bgdzie
zawieral informacji niezbednej aby uzyska¢ poprawny model kalibracyjny posiadajacy
zdolno$ci prognostyczne. Wazne jest rowniez aby przy ustalaniu liczby gléwnych
sktadowych uwzgledni¢ wszystkie mozliwe Zrddla zmiennosci chemicznej [56-58].
Zazwyczaj nie posiadamy takich informacji na temat naszych danych dlatego tez nalezy
by¢ ostroznym w doborze liczby skladowych. Najczgsciej liczbg gtownych sktadowych
modelu PCR dobiera si¢ metoda prob i bledow dazac do zbudowania modelu o najlepszych

zdolnos$ciach prognostycznych.

2.3.2.3. Czgstkowa metoda nagymniejszych kwadratow

Czastkowa metoda najmniejszych kwadratéw (PLS, ang. Partial Least Square) jest
najczesciej stosowana metoda w  konstruowaniu = wielowymiarowych  modeli
kalibracyjnych. Zadaniem metody PLS, podobnie jak PCR, jest konstrukcja modelu
W oparciu o wzajemnie ortogonalne czynniki. W metodzie PLS czynniki takie tworzone sa
jednak inaczej niz w metodzie PCR. W metodzie PCR czynnikami tymi sa gltoéwne
sktadowe tworzone wylacznie na podstawie macierzy X, podczas gdy przy tworzenia
czynnikow w metodzie PLS brana jest pod uwage zalezno$¢ pomigdzy macierzami X a y.
Kazdy czynnik metody PLS objasnia maksymalng kowariancj¢ pomigdzy czynnikami
w przestrzeni X a czynnikami w przestrzeni y. Kowariancja taczy wysoka wariancje

macierzy X z wysoka korelacja interesujacej nas wtasnosci [59-61].
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PLS1

Metoda regresyjna PLS 1 polega na zbudowaniu zaleznosci migdzy X a Y dla

kazdej zmiennej osobno. Matematyczny zapis tej zalezno$ci ma nastgpujaca postac:

[Xmn = [Tlns [P] "tat [Elmn (24)

[Y k= [Ulinf[Q]" £xH Glunk (25)

W trakcie konstrukcji modelu dla zmiennych X uzyskuje si¢ macierze wynikow T, wag P
oraz macierz wag PLS W. Macierz wag P zawiera informacj¢ o zalezno$ci pomiedzy
wynikami a oryginalnymi zmiennymi macierzy X. Wagi PLS W natomiast opisuja relacjg
jaka istnieje pomigdzy Y a oryginalnymi zmiennymi.

Pierwszy czynnik w metodzie PLS objasnia maksymalng kowariancj¢ 1 oznaczany
jest przez jednostkowy wektor wag w;. Wyniki wzdtuz tej osi wyznaczone sa jako t; =
Xw;. Wszystkie zmienne z macierzy X sa regresyjnie przetwarzane do t; w celu otrzymani
wektora wag p;. Wspotczynnik regresyjny q; jest przetwarzany regresyjnie na t;. lloczyn t;
1 p; jest nastgpnie odejmowany z macierzy X a t;i q; z Y. Kolejny czynnik jest wyznaczany
w ten sam sposob, tyle ze wyznacza si¢ go z macierzy X powstalej po odjgciu czynnika
pierwszego. Dla macierzy Y otrzymuje si¢ rowniez macierz wag i wynikow U 1 macierz
wag Q. Wkiad poszczeg6lnych zmiennych do modelowania Y okreslaja ich wspotczynniki
korelacji B [51,62].

t R
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X
E
‘(/wj T
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N e
Y U .

Rys. 11 Schemat metody PLS1
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PLS 2
Metoda PLS2 jest rozszerzona wersja metody PLS1. Istnieje tylko niewielka

réznica migdzy obiema tymi modelami. Rdéznica ta polega na tym, Zze metoda PLS2
objasnia kilka zmiennych (wszystkie dostgpne zmienne) jednoczes$nie, Rys.11. Uzycie
metody PLS2 czesto prowadzi do uzyskania gorszych wynikéw niz w przypadku metody
PLS1. Korzysci stosowania modelu PLS2 mozna zaobserwowac jedynie, gdy pomiedzy

zmiennymi Y istnieje silna korelacja [53,62].

3.Procedura postepowania podczas opracowywania metod
Jakosciowych i ilosciowych

Spektroskopia w  podczerwieni wraz z  nowoczesnymi  technikami
chemometrycznymi wykorzystywana jest w analizie jakosciowej oraz iloSciowej. Przez
analiz¢ jako$ciowa rozumie si¢ identyfikacj¢ badanego materialu przez poréwnanie jego
widma z referencyjna biblioteka widm za pomoca miary statystyczne;.

Ilosciowe wyznaczenie zawarto$ci okreslonej substancji na podstawie widma
probki zawierajacej ta substancj¢ nosi nazweg analizy ilo$ciowej. Polega ona na
zbudowaniu matematycznego modelu zalezno$ci migdzy warto$ciami absorbancji
promieniowania przy okreslonych diugosciach fali a zawarto$cia oznaczanej substancji
w probece. Zalezno$¢ ta wyznacza si¢ najczesciej metodami kalibracji liniowej. Analiza
ilosciowa dotyczy¢ moze nie tylko zawartosci substancji w probce, ale rOwniez wybranej
wlasciwos$ci probki. W obu przypadkach skonstruowany model kalibracyjny umozliwia

zastapienie drogich i czasochlonnych pomiaroéw, pomiarami tanszymi i szybszymi.

3.1. Metoda jakosciowa

Procedura opracowywania metod jakosciowych sktada si¢ z kilku etapéw, Rys.12.
Pierwszym etapem jest optymalizacja procesu pomiarowego. Na tym etapie dobiera si¢
odpowiednio tryb pomiarowy, ilo$¢ skandw, rozdzielczosé¢, zakres widmowy. Wyklucza
si¢ substancje ktore nie absorbuja promieniowania podczerwonego (sa to najczesciej
substancje nieorganiczne nie posiadajace wiazania O-H). Nastgpnie zbiera si¢ widma
substancji tworzac tzw. bibliotek¢ widm. Etap tworzenia biblioteki widm jest procesem
iteracyjnym. Probki wykorzystywane do tworzenia biblioteki widm powinny pochodzi¢ z
réznych serii i od réznych dostawcéw, jednoczesnie wszystkie widma zarejestrowanych
prob powinny mie¢ potwierdzona tozsamos$¢ metoda referencyjna. W kolejnym etapie

widma substancji dla ktorej tworzy si¢ model jako$ciowych dzieli si¢ na dwa zbiory: zbior
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uczacy (modelowy) oraz zbior testowy. Zbidr uczacy powinien zawiera¢ probki
reprezentujace wszystkie mozliwe zrodla wariancji takie jak:
o sktadniki chemiczne (wielko$ci czastek, zmiany skatdu chemicznego wynikajace ze
starzenia si¢ materiatu)
e czynniki fizyczne — temperatura, zmgtnienie, wilgotnos¢, pH
e zmienno$ci pochodzace od spektrometru — nieliniowo$¢ detektora, starzenie lampy
1 instrumentu
Nastgpnie przeprowadza si¢ obrobke matematyczna surowych widm ze zbioru uczacego,
analize gléwnych sktadowych, na tym etapie dokonuje si¢ wyboru liczby istotnych
glownych sktadowych a nastgpnie przeprowadza si¢ klasyfikacje. Liczba probek w zbiorze
uczacym zalezy od ztozono$ci matrycy badanego materiatu, a takze od zastosowanego
algorytmu. Algorytmy korelacyjne wymagaja najmniejszej liczby widm. W przypadku
algorytmow wykorzystujacych odlegtosci konieczna jest wigksza liczb prob.
Dobierajac widma prob czy to do zbioru uczacego czy testowego nalezy dokonaé oceny
widm. Ocena widm ma na celu wyeliminowanie czy tez zaobserwowanie prob
odbiegajacych. Proby odbiegajace swiadcza, albo o tym ze dana proba posiada nietypowa
cechg, albo o niepoprawnym zarejestrowaniu widma badanego materiatu. W koncowym
etapie dokonuje si¢ oceny predykcyjnej stworzonej metody za pomoca zbioru testowego.
Jesli wszystkie probki ze zbioru testowego poprawnie zostaly zidentyfikowane
przeprowadza si¢ proces walidacji zewnetrznej za pomoca prob innych serii niz tych,
ktore zostaly uzyte w zbiorze uczacym i testowym. Dodatkowo do walidacji modeli
jakosciowych wykorzystuje si¢ probki roéznych substancji podobnych pod wzgledem
chemicznym, do tych ktére sa identyfikowane.
Raz opracowane metody jakosciowe nalezy co jakiS czas rewalidowac,
uwzgledniajac dodatkowe pojawiajace si¢ parametry np. zmiang dostawcy surowcow,

pojawiajaca si¢ dodatkowa zmienno$¢.
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Rys.12 Schemat opracowywania metod jakosciowych
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3.2. Metoda ilosciowa

Procedura opracowywania metod iloSciowych pod kilkoma wzgledami jest
podobna do metod jakosciowych. Konstrukcja modeli ilosciowych podobnie jak
jakosciowych sktada si¢ z kilku etapow. Bardzo waznymi etapami w konstruowaniu
metody ilo§ciowej jest: a) dobor prob kalibracyjnych, b) matematyczna obrébka danych,
¢) wybor metody kalibracyjnej, d) optymalizacja i kompleksowo$¢ modeli kalibracyjnych.

Zbior kalibracyjny powinien zawiera¢ proby reprezentujace wszystkie mozliwe
zrodla wariancji (sktadniki chemiczne, czynniki fizyczne). Ponadto w zbiorze tym
powinny znajdowa¢ si¢ proby, w ktoérych warto$¢ oznaczanego sktadnika powinna by¢
ponizej jak 1 powyzej wartoSci deklarowanej. Przy czym zawarto$¢ pozostatych
sktadnikéw nie powinna ulega¢ zmianie. Reprezentatywnos$¢ zbioru kalibracyjnego mozna
zapewni¢ na kilka sposobdéw. Mozna przygotowaé seri¢ probek o okreslonej
charakterystyce. Takie probki mozna przygotowa¢ w laboratorium, uzyskujac pokrycie
calego zakresu zmienno$ci zawarto$ci oznaczanej substancji, jednakze bez pokrycia
zmienno$ci fizykochemicznej typowej dla prob produkcyjnych. Probki zbioru
kalibracyjnego mozna rowniez pozyska¢ bezposrednio z prob produkcyjnych. Probki takie
beda wowcezas reprezentowaly zmienno$¢ préb poézniej badanych [63-68]. Kolejnym
bardzo waznym etapem jest obrobka wstgpna surowych widm. Na tym etapie konstrukcji

modeli iloSciowych stosuje si¢ takie same techniki pre-processingu jak w przypadku metod
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jakosciowych. Najczgsciej stosuje si¢ : transformacj¢ SNV, MSV, transformacjg ,,offset
correction”, transformacje ,.detrend correction”, transformacj¢ widm do ich drugich
pochodnych algorytmem Savitzky’ego-Golaya oraz wazenie szumdéw, wazenie
atmosferyczne, wygladzanie. Po zakonczeniu tego etapu dokonuje si¢ wyboru algorytmu
kalibracyjnego. Wybdr odpowiedniego algorytmu kalibracyjnego zalezy od ilo$ci
zmiennych oraz od wystgpowania korelacji migdzy zmiennymi. W sytuacji gdy brak jest
korelacji migdzy zmiennymi 1 liczba zmiennych jest stosunkowo mala mozna wtedy
zastosowa¢ wielokrotng regresje liniowa (MLR). Jezeli jednak liczba zmiennych jest
bardzo duza 1 jednoczesnie wystgpuje silna korelacja migdzy zmiennymi wowczas
korzysta si¢ z innych algorytmow (PCA- analiza gtownych skladowych, PCR — regresja
gltoéwnych sktadowych, PLS- czastkowa metoda najmniejszych kwadratéw). W koncowym
etapie dokonuje si¢ optymalizacji oraz oceny kompleksowosci utworzonego modelu. Na
tym etapie dokonuje si¢ wyboru liczby istotnych czynnikéw oraz sprawdza si¢ zdolno$ci
predykcyjne opracowanego modelu za pomoca zbioru testowego oraz zbioru
walidacyjnego. Wybodr liczby czynnikow modelu kalibracyjnego jest bardzo waznym
zagadnieniem. Modele zbudowane w oparciu o zbyt mala liczbe czynnikéw sa zle
dopasowane do danych. Natomiast modele o zbyt duzej liczbie czynnikoéw, charakteryzuja
si¢ maltym btedem dla obiektow zbioru kalibracyjnego, ale duzym btedem predykcyjnym.
Wybdr optymalnej liczby czynnikéw do konstrukecji modelu pozwala na osiagnigcie
kompromisu migdzy zadawalajacym dopasowaniem modelu do danych a dobrymi
wlasno$ciami predykcyjnymi. W sytuacji gdy liczba dostgpnych probek jest ograniczona
1ich podziat na 3 zbiory jest niemozliwy wowczas do wyboru liczby czynnikow, a takze
walidacji stosuje si¢ tylko dwa zbiory: zbior kalibracyjny oraz testowy.

Do oceny kompleksowosci modelu oraz oszacowania bigdu predykcyjnego
opracowanego modelu wykorzystuje si¢ roéwniez metody walidacji krzyzowej (ang. cross-
validation). Ze wzglgdu na sposob tworzenia zbioru walidacyjnego wyrdznia si¢ walidacjg
Monte Carlo oraz walidacj¢ typu ,,wyrzu¢ jeden obiekt’[65]. Ogolnie metoda cross
validation polega na chwilowym usunigciu ze zbioru kalibracyjnego odpowiednio jednej
lub kilku probek. Probki te usuwane sa losowo i1 bez powtérzen. Nowo powstaty
pomniejszony zbior stuzy do konstrukcji modelu kalibracyjnego na podstawie ktorego
przewiduje si¢ wartosci dla usunigtych probek. Dla probek kolejno usunigtych zbiera sig
wartos$ci reszt modelu o danej liczbie czynnikéw. Nastgpnie na ich podstawie oblicza sig

sredni btad cross validation RMSECV [69] (ang. Root Mean Square Error of Cross
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Validation). Za optymalna liczbg czynnikow uznaje sig¢ taka liczbg przy ktdrej wartos$¢
RMSECYV osiaga minimum globalne lub pierwsze minimum lokalne.

2

RMSECV = (Z V- yij /N (28)
i=1

W sytuacji gdy ze zbioru usuwany jest jeden obiekt mamy do czynienia z cross
validation typu ,, wyrzu¢ jeden obiekt”. Natomiast jesli zbior losowo zostanie podzielony
na dwa, wtaczajac za kazdym razem do zbioru walidacyjnego k probek woéwczas mamy do
czynienia z walidacja Monte-Carlo. Sposrod tych dwoch metod najczgsciej stosuje sig
walidacje typu ,,wyrzu¢ jeden obiekt”. Wybor liczby czynnikdw na podstawie cross
validation zmniejsza ryzyko przeuczenia modeli [69-71]. Zdolno$¢ predykcyjna modeli
mozna réwniez sprawdzi¢ za pomoca innych parametréw statystycznych, takich jak:
Sredni blad kwadratowy walidacji RMSEP (Root mean Square of prediction) oraz Q —

wspolczynnik walidacji

Walidacja wewnetrzna

Przez pojecie walidacji opracowanego modelu rozumie si¢ oceng jego zdolnosci
predykcyjnych dla zbioru probek nie uzytych podczas jego konstrukcji. Zbiorem
sprawdzajacym zdolno$¢ predykcyjna modelu kalibracyjnego jest zbior testowy.
W sytuacji gdy liczba dostgpnych probek jest mata zdolnosci predykeyjne modeli oblicza
si¢ stosujac metodg walidacji krzyzowej typu ,,wyrzu¢ jeden obiekt” uzyskujac wartos$¢
RMSECYV [66].

Zdolno$¢ predykcyjna modeli mozna rowniez sprawdzi¢ za pomoca innych
parametrow statystycznych, takich jak:

e Sredni btad kwadratowy walidacji RMSEP — (Root Mean Square of Errors
of Prediction)

e Q. — wspotczynnik walidacji
RMSEP opisuje zdolnos¢ predykcyjna modelu kalibracyjnego dla probek zbioru testowego

2
RMSEP = /(Zy'i—yij /N
i=1 (29)

gdzie y’; 1 y; oznaczaja odpowiednio warto$¢ przewidziana probki zbioru walidacyjnego

1 warto$¢ otrzymana metoda referencyjna.
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Wspotczynnik walidacji opisuje stopien wyjasnienia przez model wariancji
zmiennej y w zbiorze kalibracyjnym. Wspotczynnik korelacji wyznaczany jest migdzy
wartosciami przewidzianymi a referencyjnymi zbioru kalibracyjnego i1 oblicza si¢ go

Z ponizszego wzoru

0, = 1—¥ (30)

Kiedy warto§¢ wspotczynnika korelacji jest bliska 1 lub rowna 1 oznacza to ze model
doskonale opisuje wariancj¢ zmiennej y w probkach zbioru kalibracyjnego, jednak gdy
warto$¢ ta jest bliska zeru wowczas §wiadczy to o tym, ze model Zle opisuje wariancjg
zmiennej y a zatem jest zle dopasowany.

Odpowiednikiem wspdiczynnika korelacji dla probek zbioru testowego jest tzw.
wspotczynnik walidacji Q obliczany réwniez zgodnie ze wzorem (30), lecz dla probek
zbioru testowego.

O dobrej zdolnosci predykcyjnej opracowanego modelu §wiadcza: mata wartosé
RMSEP, wysoka warto$¢ wspotczynnika walidacji a takze wykres reszt na ktérym probki
zbioru kalibracyjnego oraz testowego powinny by¢ rozmieszczone symetrycznie wzdtuz
linii prostej o nachyleniu 45° [72-77].

Inna uzyteczna miara oceny zdolno$ci prognostycznej modelu jest parametr SEP
definiowany jako odchylenie standardowe roznicy migdzy wartoscia przewidziang

a referencyjna.

SEP = \/i (»',—y, — BIAS)’ /(N —1)

1

(31)
gdzie

N
BIAS =) (v',~y)/ N
= (32)

ktory interpretowany jest jako $rednie odchylenie migdzy y’ a y w zbiorze predykcyjnym.
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4. Punkty odbiegajqce

Podczas opracowywania modelu wazne jest aby zwrdci¢ uwage na obecno$¢ tzw.
punktow odbiegajacych. Punkty takie moga si¢ pojawi¢ zaréwno w zbiorze kalibracyjnym
ale takze walidacyjnym. Zdarza si¢ réwniez sytuacja ze moga si¢ pojawi¢ na etapie

testowym czy tez w trakcie juz rutynowej analizy.

4.1. Rodzaje punktow odbiegajacych
Punkty odbiegajace wystepujace w zbiorze kalibracyjnym oraz walidacyjnym maja
inna naturg. Punkty odbiegajace w zbiorze kalibracyjnym maja istotny wplyw na jakos¢
opracowywanego modelu. Ich wystegpowanie $wiadczy o niejednorodnosci zbioru
kalibracyjnego. Model opracowany na podstawie zbioru kalibracyjnego z punktami
odbiegajacymi zawiera zwykle duza liczbg zmiennych objasniajacych i jest ,,przeuczony”.
Punkty odbiegajace pojawiaja si¢ w zbiorze testowym, gdy w zbiorze
kalibracyjnym nie zostaly uwzglednione wszystkie Zrodta zmiennosci wystgpujace
w badanych probkach. W takiej sytuacji nalezy rozszerzy¢ zbior kalibracyjny o probki
zwierajace takie zZrédlo zmiennosci.
Punkty odbiegajace moga si¢ pojawi¢ w zbiorze testowym w sytuacji gdy:
e Stezenie oznaczanej substancji w probce testowej przekracza zakres stgzen
probek zbioru kalibracyjnego
e Proébka testowa posiada dodatkowe Zrddlta zmiennosci nie uwzglednione
w zbiorze kalibracyjnym
e Probka badana nalezy do innej populacji danych
e Podczas zbierania widma probki testowej pojawity si¢ problemy natury
sprzetowe;j
e Warto$¢ referencyjna probki testowej zostata zle wyznaczona
Punkty odbiegajace moga sig¢ réwniez pojawi¢ w trakcie walidacji zewngtrznej lub
tez w trakcie rutynowej analizy. Uzyteczne jest aby w takich przypadkach rozrozniaé
migdzy punktami odbiegajacymi typu x oraz y. Punkty odbiegajace typu x charakteryzuja
si¢ warto§ciami zmiennych objasniajacych, ktore w jaki§ sposob odbiegaja od warto$ci
danych X wykorzystywanych na etapie kalibracji. Natomiast punkty odbiegajace typu
y definiowane sa jako te, ktéore posiadaja inna zalezno$¢ pomigdzy zmiennymi
objasniajacymi X; a zmienng zalezna y, niz uwzgledniona w modelu [72,78-80]. Na etapie

rutynowej analizy mozliwe sa do wykrycia jedynie punkty odbiegajace typu x.
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4.2. Wykrywanie punktéow odbiegajacych typu x
Przy wykrywaniu punktéw odbiegajacych typu x przydatne sa roézne miary
statystyczne oraz sposoby wizualizacji. Jedna z takich miar jest odlegtos¢ Mahalanobisa,

MD?, ktéra opisuje odlegtosé migdzy i-tym punktem zbioru X a $rodkiem tego zbioru

MD?(i) = (x; -X)8 7' (x; -X)" (32)
gdzie § jest macierza kowariancji

Lxrx)
n—1 (33)

Uzycie odleglosci Mahalanobisa wymaga przyjecia dodatkowego zalozenie, ze punkty

S =

zbioru X maja wielowymiarowy rozklad normalny. Odlegltos¢ Mahalanobisa,
w odréznieniu od zwyklej odleglosci euklidesowej, bierze pod uwage korelacje
wystepujace pomigdzy zmiennymi objasniajacymi. Jest wigc szczegdlnie przydatna, gdy
zmiennymi objasniajacymi sa silnie skorelowane zmienne spektroskopowe.

Inna wielkos$cia pozwalajaca na wykrycie punktow odbiegajacych typu x jest tzw.
warto$¢ dzwigni (ang. leverage). Wartos¢ dzwigni i-tego punktu zbioru X definiuje sig

jako warto$¢ i-tego elementu diagonali macierzy H okreslonej nastepujaco

H=XX"X)"x", (34)

Mozna rowniez okresli¢ wartos¢ dzwigni dla pojedynczego punktu X; (nalezacego lub nie

nalezacego do zbioru X). Wynosi ona:

h; = x; (XTXTIXiT (35)

Wartosci  4; dla elementow jednorodnego zbioru o rozkladzie zblizonym do
wielowymiarowego rozkladu normalnego przyjmuja zazwyczaj wartosci z przedzialu od 0
do 1. Probki, ktorych wartosci X sa dalekie od srodka zbioru X posiadaja zazwyczaj duzo
wyzsze wartosci h;, co pozwala je tatwo zidentyfikowac jako punkty odbiegajace.

Istnieje liniowa zalezno$¢ migdzy warto$cia dzwigni punktu oraz jego odlegloscia

Mahalanobisa [78,81]
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h. =LMDz(i)+l
n—1 n

1

(36)

5. Zastosowanie spektroskopii NIR w przemysle.

Potaczenie metod spektroskopii w bliskiej 1 klasycznej podczerwieni oraz
wielowymiarowych technik chemometrycznych umozliwia uzyskanie efektywnych metod
stuzacych do szybkiej identyfikacji surowcéw i poOtproduktow oraz okreslenia sktadu
mieszaniny na analitycznie akceptowalnym poziomie dokladnosci, precyzji i wydajnosci.
Technika ta ze wzgledu na szybkie oraz nieniszczace pomiary iloSciowe 1 jakoSciowe
stanowi interesujaca alternatywe¢ dla tradycyjnych metod analiz przemystowych. Ze
wzgledu na wiele zalet spektroskopia w podczerwieni znalazta zainteresowanie w wielu
gatgziach przemystu, miedzy innymi w:

e przemysle farmaceutycznym
e przemysle kosmetycznym

e przemysle petrochemicznym
e przemysle spozywczym

e oraz w analityce klinicznej 1 ochronie srodowiska

Ze wzgledu na szerokie spektrum zastosowania spektroskopii w podczerwieni w réznych
gateziach przemystowych ponizej opisano wykorzystanie spektroskopii NIR w dwodch

glownych sektorach: przemysle farmaceutycznym i spozywczym.

5.1. Przemysl farmaceutyczny

Przemyst farmaceutyczny posiada bardzo ostre i wymagajace kryteria kontroli
jakos$ci zarowno surowcodw farmaceutycznych ale takze samych produktéw koncowych. Ze
wzgledu na to ze tradycyjne metody analityczne sa dosy¢ pracochionne i czasochionne
coraz wigcej firm farmaceutycznych decyduje si¢ na wykorzystanie spektroskopii bliskiej
podczerwieni w analizie jako$ciowej oraz ilo$ciowej. Zastosowanie spektroskopii bliskiej
podczerwieni w przemysle farmaceutycznym jest bardzo szerokie. Spektroskopia NIR
najczesciej wykorzystywana jest w: identyfikacji substancji aktywnych oraz substancji
pomocniczych w produktach leczniczych takich jak: tabletki, pastylki, kapsulki, blistry,
tabletki powlekane i ich rdzenie zard6wno w trakcie procesu otrzymywania jak i w samym

produkcie koncowym. Technika NIR stosowana jest rowniez w analizie ilosciowej do
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oznaczania poziomu wilgotnosci, postaci polimorficznej, twardosci tabletek,

homogenicznosci 1 wielkosci czastek [4].

5.1.1. Identyfikacja substancji

Identyfikacja surowcow farmaceutycznych jest bardzo waznym etapem kontroli
jakosci. Identyfikacja surowcow powinna potwierdzaé, ze surowiec spelnia szereg
parametrow takich jak: wilgotnos¢, wielkos¢ czastek, morfologi¢ oraz zrodto pochodzenia.
Tradycyjne metody stosowane do potwierdzania tozsamo$ci oraz kontroli jako$ci
wymagaja licznych, pracochtonnych 1 kosztownych analiz [82]. Wykorzystanie
spektroskopii bliskiej podczerwieni w analizie tozsamosciowej skraca czas analizy
przyspieszajac tym samym produkcje produktow leczniczych. Identyfikacja badanych
surowcoOw przy pomocy spektroskopii NIR moze odbywaé si¢ na kilka sposobow:
a) pordwnanie ksztattu 1 intensywno$ci widma substancji z widmem standardu odniesienia
zakupionego lub otrzymanego w podobnych warunkach, b) poréwnanie intensywnosci
absorbancji przy okreslonej dlugosci fali, c¢) identyfikacja za pomoca klasyfikatora
SIMCA.

Po raz pierwszy spektroskopia NIR zostala wykorzystana w analizie
tozsamosciowe] w 1982 przez Johna Rose, ktory przedstawit mozliwosci jej wykorzystania
w analizie jakosciowej penicyliny. Obecnie wiele doniesien literaturowych przedstawia
mozliwosci wykorzystania spektroskopii NIR w identyfikacji surowcoéw bardzo podobnych
do siebie pod wzgledem chemicznym np.: rézne typy ampicyliny, czy tez laktozy [83].
Spektroskopia NIR zastosowana zostata réwniez do identyfikacji substancji powleczonych
oraz niepowleczonych i zblistrowanych tabletek. W tym celu wykorzystano sonde do
zbierania widm. Do budowy metody wykorzystano klasyfikator SIMCA, dystans
Mahalanobiasa oraz metodg resztkowej wariancji. Wyniki uzyskane wykazaty, ze metody
rozpoznawania obrazu sprawdzaja si¢ w identyfikacji tabletek powleczonych
1 zapakowanych w takich samych warunkach. Natomiast zmiany w formulacji lub sktadzie
foli opakowan wymagaja ponownego procesu rewalidacji metody [84].

W celu identyfikacji surowcéw farmaceutycznych Blanco opracowat bibliotekg
widm. Biblioteka ta zawiera widma substancji stosowanych do produkcji substancji
leczniczych wytwarzanych w fabryce Labaratoris Menarinni w Barcelonie. Biblioteka
opracowana przez Blanco umozliwila przy$pieszenie procesu identyfikacji substancji

farmaceutycznych, wykluczajac tradycyjne techniki identyfikacyjne [61].
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5.1.2. Analiza ilosciowa

Spektroskopia w bliskiej podczerwieni ma obecnie bardzo duze spektrum
zastosowania w analizie iloSciowego w przemysle farmaceutycznym. Zainteresowanie
spektroskopia w podczerwieni i bliskiej podczerwieni do celow analizy ilosciowe;j
wzrastato wraz z rozwojem komputerow oraz samej techniki IR wykorzystujacej
transformacj¢ Fouriera. Zainteresowanie to wynikato z szeregu zalet jakie niesie ze soba
polaczenie spektroskopii w podczerwieni wraz z technikami chemometrycznymi.

Spektroskopia NIR oraz IR umozliwia w szybki sposob okreslenie zawartosci
substancji aktywnych oraz pomocniczych w preparatach farmaceutycznych np. przy
oznaczaniu zawarto$ci paracetamolu w tabletkach. Prosty a zarazem szybki pomiar
umozliwia przeprowadzenie jednoczesnie analizy tozsamosciowej oraz ilosciowe;.
Jedynym bardzo waznym problemem jaki pojawia si¢ podczas analizy ilo§ciowej jest
zawartos$ci substancji oznaczanej. Powinna ona by¢ w przewazajacej ilosci w stosunku do

pozostatych substancji lub charakteryzowac si¢ intensywnym i unikalnym widmem.

5.1.3. Polimorfizm i izomery

Spektroskopia bliskiej podczerwieni znalazta zastosowanie w oznaczaniu stopnia
polimorficzno$ci czy tez pseudopolimorficzno$ci wielu substancji takich jak: kofeina,
laktoza, mannitol, rafinoza [58]. Oznaczanie stopnia polimorficzno$ci jest bardzo wazne
poniewaz ma on istotny wptyw na witasciwosci fizykochemiczne oraz biofarmaceutyczne
materialdéw farmaceutycznych. Spektroskopia NIR stala si¢ alternatywna metoda do
oznaczania zawarto$ci poszczegolnych form polimorficznych w stosunku do tradycyjnych
metod takich jak DSC czy rentgenowskiej dyfrakcji proszkowej (X-ray powder
diffraction). Palet wraz ze wspolpracownikami wykazat ze spektroskopia NIR moze by¢
wykorzystywana do okreslania zawartosci form polimorficznych sulfatiazolu na poziomie
0,3% w substancji dwusktadnikowej [85-86].

Technika NIR znalazta réwniez zastosowanie w identyfikacji 1 oznaczaniu
izomeréow. Duza wrazliwo$¢ widm NIR na obecno$¢ i liczbe migdzyczasteczkowych
wigzan wodorowych umozliwia wykorzystanie tej techniki do rozrdézniania izomerow

takich jak efedryna i pseudoefedryna [4].

5.1.4.0pakowania

W przemysle farmaceutycznym oprocz potwierdzania tozsamosci substancji
aktywnych oraz pomocniczych bardzo wazna jest réwniez kontrola jako$ci opakowan

w ktérych znajduja si¢ substancje lecznicze. W 1985 Shintai-Young oraz Ciurczak
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wykazali mozliwos$¢ zastosowania widm otrzymanych ze spektroskopu NIR wraz z metoda

LDA w identyfikacji polimeréw uzytych w opakowaniach (butelki plastikowe, blistry) [4].

5.1.5. Wilgotnosé

Woda absorbuje bardzo silnie w regionie NIR, szczegodlnie charakterystycznych jest
5 pasm absorpcji pochodzacych od czasteczek wody 760, 970, 1190, 1450, 1940 nm.
Pasma te pochodza od pierwszego nadtonu O-H wiazan rozciagajacych oraz od
kombinacyjnych wiazah rozciagajacych oraz zginajacych. Zakres w ktorym absorbuje
woda wykorzystywany jest do oznaczaniu zawartosci wody w wielu produktach
farmaceutycznych. Blanco jako pierwszy przedstawil potencjat i mozliwo$¢ zastosowania
spektroskopii NIR w oznaczaniu zawartosci wody [87]. Nastepnie Ciurczak 1 jego
wspotpracownicy wykazali mozliwo$¢ zastosowania NIR w rozroznianiu réznych postaci
wody w farmaceutykach. Dziki z kolei wykazal mozliwosci zastosowania NIR
w rozrdznianiu materiatow krystalicznych ze wzgledu na orientacje wypehiajacych je
wody [88].

Oznaczanie zawarto$ci wody jest bardzo wazne w przypadku zelatynowych
kapsutek. Fizyczny charakter tej formy leku silnie zwiazany jest z odpowiednia
zawartoscia wody. W przypadku zbyt matej zawartosci wody, kapsuiki staja si¢ tamliwe
1 na zewnatrz moze wydostawac si¢ substancja aktywna. Natomiast zbyt duza zawarto$¢
wody powoduje, ze kapsutki zaczynaja si¢ klei¢. Dlatego tez wazna jest kontrola poziomu
wody w tej postaci leku. Jednakze tradycyjne metody, takie jak oznaczanie straty wody
w trakcie suszenia czy tez metoda Karla Fishera, sa dilugie i pracochtonne. Zastosowanie
spektroskopii NIR w oznaczaniu wilgotnos$ci kapsutek zelowych skrocito czas analizy z 16

godzin do 2 minut [89].

5.1.6. Twardosé¢

Nie inwazyjna natura spektroskopii NIR sprawita, Zze metoda ta z powodzeniem
moze by¢ wykorzystywana w oznaczaniu poziomu twardosci tabletek. Badanie
»twardo$ci” jest bardzo waznym procesem kontroli farmaceutycznej gdyz dostarcza ono
informacji na temat struktury otrzymanego farmaceutyku. Istnieje szereg dostepnych
artykutéw przedstawiajacych zastosowanie techniki NIR w oznaczaniu tego parametru
[90-91]. Pierwsze zastosowanie NIR w oznaczaniu ,twardo$ci” zostalo opublikowane
przez Drennena, Ciurczaka i Loddera w XX wieku. Autorzy wykazali, ze podczas
formowania tabletek w zakresie ci$nieniaod 1 do 7 kP, wraz ze wzrostem twardosci

tabletek nastepuje przesunigcie linii bazowej w kierunku wyzszych absorbancji, co jest
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zwiazane z efektem rozpraszania promieniowania. Autorzy wykazali rdwniez, ze wraz ze
wzrostem cisnienia uzytego do formowania tabletki wystgpuje inny zalezny od ci$nienia
efekt wynikajacy ze zmian w oddziatywaniach migdzyczasteczkowych, ktéry przejawia si¢
przesunigciem pikéw wraz ze wzrostem cisnienia. W oznaczaniu twardosci tabletek

autorzy wykorzystali algorytmy PCR i1 PCA oraz zakres ci$nien od 6 do 12kP [2,90].

5.1.7. Wielkos¢ czqgstek

Na proces formulacji koncowych produktow farmaceutycznych ma wplyw
wielko$¢ czastek surowcow. Wielkos¢ tych czastek wplywa na stopien mieszania,
kompleksowos¢, gestos¢ oraz rozpuszczalnos¢ farmaceutykow. Dlatego tez bardzo wazna
jest kontrola wielkosci czastek surowcow przed przystapieniem do procesu otrzymywania
formy leku. W okre$laniu tego parametru przydatna okazata si¢ spektroskopia bliskiej
podczerwieni. W okres$laniu odpowiedniej wielkosci czastek wykorzystano zjawisko

przesunigcia linii bazowej, ktora dryfuje wraz ze wzrostem czastek surowca [55].

5.2. Przemysl spozywczy

Przemyst spozywczy jako pierwszy wykorzystal potencjalne mozliwosci
wykorzystania spektroskopii w bliskiej podczerwieni w analizie ilo$ciowej oraz
jakosciowej. Pierwszym sukcesem jaki odniesiono w wykorzystaniu spektroskopii NIR
byto oznaczanie zawartosci bialtka w ziarnach pszenicy [92]. Kolejnym krokiem byty
pomiary innych parametrow ziaren pszenicy takich jak twardos¢, granulacja [93]. Obecnie
spektroskopia bliskiej podczerwieni wykorzystywana jest w analizie jakoS$ciowej oraz

ilosciowej w przemysle migsnym, mleczarskim, owocowo-warzywnym i wielu innych.

5.2.1. Mieso i ryby

Po raz pierwszy spektroskopia bliskiej podczerwieni zostala wykorzystana
w przemy$le migsnym w1996 przez Isakssona. Autor wykorzystat odbiciowa
spektroskopi¢ NIR do oznaczania zawarto$ci wody, tluszczu, oraz biatek w wolowym
migsie mielonym. Do budowy modelu Issakson wykorzystat algorytm MLR [94]. Praca
Issaksona wzbudzita zainteresowanie kolejnych naukowcow ta technika i w 1999
TOgersen wraz ze wspoOtpracownikami opracowali modele ilosciowe do oznaczania
zawarto$ci wody, bialek 1 tluszczy zaréwno w wotowinie jak 1 wieprzowinie, a w 2003
model zostat rozszerzony o zamrozone produkty migsne [95]. Spektroskopia NIR znalazta

réwniez zastosowanie w identyfikacji oraz klasyfikacji réznych gatunkéw migsa [96].
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Spektroskopia bliskiej podczerwieni znalazta takze zastosowanie w analizie migsa
ryb. Gjerde 1 Martens wykorzystali technikg¢ NIR do oznaczania zawarto$ci wody, biatek
1 thuszczy w homogenizowanych zamrozonych ptatach rybnych [97]. Btad predykcji
opracowanych modeli wynosit odpowiednio: 0,45% dla ttuszczy, 0,35% dla wody oraz
0,50% dla biatek. Solberg wraz z kolegami okreslit zawartos¢ ttuszczy w atlantyckim
fososiu. Cozzolino ze wspdtpracownikami wykazal mozliwo$¢ wykorzystania
spektroskopii  w podczerwieni do potwierdzaniu autentycznosci gatunkéw ryb
wykorzystywanych w przygotowanych positkach rybnych [90]. Autorzy skanowali probki
w zakresie 1100-2500 nm 1 nastgpnie za pomoca PCA, DPLC, LDA sprawdzali

autentycznos$¢ zadeklarowanych gatunkow ryb.

5.2.2. Produkty mleczne

Spektroskopia w podczerwieni jest kluczowa technika wykorzystywana w analizie
on-line produktow mlecznych. Produkty mleczne analizowane sa za pomoca spektroskopii
w podczerwieni od 1980 roku [98]. Wraz z rozwojem komputeréw oraz aparatury do
spektroskopii NIR/IR zwigkszylo si¢ zastosowanie tej techniki w przemysle mleczarskim.
Obecnie technika ta wykorzystywana jest w oznaczaniu zawartosci wody, biatek, thuszczy
1 laktozy w prawie wszystkich produktach mlecznych. Mozliwo$¢ pomiaréw on-line
najwazniejszych skladnikow produktow mlecznych przyspieszylo caty proces kontroli
jakos$ci [99-102]. W 2003 roku Kawamura wraz z wspolpracownikami opracowat system
on-line do okres§lania zawartosci trzech najwazniejszych skladnikéw mleka (biatka,
thuszczu oraz laktozy). W tym celu wykorzystat miernik przeptywu oraz probnik. Widma
mleka zbieral w trybie transmisyjnym w zakresie 600-1050 nm. System ten umozliwit
pomiar zawarto§¢ wyzej opisanych parametrow w trakcie dojenia krow z dostateczna
precyzja oraz doktadnoscia [101]. Blazquez wykorzystat spektroskopig¢ bliskiej
podczerwieni do oznaczania zawarto$ci wody, ttuszczu i soli nieorganicznych w serach
[103]. Widma probek serow zbierane byly w trybie odbiciowym w zakresie 1100-2498 nm.
Autor opracowal trzy modele uwzgledniajac roézne warunki preprocesiingu:
a) wykorzystujac surowe widma, b) stosujac transformacj¢ SNV+de-trend, c¢) sama
transformacj¢ SNV, d) stosujac kombinacj¢ SNV z de-trendem oraz z druga pochodna. Do
budowy modelu wykorzystat algorytm mPLS (zmodyfikowany algorytm PLS).
W przypadku oznaczania zawarto$ci wody oraz tluszczu najlepsze wyniki otrzymat

stosujac transformacj¢ SNV z de-trendem oraz z druga pochodna, natomiast w przypadku
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okreslania zawartosci soli najlepsze wyniki uzyskat stosujac sama transformacje SNV

[103].

5.2.3. Owoce i warzywa

Rowniez w przetworstwie owocoOw oraz warzyw spektroskopia NIR znalazta swoje
zastosowanie, gtdéwnie w systemie on-line w sortowaniu owocow 1 warzyw pod wzgledem
zawartosci  wody, cukrow, koloru czy genotypu [104]. Kawano wraz ze
wspotpracownikami opracowat model iloSciowy w systemie on-line do sortowania
mandarynek oraz brzoskwin pod wzgledem zawartosci cukru w tych owocach. Ich praca
pozniej zostata rozszerzona przez Choi [67]. Clark wraz z pomocnikami przedstawit
uzyteczno$¢ tej techniki w wykrywaniu wewngtrznych zbrunatnien jabtek, dzigki czemu
od razu podczas sortowania owocéw mozna wykluczy¢ tadnie wygladajace owoce na
zewnatrz lecz gnijace wewnatrz [105]. Inny autor, Xie, zastosowal spektroskopig Vis/NIR
do klasyfikacji pomidorow transgenicznych od nie transgenicznych [105]. Xie opracowat 3
modele wykorzystujac klasyfikator SIMCA, algorytm PCA oraz PLSR. Najlepsze wyniki
dajace 100% poprawna klasyfikacj¢ pomidoréw uzyskat stosujac algorytm PLSR.
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Ill CEL PRACY

Na pierwszym roku studiow doktorancki zostala nawigzana wspotpraca migdzy
Katera Technologii Lekéw 1 Biochemii a Zakladem produkujacym Kosmetyki
1 Farmaceutyki Ziaja Ltd. W ramach tej wspotpracy rozpoczeto pracg nad opracowaniem
nowych metod analitycznych stosujac spektroskopie bliskiej podczerwieni (NIR).

Kosmetyki to grupa produktéw stuzaca do pielggnacji, oczyszczania, ochrony,
upigkszania i1 poprawiania kondycji ludzkiego ciala. Ze wzgledu na ich zastosowanie
przybieraja one rozne formy. Na rynku dostgpne sa w postaci, emulsji, kremow, oliwek,
masci itp. Kosmetyki sa chemicznymi mieszaninami substancji bardzo do siebie
podobnych, co czyni ich analiz¢ do$¢ trudna. Kontrola jakosci kosmetykdéw obejmuje
przede wszystkim metody klasyczne, ktore jednak sa do$¢ czasochtonne i wymagaja
uzycia duzej ilosci reagentow.

Spektroskopia bliskiej podczerwieni wraz z chemometria odgrywa coraz wigksza
rolg¢ w analizie iloSciowej 1 jakosciowej wykorzystywanej w wielu gateziach przemystu.
Podstawowym problemem podczas opracowywania modeli ilosciowych 1 jakoSciowych
jest transformacja surowych widm. Proces transformacji widm jest nieroztacznym, wrecz
najwazniejszym etapem tworzenia modeli jakosciowych 1 iloSciowych. Surowe widma
otrzymane bezposrednio ze spektrofotometru obarczone sa szumem fotometrycznym.
Szumy charakterystyczne dla pomiaréw NIR moga pochodzi¢ od wielu czynnikéw takich
jak: interferencja roéznych czynnikow fizycznych i/lub chemicznych, niedoskonatosci
aparatury wynikajacej ze starzeniem sig sprz¢tu oraz wielu losowych czynnikow. Zbyt
duzy szum powoduje zaburzenia stosunku szumu do sygnatu, rozdzielczosci widm oraz
doktadnosci 1 precyzji koncowych modeli. Inne niepozadane czynniki niekorzystnie
wpltywajace na widma NIR czesto dotycza zlozonego tla pomiarowego oraz linii
bazowych, ktore pomimo, ze nie sa zwiazane ze sktadem, stezeniem badanej substancji
posiadaja duzy wptyw na dane widmowe. Dotyczy to wielkosci ziaren substancji badanych
w wyniku czego nastgpuje przesunigcie oraz zakrzywienie linii bazowej. Na intensywnos$¢
oraz ksztalt widma ma rowniez wpltyw wiele czynnikow nieswoistych takich jak
temperatura, wilgotno$¢, grubos¢ 1 wlasno$ci optyczne probki np. zdolno$¢ do
rozpraszania $wiatta, wiek probki, a nawet zawartos¢ CO, w powietrzu otaczajacym
probke. Tego typu zmienno$¢ widmowe wariacje nie tylko prowadzi do niepotrzebnie
skomplikowanych modeli kalibracyjnych, ale takze do uzyskania niepoprawnych wynikoéw

koncowych.
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Stosowanie jednak roznych algorytméw transformujacych ma zar6wno swoje
zalety jak 1 wady. Z jednej strony poprawiaja one jako$¢ i uwidaczniaja pewne cechy
znajdujace si¢ w widmie, z drugiej jednak strony moga obnizy¢ jakos$¢ innych istotnych
wiasciwosci tych widm, np. wygtadzanie stosowane jest gtownie w celu usunigcia czgsci
losowego szumu obecnego w sygnale i w poprawieniu stosunku sygnatu do szumu, jednak
gdy uzyje sig tej funkcji nieodpowiednio mozna zaburzy¢ oryginalny sygnat i obnizy¢ jego
rozdzielczos¢. Pochodne moga by¢ uzyte do uwypuklenia r6znic miedzy widmami, ale
rowniez czgsto prowadza do obnizenia stosunku sygnatu do szumu. Ponadto stosowanie
najbardziej popularnych metod takich jak wygtadzanie czy pochodne wciaz maja pewne
parametry ktore nalezy zoptymalizowa¢ by osiagnaé zadawalajace rezultaty. Te parametry
to szeroko$¢ okna pomiarowego, stopien wielomianu czy tez rodzaj pochodne;.
W praktyce, zazwyczaj metody transformujace z rdéznymi parametrami, lub taczace
podstawowe metody (np. wygladzanie + pochodne, wygladzanie + MSC, etc.) moga
w rézny sposob podkreslaé, wzmacnia¢ rézne parametry widm i stad prowadzi¢ do
roznych wynikow koncowych modeli jakosciowych czy tez iloSciowych. Czgsto nawet
dobrze zoptymalizowane metody obrobki wstgpnej moga powodowac utratg czesci
informacji zawartych w widmach a interesujacych z punktu widzenia analizy
tozsamosciowej 1 kalibracyjnej 1 nie wykluczone, Ze mniej ,,optymalne” metody pre-
processingu pozostawia czg$¢ uzupelniajacych informacji widmowych. Oprocz samej
wiedzy dotyczacej obrobki surowych widm bardzo wazna jest takze umiejgtno$¢é a co
najwazniejsze do§wiadczenie. W chwili obecnej w literaturze przedmiotu brak jest ogdlnie
przyjetych zasad doboru metod transformacyjnych i1 wigkszo$¢ badaczy stosuje metodg
préb 1 btedéw. Jest to podej$cie bardzo pracochtonne. Wymaga ponadto doglebnej
znajomosci zasad dzialania stosowanych metod transformacyjnych i duzego doswiadczenia
z zakresu chemometrii i spektroskopii NIR. Jest to obecnie jeden z istotnych czynnikow
ograniczajacych zastosowanie tej warto§ciowe] metody analitycznej w laboratoriach
przemystowych.

Celem mojej pracy doktorskiej jest opracowanie procedury postgpowania podczas
konstruowania nowych metod ilo§ciowych oraz jakosciowych tak, aby w szybki i1 fatwy
sposob uzyska¢ zadowalajace koncowe wyniki. Opracowanie racjonalnych podstaw
doboru metod transformacji widm NIR ulatwi rozpowszechnienie si¢ tej techniki
analitycznej w laboratoriach przemystowych i osrodkach badawczych nie posiadajacych
zaplecza naukowego z zakresu chemometrii i obrobki danych. Ograniczy réwniez

prawdopodobienstwo blednego uzycia metod transformacji surowych widm NIR. W tym

47



Cel pracy

celu opracowatam szereg przyktadowych modeli, ktore pokazuja wptyw poszczegdlnych
etapow analizy (matematyczna obrobka surowych widm, dobdr liczby istotnych
czynnikow) na koncowe wyniki 1 wskazuja na co nalezy zwracaé szczegdlnag uwage
podczas tworzenia nowych metod iloSciowych oraz jako$ciowych. Opracowujac
przyktadowe modele zmieniatam rézne parametry analizy, kontrolujac tym samym rézne
zrédta zmiennosci: a)wplyw otoczenia srodowiska, b) wptyw pory roku, ¢) powtarzalno$¢
pomiarow jako funkcje potozenia probki na okienku pomiarowym, d) liczbg skanow.
Plan pracy doktorskiej przewidywat nastepujace zagadnienia:
e Opracowanie biblioteki widm w zakresie klasycznej oraz bliskiej podczerwieni
e Optymalizacja warunkoéw zbierania widm (czas analizy-liczb skandw,
rozdzielczos¢)
e Opracowanie procedury tworzenia modeli ilosciowych 1 jakosciowych dla
surowcow 1 produktow kosmetycznych 1 farmaceutycznych
e Zbadanie wplywu czynnikdw chemiczno-fizycznych na jako$¢ samych widm
(temperatura otoczenia, powtarzalno$¢ pomiaréw)
e Okreslenie wplywu transformacji  widm surowych na efekt koncowy
opracowywanych metod jakosciowych
e Ocena wptywu liczby istotnych czynnikéw na zdolnosci predykcyjne
opracowanych modeli.
e Wykazanie mozliwosci stosowania spektroskopii podczerwieni (NIR oraz IR)
w analizie  iloSciowej  pOtproduktéow 1 produktow  kosmetycznych

1 farmaceutycznych
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IV METODY | MATERIALY

4.1. Aparatura

Pomiary absorpcji wykonano w przy uzyciu Spektrofotometru ,,Spectrum 400 FT-
IR/FT-NIR Spectrometer Perkin Elmer”. Do pomiaréw wykorzystano spektrofotometr IR
oraz przystawke NIRa, w trybie rozproszonego $wiatla 1 trasflektancji.

Do pomiaru probek w zakresie NIR zastosowano specjalne szklane naczynka: wiale
do pomiaru absorpcji surowcow statych-proszkéw- oraz male ptytki Petriego do pomiaru
absorpcji surowcow ptynnych. W przypadku cial statych surowiec naktadano do wial
w ilosci ¥ objetosci wiali przy pomocy metalowej szpatutki. Po zamknigciu wiali badana
substancje ubijano uderzajac delikatnie dnem wiali o blat, a nastgpnie przecierano dno
wiali papierowym rgcznikiem. Nastgpnie wypelniona badanym surowcem wialg

przyktadano na szafirowe okienko znajdujace si¢ na przystawce NIRa.

Rys13. Rysunek przedstawiajqcy pomiar substancji stalych w trybie odbiciowym w zakresie
spektroskopii bliskiej podczerwieni

W przypadku ciat ptynnych surowiec ,,naktadano” do ptaskiego szklanego talerza (mata
ptytka Petriego) a nastgpnie nalozony surowiec dociskano aluminiowym szeSciokatnym
dyfuzyjnym reflektorem tak aby w przestrzeni migdzy ciecza a reflektorem nie bylo

zadnych babelkow powietrza [105].

Rys.14 Szklany talerz, reflektor stuzqce do pomiaru substancji ptynnych w trybie transflektacji w
zakresie NIR
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Mierzac probki w zakresie klasycznej podczerwieni badana substancj¢ bezposredni
naktadano na metalowy talerz-zrédlo promieniowania, za pomoca metalowej szpatuiki.
Migdzy poszczegdlnymi pomiarami metalowy talerz oczyszczano skazonym alkoholem
etylowym.
Ponadto wykorzystano nastgpujace urzadzenia:

e Waga elektroniczna

e Waga analityczna

e Ultra Wysokosprawna Chromatografia Cieczowa

e laznia ultradzwickowa

4.1.1. Szklo laboratoryjne

e Kolba miarowa

e Biureta szklana

4.1.2. Oprogramowanie

W pracy wykorzystano nast¢pujace oprogramowanie firmy PerkinElmer:
e AssurelD MetodExplorer,
e AssurelD Analyser
e Quant Plus

Dodatkowo wykorzystano program PCAMAX oraz Unscramble 10.1.

4.1.3. Ustawienia sprzetowe

Pomiary przeprowadzono stosujac nastgpujace parametry sprzetowe zgodnie z
wymaganiami farmakopealnymi :

NIR
e liczba skanow 32

e detektor 2

e rozdzielczos¢ 16 cm™

e szybkos¢ skanowania lcm™/s

e odlegtosé punktow pomiarowych 2 cm™
e zakres pomiaréw 10000 — 4000cm™

e filtr wody i dwutlenku wegla: wiaczony

e AVI: wlaczone
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e liczba skanow 4

e detektor 2

e rozdzielczo$é 4 cm™

e odlegtosé punktow pomiarowych lem™
e szybkos¢ skanowania 0,2 cm™/s

e zakres skanowania 4000-650 cm’!

Kazdego dnia przed rozpoczgciem analizy przeprowadzano testy SST majace na
celu sprawdzi¢ poprawnos$¢ dziatania aparatury. Jednoczes$nie przynajmniej raz w miesiacu

przeprowadzano kalibracjg sprzgtu.

Testy SST sprawdzajace poprawnos¢ dziatania aparatury:

e Noise Check — szum fotometryczny w zakresie 6000-6200cm™ (Kryterium
akceptacji RMS (%T) max 0,0242 Pik do piku (%T) max 0,1056,Trend (%T) max
0,0088,

e Abscissa Check — doktadnos¢ dhugosci fali dla 5669,3 cm™ i 4571,6 cm™ przez
poréwnanie z widmem wbudowanego wzorca polistyrenu,

(Kryterium akceptacji 5672,00 — 5667,00 cm™ 4574,00 — 4569,00 cm™),

e Throughput Check — przepustowos¢ w stosunku do widma referencyjnego
zapisanego w bibliotece tla dla 10000,00 cm™; 6000,00 cm™; 4000,00 cm’
(Kryterium akceptacji (%T) min 80,00 ),

e Contamination Check — zanieczyszczenia w zakresie od 5300,00 do 5000,00 cm-1
w stosunku do referencyjnego widma tta

(Kryterium akceptacji Nominalna warto$¢ (A) 0,050 Limitowa warto$¢ (A) 0,100.

4.2. Materialy, odczynniki

W pracy zastosowano nastgpujace odczynniki:
- Hyamine 1622
- Roztwor fenoloftaleiny
- Bromk dimidowy (brome 3,5-diamino-5-metylo-6-fenylofenantredyniowy)
- Biekit disulfiniowy (so6l di-sodowa 2,4-disulfo-4,4-
diaminodietylotrifenylomatanu)

- Alkohol etylowy
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- Kwas siarkowy stgzony
- Wodorotlenek sodu

- Kwas octowy

- Metanol

- Acetonitryl

- Woda

4.3. Procedura pomiarowa

4.3.1. Tworzenie metody identyfikacyjnej

Tworzenie metod identyfikacyjnych przeprowadzono w kilku etapach.
W pierwszym etapie zebrano widma wybranych surowcéw w zakresie klasycznej
podczerwieni oraz bliskiej podczerwieni. Nastepnie w oparciu o wykresy Leverage Ratio
dokonano wyboru odpowiedniego zakresu analizy. W kolejnym etapie zebrane widma
podzielono na dwa zestawy danych, na zbior uczacy i1 zbior testowy. W nastgpnym kroku
przeprowadzono transformacje widm ze zbioru uczacego. Po czym zastosowano analizg
glownych skladowych 1 klasyfikator SIMCA. Po stworzeniu modelu przeprowadzono
walidacj¢ wewnetrzng sprawdzajac poprawnos¢ dzialania modelu stosujac zbior testowy.
Walidacj¢ przeprowadzono za pomoca oprogramowania dostarczonego przez producenta
PerknElmer ID Validation w AssurelD. W kolejnym etapie przeprowadzono walidacje
zewngtrzng stosujac program AnalyzerID na niezaleznych probkach, oraz walidacje

zewnetrzng.

4.3.1.1. Transformacja widm
Filtr
e Wazenie szumoéw

e Wazenie atmosferyczne — opcja ta umozliwia usunigcie efektu zwigzanego
z obecnoscia CO; 1 H,O w widmie

e Wygladzanie - opcja ta redukuje poziom szumu w widmie oraz obniza
rozdzielczo$¢ widma

e Blank - opcja ta umozliwia eliminacj¢ niechcianych cech widocznych
w widmie poprzez usunigcie danego fragmentu widma

Korekcja linii bazowej
e Pochodzne 11 2 — algorytm Stavitzky-Golay

e Offset Correction
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e Slope — funkcja ta koryguje nachylenie linii bazowej nie zmieniajac ksztattu
pikoéw 1 nie zmniejsza stosunku sygnatu do szumu
e Curve — koryguje zakrzywienie linii bazowe]

e Resolution Weight — wazenie rozdzielczos$ci

Normalizacja
e SNV
e MSC

4.31.2. Analiza gtéwnych sktadowych

Podczas opracowywania metod jakosciowych w oparciu o oprogramowanie
dostarczone przez producenta sprzetu po wykonaniu transformacji widm przeprowadzono
analiz¢ gtownych skladowych. Poczatkowo liczbg istotnych glownych sktadowych
wybierano na podstawie kryterium zmiennos$ci ustalonym przez producenta. Jednak ze
wzgledu na to, ze zaobserwowano przeuczenie modeli dobdr liczby istotnych czynnikéw

dokonano manualnie w oparciu o wykresy Residual Ratio oraz Model Distance Ratio.

4.3.1.3. Klasyfikacja

Klasyfikacj¢ przeprowadzono stosujac klasyfikator SIMCA. Wyniki uzyskane
przedstawiono graficznie oraz tabelarycznie. Kryterium poprawnosci klasyfikacji oceniono
na podstawie parametru ,.total distance ratio”. Jest to stosunek wariancji resztowej widma
do warto$ci wariancji resztowej widma $redniego danej klasy. Warto$¢ tego parametru

zostata ustalona przez producenta oprogramowania i miesci si¢ w granicach od 0 do 1.

4.3.1.4. Walidacja

Zanim opracowana metoda zostanie dopuszczona do rutynowych analiz
przeprowadzana jest tzw. walidacja zewngtrzna w oparciu o zbidr testowy. Zbior testowy
zawiera probki niezalezne, nie uzyte w zbiorze kalibracyjnym oraz walidacyjnym.
Walidacja zewngtrzna miala na celu sprawdzi¢ specyficzno$é, precyzje oraz odpornosc

metody zgodnie z wytycznymi farmakopealnymi.

e Odpornosci modelu na niewielkie zmiany — do oceny odpornosci modelu zbadano
wplyw temperatury na jako$¢ klasyfikacji modelu. Probki ze zbioru testowego
rozdzielono na dwie grupy. Jedna probke wstawiono do lodéwki a druga do
cieplarki na okres 1 godziny. Po uplywie tego czasu przeprowadzono analizg.

Dodatkowo zbadano wptyw wymiany lampy oraz osuszaczy na opracowany model
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e Specyficzno$¢ modelu - do oceny specyficznosci modelu poddano analizie surowce
inne niz znajdujace si¢ w opracowanym modelu. Surowce te charakteryzowaly si¢
podobienstwem postaci oraz sktadu chemicznego surowcow znajdujacych sig
w modelu

e Powtarzalno$¢ badano mierzac badana substancje kilkukrotnie

Kryteriami akceptacji poprawnos$ci dziatania opracowanych modeli byly nastepujace

parametry

e QOdlegtos¢ danej probki od s$rodka klasy (,,Specified mateial distance ratio”) -
warto$¢ nie przekraczajaca 1

e Identyfikacja badanego materialu— wynik , pass” lub nazwa identyfikowanego
materiatu w przypadku substancji znajdujacej si¢ w opracowanym modelu

e Brak potwierdzenia tozsamosci probki nie znajdujacej si¢ w opracowanym modelu
— wynik negatywny ,.fail” lub ,,unidentified”

e 100% poprawne;j klasyfikacji

e 100% stopien odrzucenia

4.4. Tworzenie metod ilosciowych
Opracowanie metody iloSciowej przeprowadzono rowniez w kilku etapach.
W pierwszym etapie zebrane probki poddano analizie w celu uzyskania wartosci
referencyjnej badanego parametru, po czym zebrano ich widma w zakresie od 10000-
4000cm™-NIR oraz 4000-650cm™ IR. W kolejnym etapie dokonano wyboru algorytmu
i przeprowadzono transformacje widm. Po czym rozpoczgto optymalizacje i dobodr liczby
czynnikow. W koncowym etapie analizy przeprowadzono walidacje w celu sprawdzenia
poprawnosci dzialania opracowanego modelu wykorzystujac walidacje typu ,, wyrzué
jeden” (Cross-Validation), oraz walidacjg niezalezna stosujac niezalezny zbidr danych.
Modele ilosciowe opracowano dla nastepujacych parametréw: w dwdch produktach
firmy Ziaja Ltd.:
e Oznaczanie zawarto$ci Ketorpofenu w zelu Ketorpofen,
e Oznaczanie zawartosci filtrow ESCALOL 557 w emulsjach do opalania.
oraz w polprodukcie gdzie oznaczano zawarto$¢ substancji anionowo czynnych

w roztworze TEXAPON.
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Modele ilo$ciowe nazwano odpowiednio : Model K- do oznaczania zawarto$ci
Ketoprofenu, Model E — do oznaczania filtrow oraz Model T - do oznaczania substancji

anionowo czynnych.

4.4.1. Wyznaczenie wartosci referencyjnej badanego parametru

Warto$¢ parametru badanego zostala oznaczona za pomoca metody referencyjne;.
Ponizej przedstawiono sposdb oznaczania wartosci referencyjnych w poszczegdlnych

modelach.

Model K
Metoda referencyjna na oznaczanie zawarto$ci substancji aktywnej (ketoprofen)

w zelu Ketoprofen byta Ultra Wysokosprawna Chromatografia Cieczowa (Ultra High
Performance Liquid Chromatograph).

Procedura analizy miata nastgpujacy przebieg: Okoto 1g produktu (zelu)
umieszczano w 25 ml kolbie pomiarowej i dodawano 5 ml metanolu. Wymieszano
delikatnie w celu uzyskania zawiesiny, uzupetniono metanolem 1 wstawiono do tazni
ultradzwigkowej na czas 15 minut. Do dalszej analizy wykorzystano supernatant.
Zawarto$¢ ketoprofenu w produkcie farmaceutyczny wyznaczano wedtug nastgpujacego

wzoru:

A -m
x=02. 2% {%} 37)
A-m | g

gdzie:
mg- Srednia warto$¢ [mg] z dwoch prob wzorca
m, — masa badanego produktu leczniczego [g]
A, — powierzchnia piku w chromatogramie pochodzacego od leku

A — powierzchnia piku w chromatogramie pochodzacego od wzorca

Model E
W przypadku modelu ilosciowego Model E, zawartos¢ filtrow w emulsjach do

opalania nie oznaczano metoda referencyjna. Wartos¢ tego parametru uznano za zgodna

zgodnie z receptura opracowana w zaktadzie.
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Model T
Zawarto$¢ substancji anionowo czynnych oznaczano wedtug instrukcji znajdujacej

si¢ w firmie Ziaja Ltd. Procedura analizy miala nastepujacy przebieg:

W zlewce odwazono 0,5 g surowca i rozpuszczono w wodzie, nastgpnie dodano 5 kropli
1% roztworu fenoloftaleiny. Otrzymany roztwor przeniesiono ilosciowo do kolby
miarowej o pojemnosci 250 ml 1 uzupetlniono woda do kreski. Odmierzono nastgpnie
pipeta 10 ml otrzymanego roztworu, dodano 10 ml wody, 15 ml chloroformu, 10 ml
wskaznika mieszanego 1 miareczkowano roztworem Hyamine 1622. Punkt koncowy
ustalono w momencie catkowitego zniknigcia rézowego zabarwienia dolnej warstwy
chloroformowej 1 pojawienie si¢ niej zabarwienia szaroniebieskiego.

Warto$¢ substancji anionowo czynnej X (%) w probcee obliczono wg wzoru:

_2,5-C-V-380

m

X (38)
gdzie:

m — masa probki [g]

C — stgzenie molowe roztworu Hyamine 1622 [mol/1]

V — obje¢tos¢ roztworu Hyamine 1622 zuzytego do miareczkowania [ml]

4.4.2. Skltad badawczy serii kalibracyjnych i walidacyjnych

Model K
W zbiorze kalibracyjnym znalazty si¢ proby laboratoryjne , przygotowane w taki

sposob aby zawarto$¢ substancji oznaczanej byta zarowno ponizej jak i powyzej wartosci

deklarowanej (50-150%). Ponadto do zbioru kalibracyjnego dodano préby produkcyjne.

Model E

W przypadku modelu E na oznaczanie filtrow w emulsjach do opalania, w zbiorze
uczacym znalazlty si¢ proby zaréwno laboratoryjne jak 1 produkcyjne otrzymane
bezposrednio z produkcji. W tab.1 zestawiono zakres wartosci oznaczanego filtru

w probach laboratoryjnych
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Tabelal: Zakres wartosci filtru Escalol 557 uzytych do budowy modelu ilosciowego

Nazwa serii | Zawartos¢ Escalolu

spf 3 1,25%
spf 6 2,5%
spf'8 3,5%
spf 10 4,5%
spf 12 5,25%
spf 15 6%

spf 20 6%

Model T
W modelu T podobnie jak w przypadku poprzednich modelach w zbiorze
kalibracyjnym znalazly si¢ proby zaréwno ponizej jaki powyze] warto$ci oznaczane;j.

Zakres stgzen oznaczanego parametru przedstawiono w zakresie od 80 - 120%.

4.4.3. Wybor metody regresji
W pracy wykorzystano nastgpujace algorytmy:

e PLSI1
e PLS2
e PCR

4.4.4. Transformacja widm
Korekcja linii bazowej
e Offset correction
e Pochodna 1 i 2 (Stavitzky-Golay)
Normalizacja
e brak
e SNV+trend

Ponadto przeprowadzono wygtadzanie widm, centrowanie oraz autoskalownanie.

4.4.5. Optymalizacja i kompleksowosé modeli

Wybor liczby istotnych czynnikow dokonano w oparciu o wykres zalezno$ci
warto$ci wiasnej od liczby czynnikow, wskaznik dzwigni (Leverage ratio), oraz wskaznik

reszt (Residual ratio).
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4.4. 6. Ocena jakosci skonstruowanych modeli kalibracyjnych

Do oceny jakosci skonstruowanych modeli postuzyly wykresy zaleznosci wartosci

przewidzianej wzgledem wartosci referencyjnej oraz wartosci SEC, SEP, R?, RMSEP.

4.4.7 Walidacja modeli ilosciowych

Kontrola zestawu kalibracyjnego

Wstepna analize¢ modelu przeprowadzono na zestawie probek kalibracyjnych sprawdzajac

[106-114]:

Wspotczynnik korelacji R > 0.95

Doktadno$¢ metody analitycznej, ktora wyraza blisko$¢ zgodno$ci pomigdzy
warto$cia uzyskana metoda referencyjna a warto$cia oznaczona metoda NIR.
W tym celu obliczono standardowy btad kalibracji SEC oraz $rednia wartos¢

resztkowych oznaczonego sktadnika (ang. Bias)

2

sgc = |55 RSS=Y (v, -Y,)
i=1

39)

n (40)

gdzie y jest ,prawdziwa’ zawartoscia ketoprofenu w zelu oznaczona metoda
referencyjna, Y jest zawarto$cia wyznaczona metoda NIR, n liczba probek a p
liczba istotnych czynnikow.

Doktadnos¢ metody zostata rowniez zbadana za pomoca sparowanego t-testu

Qi

4

(41)

gdzie [d] warto$¢ bezwzgledna $redniej wartosci resztowej pomigdzy wynikami
NIR a wynikami referencyjnymi, S¢- odchylenie standardowe warto$ci resztowych
n wynikow. Jesli topi >ty Dla wybranego poziomu prawdopodobienstwa

(P=95%) to odrzucamy hipotez¢ zerowa, ze dokladnos¢ obu metod jest
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porownywalna. Jesli top <tir: to nie ma podstaw do odrzucenia tej hipotezy, zatem
obie metody nie rdznia si¢ pod wzgledem doktadnosci
Liniowos$¢ - procedury analitycznej jest jej zdolnoscia do otrzymania wynikow,
ktdére sa wprost proporcjonalne do stgzenia (ilo$ci) analitu w probcee.
Liniowo$¢ opracowanego modelu zostata obliczona na podstawie rownania
liniowej zaleznoSci:

Y=ax+b 42)
Gdzie y jest ,prawdziwa”’ zawartoscia , Y przewidywana zawartosScia, a
wspotczynnikiem kierunkowym (nachyleniem) prostej, b przesunigciem proste;.

Rownanie to zostalo zweryfikowane statystycznie wykorzystaniem ponizszych

zaleznosci:

72
bit-SDr ait.SDr.\/IJr /x_
VS noS. (43)

RSS sz _M

SDr: Sxx:
n (44)

N
|
\®)

gdzie t, jest wspotczynnikiem Studenta przy poziomie prawdopodobienstwa 95%;
n-2 stopniami swobody; SD; jest resztkowym odchyleniem standardowym a Sy jest
suma kwadratow; n iloScia probek. Przedzial ufnosci dla wspotczynnika

kierunkowego powinien obejmowac 0 a dla przesunigcia prostej 1.

Kontrola zestawu walidacyjnego

Po kontroli zestawu kalibracyjnego przeprowadzono kontrolg¢ zestawu

walidacyjnego sprawdzajac nastgpujace parametry.

Wspolczynnik korelacji r > 0.95

Doktadno$¢, obliczajac standardowy blad predykcji SEP,  $rednia wartos$¢
resztkowych oznaczonego sktadnika Bias oraz wartos$¢ t studenta

Liniowos¢ jak w przypadku kontroli zestawu kalibracyjnego

Btad standardowy oznaczonych wartosci SEP musi by¢ poréwnywalny z SEC

a obliczona warto$¢ SEP/SEC powinna mie$ci¢ si¢ w zakresie 0,5-1,5
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Kontrola zestawu testowego

Po skontrolowaniu zestawu kalibracyjnego i walidacyjnego przystapiono do

kontroli zestawu testowego. Kontrole przeprowadzono sprawdzajac nastepujace parametry:

Doktadno$¢ metody zbioru testowego definiowana jako rdznice migdzy wartoscia
oczekiwana a prawdziwa zawarto$cig oznaczonego sktadnika

AXme=Ex- 1, (45)

Warto$¢ tej rdznicy stanowi jedynie blad systematyczny tej metody. Miara
doktadnosci metody jest wiec wielkos¢ jej btedu.
Odzysk, procentowy odzysk wartosci oznaczonych metoda NIR w odniesieniu do

wartosci oznaczonych metoda referencyjna obliczono wedlug ponizszego wzoru

NIR

Odzysk =
Re f

-100% (46)

Warto$¢ odzysku przypadku metody na oznaczanie zawartosci ketoprofenu w zelu
nie powinna by¢ wigksza niz 100+3% w przypadku pozostatych modeli 100+

Precyzj¢ jako powtarzalno$§¢ sprawdzano przez 6 krotny pomiar zawarto$ci
badanego parametry w probce w tym samym dniu przez tego samego analityka

wedtug wzoru:

RSD = (SD 100%

s'rednia) (47)

Wyznaczona warto$¢ RSD z 6 pomiaréw nie powinna by¢ wigksza niz 0,85%.
Precyzj¢ posrednia okreslono za pomoca 6 krotnego pomiaru zawarto$ci parametru
badanego w danej serii produktu przez 6 kolejnych dni, przez réznych analitykow.
Warto§¢ RSD z 6 pomiaréw nie powinna by¢ wigksza niz 2%.

Specyficznos¢ — jako zdolno$¢ jednoznacznego oznaczania analitu w obecno$ci
innych skladnikéw, ktére moga znajdowa¢ si¢ w prdbce, oznaczono poprzez
wykazanie charakterystycznych pasm w widmach oznaczanego sktadnika

Miary statystyczne: M-distance ratio oraz Residual ratio

M-distance opisuje stosunek miedzy odlegloscia Mahalanobiasa, dla probki i
wszystkich wspolczynnikéw w modelu, oraz wartoscia graniczna dla tych
wspoOtczynnikéw. Residual Ratio w programie Quant + opisuje stosunek resztkowej

wariancji probki do $redniej resztkowej wariancji wzorcow.

W sytuacji gdy:
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e M-distance ratio >1 a residal ratio >3 wowczas oznacza to, ze wystgpuja
dodatkowe czynniki obecne w widmie w zakresie oznaczanego sktadnika,
parametru

e M-distance ratio>1 a residua ratio<3 ktéry$ z oznaczonych skladnikéw
wystepuje z zwigkszona intensywnos$cia niz w modelu kalibracyjnym

e M-distance ratio <1 a residual ratio>3 w zbiorze modelowym nie zostaty
uwzglednione cechy obecne a probce badanej

e M-distance ratio<l i residua ratio <3 badane widmo jest reprezentatywne

dla zestawu widm zbioru kalibracyjnego

4.5. Analiza chemometryczna danych

W celu zbadania wptywu czynnikow chemiczno-fizycznych na jakos¢ samych
widm oraz okreslenie wpltywu transformacji widm surowych na efekt koncowy
opracowywanych metod jako§ciowych wykorzystano 6 przyktadowych substancji

Benzoesan sodu

Bronopol

Ekstrakt glikolowy z ogorka
Ac.Net

Alkohol lanolinowy
Alkohol cetearylowy

Widma powyzszych substancji zbierano w réznych warunkach uwzgledniajac wplyw
otoczenia, S$rodowiska, ilo§¢ skanéow ( widma zbierano w 9 réznych warunkach
skanowania : odpowiednio 1, 3, 5, 10, 15, 23, 32, 45 i 62 skandw), powtarzalno$¢
pomiaré6w. Po zebraniu widm surowcow przeprowadzono analiz¢ chemometryczna
1 opracowano modele jako$ciowe.

Do przeprowadzenia analizy chemometrycznej wykorzystano program PCAMAX
oraz program Unscramble 10.1. Zadaniem analizy gléwnych sktadowych (PCA) jest
przedstawienie danych X (o m obiektach i n zmiennych) jako iloczyn dwoch nowych
macierzy wynikow T oraz macierzy wag P. Kolumny T (ortogonalne) i P (ortonormalne)
zawieraja wspotrzedne obiektow 1 parametrdw na nowych ukrytych zmiennych zwanych
czynnikami gléwnymi. Kazdy z gtownych sktadowych jest liniowa kombinacja zmiennych
1 jest ortogonalna w stosunku do wszystkich pozostatych gtéwnych sktadowych. Pierwsza
glowna sktadowa wyjasnia najwigksza zmienno$¢ danych i zawiera najwigcej informacji.

Druga sktadowa jest ortogonalna (prostopadia) do pierwszej i reprezentuje najwigksza
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zmienno$¢ wokol pierwszej gtownej sktadowej. Dane spektralne po zastosowaniu analizy
gléwnych sktadowych reprezentowane sa przez zbidr sktadowych [41-42]. Ilo$¢ takich
nowych zmiennych mowi o kompleksowosci zestawu danych. Analiza gloéwnych
sktadowych umozliwia:

a) zaobserwowanie podobienstwa probek w przestrzeni mierzonych parametrow

b) zbadanie zalezno$ci migdzy probkami

¢) zbadanie r6znic miedzy probkami

d) zbadanie kompleksowos$ci badanego uktadu
Na przebieg analizy gtownych sktadowych istotny wplyw ma wstgpne przygotowanie
danych. Transformacja taka ma na celu podnie$¢ jako$¢ danych oraz poprawié

interpretacj¢ danych. Metody przygotowania danych do dalszej analizy mozna podzieli¢ na

trzy grupy:

a) pierwsza z nich obejmuje metody stosowane do indywidualnych obiektéw
macierzy danych (metody eliminacji szumu 1 linii bazowej rdéznego rodzaju
procedury normalizacyjne, pochodne)

b) druga grupa to metody, ktorych zadaniem jest modyfikacja indywidualnych
zmiennych (metody centrowania do usunigcia efektu zwigzanego z przesunigciem
linii bazowej, autoskalowania — w celu usunigcia efektu rozpraszania oraz
przesunigcia linii bazowej , standaryzacja)

c) trzecia grupa to metody stosowane do naktadania sygnatéw instrumentalnych.
Wybdr odpowiedniej metody wstepnego przygotowania danych nie jest oczywisty
1 wywiera wptyw na konstrukcje¢ czynnikow gtownych oraz na ich p6zniejsza interpretacje
[115].

Program PCAMAX wykorzystano do zbadania podobienstwa probek zebranych
w réznych warunkach. W tym celu za pomoca powyzszego programu wyznaczono liczbe
istotnych gldownych sktadowych. Dane uzyskane z programu PCAMAX automatycznie
transformowane byly za pomoca metody autoskalowania. Program Unscramble 10.0
wykorzystano do modyfikacji surowych danych réznymi metodami przeprocessingu

w celu sprawdzenia wptywu transformacji danych na konstrukcj¢ czynnikow gtownych.
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V WYNIKI | DYSKUSJA

5.1. Analiza chemometryczna

5.1 1. Ocena zmiennosci warunkoéw pomiarowych

W celu oceny zmienno$ci wynikajacej z warunkéw pomiarowych przeprowadzono

badania majace na celu sprawdzenie:

a) Wplywu ilosci skandow na jakos$¢ koncowych modeli

b) Powtarzalnosci pomiarow

c) Wplywu potozenia probki na oknie pomiarowym

d) Wplywu réznych warunkach §rodowiskowych

e) Wplywu ilosci gléwnych sktadowych na zdolnosci predykcyjne opracowanych

modeli

f) Wplywu punktow odbiegajacych na konstrukcje czynnikow gtownych

Do oceny wplywu powyzszych warunkow wykorzystano 6 przyktadowych surowcow

stosowanych w firmie Ziaja:

benzoesan sodu
glikol butylenowy
estrakt z ogorka
alkohol lanolinowy
alkohol cetearylowy

2-bromo-2-nitropropano-1,3-diol

5.1.1.1. Ocena wplywu ilosci skanéw na jakosé opracowanego modelu
Jjakosciowego

W zwiazku z tym ze w zakladach produkcyjnych bardzo wazny jest czas analizy

opracowano 9 modeli w celu sprawdzenia wptywu ilo$ci zarejestrowanych skandw probki

na jakos$¢ opracowanego modelu.

Widma zbierano w 9 r6éznych trybach skanowania odpowiednio dla: 1, 3, 5, 10, 15,

23, 32, 45, 62 skanéw. Na Rys.15 przedstawione zostaly surowe widma analizowanych

surowcow uzyskane przy réznej liczbie skanow.
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“i0oon 9000 8000 7000 6000 5000 4000
cm-1

Rys. 15 Surowe widma surowcow zarejestrowane przy roznej liczbie skanow: zielony - benzoesan

sodu, zotty — 2-bromo-2-nitropropano-1,3-diol, czarny - ekstrakt z ogorka, rozowy - glikol
butylenowy, niebieski - alkohol lanolinowy, turkusowy - alkohol cetearylowy

Tabela2. Warunki rejestracji widm

Warunki pomiaréw Model 1-9
liczba skanow 1,3,5,10,15,23,32.,45,62
detektor 2
rozdzielczo$é cm™ 16
szybkos¢ skanowania cm/s 1
Odlegto$¢ punktow pomiarowych cm’™ 2
zakres pomiaréw cm’ 10000-4000
filtry wiaczone

Jak wida¢ z Tab.2 warunki pomiarowe migdzy wszystkimi modelami roznity si¢ jedynie
iloscia skanow. Wszystkie pozostale parametry byty identyczne.

Po zebraniu widm surowcow w powyzszych warunkach pomiarowych dokonano
podzialu widm na dwa zbiory: zbidr uczacy i1 walidacyjny. Oba zbiory we wszystkich
modelach zawieraty po tyle samo probek kazdego z surowcoOw: w zbiorze uczacym uzyto
18 widm benzoesanu sodu, 16 alkoholu lanolinowego, 18 2-bromo-2-nitropropano-1,3-
diolu, 16 glikolu butylenowego, 17 alkoholu cetearylowego, 18 widm ekstraktu z ogorka.
W zbiorze walidacyjnym wykorzystano tacznie 21 widm. Widma ze zbioru uczacego

poddano transformacjom. Ponizej przedstawiono rodzaj zastosowanej transformacji.
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Tabela.3 Typ zastosowanej transformacji

Modell,2,.3
Zakres analizy (cm™) 7500-4000
Filtr wazenie SZumow
Korekcja linii bazowej nachylenie-curve
Normalizacja SNV

054
7500 7000 B500 BO00 ’ 5500 5000 4500 4000
cm-

Rys.16 Zestawy widm 6 surowcow uzyskane po transformacji. Kolory jak na Rys. 15

Po wybraniu odpowiednich algorytméw transformujacych przeprowadzono klasyfikacje

widm surowcow za pomoca klasyfikatora SIMCA. Nastepnie przeprowadzono proces

sprawdzania poprawnosci dziatania powyzszych modeli. Parametrami branymi pod uwagg

byty:

>

A\

wskazniki programowe: ,Recognition rate” (wskaznik rozpoznania) oraz
»Rejection rate” (wskaznik odrzucenia) warto§¢ poprawna 100% oraz Specified
Material Total Distance Ratio (Odlegtos¢ danej probki od $rodka klasy)
w granicach 0-1 ( warto§ci wygenerowane przez program)

Wynik tozsamosci kazdej probki. Potwierdzenie tozsamosci (Pass)

Nazwa zidentyfikowanego materialu

Walidacja programowa (wewngtrzna) — parametry ,% Classification Rate”
(wskaznik klasyfikacji) oraz ,,Rejection Rate” (wskaznik odrzucenia) warto$¢

poprawna 100
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Tabela 4. Wyniki walidacji probek ze zbioru uczqcego i testowego: liczba probek poprawnie
zidentyfikowanych

Liczba probek poprawnie
Liczba probek zaklasyfikowanych we wszystkich
Surowiec modelach
ucfzicy Z. testowy Z. uczacy Z. testowy
alkohol lanolinowy 16 3 16 3
alkohol cetearylowy 17 3 17 3
Glikol butylenowy 15 3 15 3
ekstrakt z ogérka 14 3 14 3
2-brom0-2nitropropano-1,3-diol 19 3 19 3
benozesan sodu 19 4 19 4
a) b)

Rys.17 Liczba poprawnie sklasyfikowanych surowcow a) zbior uczqcy, b) zbior testowy

Z uzyskanych wynikdw mozna stwierdzi¢, ze ilo$¢ skanéw nie ma istotnego wplywu na
jakos¢ opracowywanych modeli. Mozna wiec opracowywa¢ modele jakosciowe
zmniejszajac ilos¢ skandéw, a tym samym skracajac czas analizy bez utraty jako$ci
analizowanych widm.

Widma surowcéw zebrane w 9 trybach pomiarowych (rézne liczby skandw)
poddano rowniez analizie chemometrycznej w celu sprawdzenia podobienstwa ksztattu
widm zebranych przy roéznych liczbach skanow, a takze oceny wplywu ilosci skanow
probki na jako$¢ otrzymanych modeli. W tym celu przeprowadzono analiz¢ gtéwnych
sktadowych wykorzystujac program PCAMAX. Za pomoca tego programu wyznaczono
liczbg istotnych gtéwnych sktadowych w oparciu o a) % informacji wyjasnianej przez PC
b) widma resztowe. Ponizej przedstawiono jedynie przyktadowe wyniki uzyskane dla
trzech wybranych surowcow. Wyniki uzyskane dla pozostatych trzech badanych surowcow
byly analogiczne.
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2-bromo-2nitroporpano-1,3-diol
Wpltyw ilosci skandw zbadano najpierw na przyktadzie widm uzyskanych dla
jednej probki przy 9 réznych liczbach skandéw. Do tego celu wybrano 2-bromo-2-

nitropropano-1,3-diol (substancja stata). Rys. 18 przedstawia uzyskane widma.

Rys. 18 Surowe widm jednej probki uzyskane dla 9 roznych liczb skanow (tab.1) w zakresie
5500-6100 cm’™

Widma analizowano w zakresie 5500-6100 cm™ (Zakres analizy wybrano na podstawie
parametru Variable Leverage). Po wprowadzeniu danych do programu PCAMAX
wykonano wykresy widm resztowych (Rys.19), a nastepnie wyznaczono liczbg istotnych

glownych sktadowych.

Rys.19 Widma resztowe zestawu widm 2-bromo-2-nitropropano-1,3-diolu z Rys.18
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Widma resztowe I-, II- 1 III-rzgdu nie posiadaja punktow przecigcia. W widmach tych
przewaza obecno$¢ szumu losowego o zrdéznicowanej czgstosci. Zatem, na tej podstawie

mozna uznac, ze tylko jedna gtowna sktadowa jest istotna.

Glikol butylenowy

Analiza podobienstwa ksztattu widm glikolu butylenowego (surowiec ciekty)
odbyta sie¢ w zakresie 6000-5400 cm™, na przyktadzie 19 widm zarejestrowanych jako
pojedyncze skany. Zakres analizy zostal wybrany na podstawie parametru: “Varaible
Leverage” (sposob doboru zakresu analizy w oparciu o ten parametr zostanie opisany
szerze] w rozdziale 6), oraz w oparciu o widmo badanego surowca, Rys.20.

a) b)

“ariable Leverage

Leverage

102

DN
10000 9000 B000 7000 £000 5000 4000
cm-1

Rys. 20 Zestaw widm surowych glikolu butylenowego zarejestrowanych przy pojedynczym
skanowaniu: a) surowe widma, b) wykres ,, Variable Leverage” dla tego zestawu widm

Analizujac wykres Varaible Leverage obserwuje sig, Ze interesujace wlasnosci badanego
surowca znajduja si¢ w zakresie od 7500-4000 cm™. W tym zakresie obserwuje si¢
wyrazne piki. Dodatkowo analizujac widma surowe glikolu mozna stwierdzi¢, ze
interesujacym zakresem do dalszej analizy jest zakres od 6000-5400 cm™. Zatem na tej

podstawie do dalszej analizy wybrano zakres 6000-5400 cm™', Rys.21.
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Rys.21 Widma surowe dla glikolu butylenowego w zakresie 5400-6000 cm™" dla pojedynczych
skanow
Za pomoca programu PCAMAX wyznaczono wartosci wlasne sktadowych oraz

otrzymano widma resztowe badanego surowca. Liczbg istotnych gléwnych sktadowych
(PC) mozna wyznacza¢ w oparciu o wartosci wtasne lub w oparciu o procent wariancji
danych lub za pomoca widm resztowych. Rys.22 przedstawia wykres % wariancji

wyjasnionej przez pierwsze 5 sktadowych dla widm zebranych przy 1 skanie

% Informacji wyjasnianej przez kolejne PC

95,96
100 "
90
80
70
60
50
40
30
20
10 e

1PC 2PC 3 PC 4 PC 5PC

Rys.22 Sumaryczny procent zmiennosci wyjasniane przez kolejne gtowne sktadowe

Analizujac wykres na Rys.22 mozna wywnioskowac ze tylko jedna gldwna sktadowa jest
istotna. Wyjasnia ona bowiem az 99,96% zmiennos$ci danych. Jednakze analizujac widmo
resztowe I rzedu, rys.23, obserwuje si¢ punkt przecigcia wszystkich widm co sugeruje
istotno§¢ dwoch sktadowych. Zatem na tej podstawie mozna stwierdzié, ze
w analizowanym zestawie danych do wyjasnienia wariancji systematycznej potrzebne sa

dwie skladowe.
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Rys.23 Widma dwoch pierwszych sktadowych oraz widma resztowe dla zestawu widm z Rys.2 1

Analizujac zestawy widm uzyskanych dla glikolu butylenowego zarejestrowanych przy
wzrastajacej liczbie skanow (3,5,10,15,23,32,45,62) obserwuje si¢ podobna sytuacje.
Analizujac procentowy udziat zmienno$ci danych w kolejnych gléwnych sktadowych
uzyskuje si¢ sugestig, ze istotna jest jedna gléwna skladowa. Jednakze podczas analizy
widm resztowych, rys.24, okazuje si¢, ze w widmie resztowym I rzedu widoczny jest
wyrazny punkt przecigcia, a poszczegélne widma maja charakter widm réznicowych.
W widmach resztowych wyzszych rzedow przewaza nasilajacy si¢ szumu losowy. Tym
samym dla pelnego opisu zmienno$ci systematycznej zestawdéw widm glikolu
butylenowego uzyskanych przy réznej liczbie skanéw niezbedne sa dwie gloéwne

sktadowe.
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Rys.24 Zestaw widm resztowych uzyskanych dla glikol butylenowego przy roznej liczbie skanow

Alkohol lanolinowy

Kolejnym analizowanym surowcem byt alkohol lanolinowy (substancja stata)
Widma NIR analizowano w zakresie od 5410-6010 cm™. Zakres analizy zostal wybrany
réwniez na podstawie parametru ,,Variable Leverage” oraz w oparciu o surowe widmo
badanego surowca. Rys.25 przedstawia surowe widma tego surowca zarejestrowane przy

pojedynczym skanowaniu.
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Rys.25 Widma surowe dla zestawu prébek alkoholu lanolinowego w zakresie 5410- 6010 cm™
zarejestrowane jako pojedyncze skany

Po wprowadzeniu danych do programu PCAMAX uzyskano wyniki przedstawione
na Rys.26. Analizujac % zmienno$ci wyjasnianej przez kolejne czynniki gldéwne mozna

doj$¢ do wniosku, ze istotna jest tylko jedna gldwna sktadowa.

99,83 -

100 % informacji wyjasnianej przezkolejne PC
o0
80
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Rys.26 Procent zmiennosci wyjasniane przez kolejne gltowne sktadowe dla zestawu widm z
Rys.25

Analizujac natomiast widma resztowe wida¢, Rys.27, ze punkty przecigcia wystepuja tylko
w widmie I rzgdu. W pozostatych widmach resztowych widoczny jest jedynie szum. Za

istotne zalezy wigc uznaé dwie pierwsze gtowne sktadowe.
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Rys.27 Widma resztowe dla zestawu widm z Rys.25 (pojedyncze skany)

W widmach resztowych zestawdw widm rejestrowanych odpowiednio dla 3, 5, 10, 15, 23,
32, 45 1 62 skanow obserwuje si¢ jednak punkty przecigcia oraz pasma absorpcji zardwno

w widmach resztowych I rzedu jak i II rzedu, Rys.28.

Rys.28 Przykiadowe widm resztowych zestawow widm alkoholu lanolinowego zarejestrowanych
przy a) 23 i b) 45 skanach

We wszystkich widmach resztowych pierwszego rzedu wyraznie odbiegaja probki 5, 6
oraz 7. Pasma pochodzace od tych probek wyrazne sa réwniez w zestawach widm
resztowych II rzedu. W kolejnych widmach resztowych wida¢ juz sam szum. Zatem na

podstawie tych wynikoéw nalezy uzna¢ za istotne 3 czynniki gtéwne.
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Brak punktow przecigcia i pasm w zestawie widm resztowych II rzgdu dla widm
zarejestrowanych jako pojedyncze skany moze $wiadczy¢ o tym, Ze przy tym trybie
rejestracji poziom szumu losowego jest porownywalny do swoistej zmienno$ci zawartej
w probkach 5, 6 1 7. Zatem dla zestawu widm zarejestrowanych jako pojedyncze skany
nalezy uzna¢ za istotne 2 sktadowe, natomiast dla pozostatych 3 sktadowe.

W przypadku pozostatych surowcoéw rowniez nie zaobserwowano wptywu ilosci
skandéw na podobienstwo widm probek rejestrowanych w postaci 3 lub wigcej skandw.
Wyniki te pokazuja, ze w celu ograniczenia czasu analizy mozna opracowywac¢ metody
jakosciowe nawet juz dla widm rejestrowanych jako kilkakrotne skany. Wskazuja rowniez,
ze nie zbiera¢ widm stosujac tylko jeden skan pomiarowy. Istnieje bowiem ryzyko, ze
w pojedynczym trybie skanowania moze doj$¢ do zaburzenia stosunku sygnatu do szumu
1 zbierane widma moga by¢ obarczone silnym szumem losowym, co moze si¢ przyczynic

do zafatszowania wynikow koncowych.

5.1.1.2. Ocena wplywu ilos¢ glownych skladowych na jakosé
koncowych wynikéw modeli tozsamosciowych

Spektrometr NIR dostgpny w firmie Ziaja Ltd. wyposazony jest w firmowe
oprogramowanie  AssureID-MethodExplorer pozwalajace na dokonanie analizy
jako$ciowej (tozsamosciowej) probek z wykorzystaniem klasyfikatora SIMCA. Program
ten wyznacza m.in. liczbg gléwnych sktadowych uzywana do identyfikacji probek.
Zaobserwowalam, ze wyznaczana przez program liczba sktadowych jest zdecydowanie
wigksza niz wynika to z analizy chemometrycznej przeprowadzonej w p.5.1.1.1, Tab.5.

Tabela 5. Porownie liczby istotnych gtownych sktadowych wyznaczonych za pomocq programu
PCAMAX oraz AssurelD MethodExplorer

AssureID
PCAMAX AssureID MetodExplorer
MetodExplorer
32 skany PC 32 skany PC 62 skany PC
alkohol lanolinowy 3 | alkohol lanolinowy 7 alkohol lanolinowy 7
glikol butylenowy 2 glikol butylenowy 5 glikol butylenowy 4
benzoesan sodu 2 benzoesan sodu 6 benzoesan sodu 6
2-bromo-2- 2-bromo-2- 2-bromo-2-

. : 1 . : 5 : . 6

nitropropano-1,3-diol nitropropano-1,3-diol nitropropano-1,3-diol
ekstrakt z ogorka 2 ekstrakt z ogorka 7 ekstrakt z ogorka 5

alkohol cetearylowy 2 | alkohol cetearylowy 7 alkohol cetearylowy
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Dlatego tez postanowilam porowna¢ jakos¢ modeli tozsamosciowych uzyskanych
dla narzuconej, mniejszej liczby gléwnych sktadowych.

W pierwszym etapie za maksymalna liczbg gtownych sktadowych przyjetam cztery
czynniki. Uzyskane wyniki identyfikacji pokazaty, ze zmniejszenie liczby czynnikdéw nie
pogorszyto jakosci opracowanych modeli. Odleglosci miedzy poszczegdlnymi klasami
okazaly si¢ zadawalajace, Rys.29. Klasyfikator SIMCA w oparciu o zmniejszong liczbg
gléwnych sktadowych poprawnie zaklasyfikowal probki ze zbioru wuczacego do

odpowiednich klas.

Rys.29 Rzut przedstawiajqcy probki surowcow ze zbioru uczqcego w przestrzeni gtownych
sktadowych dla modeli klas zawierajqcych nie wiecej niz 4 glowne sktadowe

Rowniez wszystkie probki ze zbioru testowego zostaty poprawnie sklasyfikowane.
Wartosci Specified Material Total Distance Ratio (odlegtos¢ danej probki od srodka klasy
— poprawna warto§¢ w granicach 0-1) okazaly si¢ by¢ w dolnej granicy kryterium
akceptacji, podczas gdy dla modeli z automatycznie wygenerowana liczba sktadowych
byly duzo wyzsze. Swiadczy to, ze generowane automatycznie modele tozsamosciowe
wykazuja cechy modeli ,,przeuczonych”.

W przypadku 3 czynnikéw gtownych réwniez nie zaobserwowano znaczacych zmian. Przy
3 istotnych gtéwnych sktadowych wszystkie probki ze zbioru uczacego oraz testowego
zostaly poprawnie sklasyfikowane. Natomiast po kolejnym zmniejszeniu liczby
sktadowych z 3 na 2 czynniki zaobserwowano , ze dwa czynniki gtowne nie wyjasnity
catkowitej zmienno$ci wystgpujacej migdzy badanymi surowcami. Probki ze zbioru
uczacego zostaly poprawnie sklasyfikowane, jednakze nie wszystkie probki ze zbioru
testowego zostaly poprawnie zakwalifikowane do swoich klas. Wartosci Specified

Material Total Distance Ratio dla tych prébek przekraczaly nieznacznie gorna granicg
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kryterium akceptacji klasyfikacji. Zbyt mata liczba gltéwnych sktadowych okazata sig
zatem by¢ nie wystarczajaca do poprawnego opisu zmienno$¢ wystepujacej w obrgbie i
pomigdzy klasami.

Roéznica w liczbie czynnikow wyznaczonych przez oba programy wynika z uzycia
roznych kryteriow doboru. W programie dostarczonym przez producenta sprzgtu jako
istotne uznaje si¢ gtowne skltadowe wyjasniajace tacznie ponad 99,999 % zmiennosci
zawarte] w danych. Tym samym bardzo czg¢sto brana jest pod uwage nie tylko zmiennos¢
systematyczna, ale takze niepozadana zmienno$¢ losowa wynikajaca z szumow
pomiarowych. Modele oparte o takie ,Jlosowe” gtowne sktadowe maja tendencj¢ do
»przeuczania si¢”: sa bardzo dobrze dopasowane do zbioru uczacego, ale Zle klasyfikuja
niektore proby ze zbioru testowego. Program PCAMAX pozwala na zastosowanie analizy
widm resztowych jako krytertum doboru liczby skladowych. Pozwala to uwzgledni¢
jedynie te sktadowe, ktdre zawieraja w sobie znaczacy udzial zmiennosci systematycznej
(wspolnej).

Dlatego tez bardzo wazny jest poprawny dobor liczby istotnych sktadowych.
Modele zbudowane w oparciu o zbyt mato czynnikéw sa zle dopasowane do danych,
natomiast modele o zbyt duzej liczbie czynnikow charakteryzuja si¢ duzym bigdem
predykcyjnym. Wybdr optymalnej liczby czynnikow do konstrukcji modeli pozwala
osiagna¢ kompromis pomig¢dzy zadowalajacym dopasowaniem modelu do danych

a dobrymi wtasno$ciami predykcyjnymi modelu.

5.1.1.3. Powtarzalnosé pomiarow

W celu zbadania powtarzalnosci wynikow wykonano pomiary jednej probki bez
zmiany jej potozenia pomigdzy pomiarami. Wybrana probkg mierzono 25 razy. Ponizej

przedstawiono warunki pomiarowe.

Tabela 6. Warunki pomiarow podczas analizy powtarzalnosci pomiarow

Warunki pomiarow Model
Liczba skanéw cm’ 32
Detektor 2
Rozdzielczos¢ cm™ 16
Szybkos¢ skanowania cm/s 1
Odlegto$¢ punktow pomiarowych cm™ 2
Zakres pomiaréw cm’ 10000-4000
Filtry wlaczone
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Pomiary przeprowadzono dla wszystkich badanych substancji (p.5.1.1). Ponizej
przedstawiono przykladowe wyniki uzyskane dla: glikolu butylenowego, 2-bromo-2-
nitropropano-1,3-dioluoraz alkoholu cetearylowego.

W przypadku dwoéch pierwszych substancji za pomoca programu PCAMAX

stwierdzono, ze pierwsza gldwna sktadowa wyjasnia ponad 99,99% zmiennos$ci zestawu

widm.
a) b)
©) d)

Rys.30 Widma resztowe: a) i b) glikol butylenowy, c) i d) 2-bromo-2-nitropropan-1,3-diol. Zestawy
widm rejestrowane byly bez zmiany polozenia probki na okienku pomiarowym

W widmach resztowych I i II rzedu, Rys.30, nie zaobserwowano wyraznych pasm
absorpcji oraz punktdw przecigcia — zatem za istotng mozna przyjac tylko jedna gldéwna
sktadowa. Swiadczy to o dobrej powtarzalnoéci pomiaréw — ponawianie tego samego
eksperymentu nie generuje dodatkowej zmiennosci. Analogiczne wyniki uzyskano réwniez
dla zestawdéw widm benzoesanu sodu, alkoholu lanolinowego i ekstraktu z ogorka.
Ciekawe zjawisko zaobserwowano dla trzeciego surowca: alkoholu cetearylowego.
Widma w zakresie 5030-5630 cm™ zebrane w wyniku wielokrotnego przeswietlenia tej

samej probki wykazaly obecno$¢ kilku obszaréw nieciagtosci, Rys.31. Zjawisko takie
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pojawia si¢ czasami, zwlaszcza w przypadku substancji statych o duzych, niejednorodnych
czastkach. Analiza widm resztowych wykazuje, Rys.32, Ze nieciagtosci te maja charakter
losowy, a generowana przez nie zmienno$¢ widm nie jest uwzgledniana w trzech
pierwszych gtownych skladowych. Prawdopodobnie, dodatkowa zmienno$¢ wynika
z duzej niejednorodnosci probki, ktora sktadata sig¢ z granulek o $rednicy kilku milimetrow.
Istotny wplyw na otrzymane widma moze mie¢ efekt rozpraszania $wiatta laserowego na
niejednorodnym materiale. Pod wptywem drgan przyrzadu lub podtoza orientacja czastek

probki wzgledem padajacego $wiatlta moze ulega¢ przypadkowym zmianom.

Rys.31 Widma surowe otrzymane dla alkolholu cetearylowego w zakresie 5030-5630 cm™ bez
zmiany potozenia probki

Rys.32 Widma resztowe zestawu widm alkholu cetearylowego z Rys.31

5.1.1.4. Ocena wplywu polozenia préobki na okienku pomiarowym

Ze wzgledu na to, ze na efekty koncowe opracowywanych modeli moze mie¢
wplyw wiele czynnikow, postanowiono réwniez zbada¢ czy potozenia probki na okienku
pomiarowym ma wptyw na ksztatt widm NIR. Czgsto bowiem zdarza si¢ tak, ze analityk
nie zwraca uwagi na poprawne potozenie probki na oknie pomiarowym. W tym celu
zebrano widma jednej probki 25 razy przy roznych polozeniach badanej probki na okienku

pomiarowym. Probki mierzono w 32 skanowym trybie pomiarowym. Probke eksponowano
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na oknie pomiarowym w sposob losowy, tak aby badana substancja w réznym stopniu

przykrywata Zroédto promieniowania.

a)

b)

Rys.33 Widma resztowe a) benzoesanu sodu b) ekstraktu z ogorka. Kazdy zestaw zawierat 25 widm
tej samej probki zarejestrowanych przy roznym potozeniu probki na okienku pomiarowym.
W niektorych przypadkach tylko czes¢ promieniowania NIR przechodzita przez probke

Na Rys.33 przedstawiono przyktady analizy widm resztowych dla zestawdéw widm
benzoesanu sodu 1 ekstraktu z ogoérka. Na podstawie powyzszych widm mozna
wywnioskowaé, ze potozenia probki ma istotny wptyw na ksztalt rejestrowanego widma.
Widma odbiegajace od reszty na Rys.33 pochodza od probek, ktore nie przykrywaty w
catosci okna pomiarowego. Zatem podczas opracowywania modeli, a takze w czasie
przeprowadzania analiz rutynowych nalezy starannie 1 dokladnie stawia¢ badana
substancj¢ na okno pomiarowe. Niedokladne przykrycie okna pomiarowego moze

doprowadzi¢ do sytuacji gdy probka nie zostanie poprawnie zidentyfikowana.
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5.1.1.5. Ocena wplywu srodowiska na jakosé opracowywanych modeli

Widma NIR sa wrazliwe na $rodowisko w jakim znajduje si¢ probka podczas
pomiaru. Przede wszystkim dotyczy to takich parametrow srodowiska jak temperatura czy
wilgotno$¢. Nie mozna jednak wykluczy¢, ze rdwniez inne, mniej oczywiste parametry
srodowiska moga wptywac na ksztalt 1 intensywno$¢ widma.

W celu sprawdzenia tacznego wplywu otoczenia na odtwarzalno$¢ widm, zebrano
widma modelowych surowcow w réznych dniach i o réznych porach dnia. Do tego
doswiadczenia wybrano po 1 probee z kazdego surowca i nastgpnie rejestrowano widma
wybranych probek surowcow w 32 skanowym trybie pomiarowym. Ze wzgledu na wyniki
przedstawione w p.5.1.1.3 podczas wykonywania widm starannie kontrolowano potozenie

probki na oknie pomiarowym przyrzadu.

Tabela 7. Liczba istotnych glownych sktadowych dla zestawow widm modelowych surowcow.
Widma rejestrowane byly w przypadkowych dniach w okresie 12 miesiecy

Surowce
PC
alkohol lanolinowy 3
glikol butylenowy 4
benzoesan sodu 2
2-bromo-2nitropropano-1,3-diol 3
ekstrakt z ogérka 4
alkohol cetearylowy 2

W widmach wszystkich surowcow zaobserwowano znaczacy wplyw warunkow
srodowiska na powtarzalno$¢ rejestrowanych widm. Mimo ze za kazdym razem
rejestrowana byla ta sama probka danego surowca na widmach resztowych widaé¢ punkty
izozbestyczne oraz wyrazne pasma absorpcji. Zatem do wyjasnienia zmiennoS$ci

wynikajacej ze zmian otoczenia potrzebne jest az kilka gléwnych sktadowych.
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Rys.34 Widma resztowe zestawu widm probki ekstraktu z ogorka mierzone w roznych warunkach w
ciqgu 12 miesiecy

Ekstrakt z ogorka

Wyniki uzyskane dla ekstraktu z ogorka, Rys.34, pokazuja, ze do wyjasnienia
systematycznej zmiennosci w tym zestawie widm potrzebne sa az 4 gléwne skladowe.
W widmach resztowych 1. 1 II. rzedu widoczne sa wyrazne pasma absorpcji, szczegolnie
silne dla probek 10 oraz 6 (odpowiednio linia fioletowa i1 brazowa). Ponadto obserwuje si¢
punkty przecigcia. W przypadku widma resztowego III. rzgdu rowniez mozna jeszcze

zaobserwowaé punkty przecigcia.

Alkohol lanolinowy

W przypadku zestawu widm zarejestrowanych dla probki alkoholu lanolinowego
w zréznicowanych warunkach otoczenia analiza widm resztowych, Rys.35, rowniez
prowadzi do wniosku, Ze zmienno$¢ systematyczna wynika z kilku Zrédet zmiennosci.
W widmach resztowych I oraz II rzedu obserwuje si¢ wystgpowanie wyraznych pasm
absorpcji oraz punktéw przecigcia. W widmie resztowym III. rzgdu widoczny jest juz
gléwnie szum losowy. Zatem na tej podstawie mozna stwierdzié, ze dla tego zestawu

widm istotne sa 3 gtdéwne sktadowe.
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Rys.35 Widma resztowe zestawu widm probki alkoholu lanolinowego mierzone w roznych
warunkach otoczenia w czasie 12 miesiecy

2-bromo-2-nitropropan-1.,3-ol

Rowniez dla tego surowca stwierdzono wpltyw warunkdéw otoczenia na ksztalt
widm probki. Analiza widm resztowych sugeruje, Rys.36, ze dla wyjasnienia zmiennosSci
systematycznej w zarejestrowanym zestawie widm potrzeba 3 glownych sktadowych.

Mimo, ze widma probek badanych surowcoOw mierzone byty w tych samych dniach
(podobne warunki otoczenia), to obserwuje si¢ rdézng liczbg istotnych czynnikéw dla
poszczegdlnych surowcow, Tab.7. Wydaje sig, ze liczba istotnych sktadowych zwiazana
jest ze stanem skupienia surowca. W przypadku surowcow ciektych (ekstrakt z ogorka
oraz glikol butylenowy ) za istotne uzna¢ nalezy 4 czynniki, a w przypadku surowcow
statych 2 lub 3 czynniki. Na tym etapie badan trudno jest znaleZ¢ racjonalne uzasadnienie
obserwowanej zaleznosci. Nie jest ponadto jasne, czy zalezno$¢ ma charakter ogélny czy

tez dotyczy tylko badanego zestawu surowcow.

Rys.36 Widma resztowe zestawu widm probki 2-bromo-2-nitropropan-1,3-diolu mierzone
w roznych dniach w ciqgu 12 miesiecy
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Podsumowujac mozna stwierdzi¢, ze warunki otoczenia maja znaczacy wpltyw na
zbieranych widm. Zatem w opracowywanych modelach nalezy uwzglgdni¢ zmienno$¢
wynikajaca z réznorodnych warunkéw panujacych podczas pomiaru. Widma probek nie
nalezy zbiera¢ jednego dnia, lecz w mozliwie dtugim okresie czasu. Wskazane jest ponadto
kilkakrotne zarejestrowanie widm tej samej probki w réznych porach roku. Pozwoli to
uwzgledni¢ zarowno wptyw czynnikow przypadkowych jak i wynikajacych ze zmian
sezonowych. Modele zbudowane z wykorzystaniem takiego zréznicowanego zbioru

uczacego powinny dziala¢ poprawnie niezaleznie od zmian warunkéw otoczenia.

5.1.1.6. Wplyw wstepnego przygotowania danych na konstrukcje
czynnikow gtéownych.
Wpltyw technik wstgpnego przygotowania widm na liczbg istotnych czynnikow

gléwnych przebadano na przyktadzie 21 widm 2-bromo-2-nitropropan-1,3-diolu.

Rys.37 Surowe widma probek 2-bromo-2-nitropropan-1,3-diolu zarejestrowane w zakresie
5500-6100 cm™ przy 32 skanach

W pierwszym etapie badan wykonano analiz¢ gldwnych sktadowych dla surowych danych,
Rys.37. W tym celu postuzono si¢ programem PCAMAX oraz Unscramble 10.1. Analiza
widm resztowych wykazata, ze dla tego zestawie widm istotne sa dwie glowne sktadowe,
Rys.38. Na widmie resztowym pierwszego rz¢du obserwuje si¢ wyrazne pasma absorpcji
oraz punkty przecigcia. Na widmie resztowym drugiego rzedu natomiast widoczny jest juz

tylko szum.
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Rys.38 Widma resztowe zestawu widm z Rys.37

W dalszym etapie analizy przeprowadzono roznoraka transformacj¢ widm surowych.
Ponizej przedstawiono kilka typowych przyktadow wptywu zastosowanej transformacji na

konstrukcj¢ czynnikow gtéwnych.

a) Normalizacja I — transformacja SNV

Transformacja SNV ma na celu usunigcie rdznic w intensywno$ci widm wynikajacych
z roznego nasilenia efektow interferencji badz rozpraszania promieniowania
elektromagnetycznego dla poszczegdlnych probek. Porownujac widma badanego surowca
przed 1 po transformacji ( odpowiednio Rys.37 i Rys.39) mozna stwierdzi¢, ze w wyniku
transformacji doszto do zdecydowanego zmniejszenia roéznic w intensywnosci widm

poszczeg6lnych probek.

Rys.39 Widma 2-bromo-2-nitropropan-1,3-diolu z rys.37 otrzymane po zastosowaniu
transformacji SNV

Jednakze nie wptynglo to na liczbg istotnych gtownych sktadowych. W dalszym ciagu za
istotne nalezy uzna¢ dwie pierwsze gtowne sktadowe. Widoczne jest to wyraznie na
widmach resztowych przed i po zastosowaniu transformacji SNV (odpowiednio Rys.38

1 Rys.41).
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Rys.40 Widma resztowe zestawu widm probek 2-bromo-2-nitropropan-1,3-diolu po zastosowaniu
transformacji SNV

b) Normalizacja II — transformacja SNV + transformacja Detrend
Czgsto normalizacje SNV faczy si¢ z transformacja Detrend. Ma to na celu nie tylko
ujednolicenie intensywnosci widm, ale rowniez wyeliminowanie wptywu linii bazowej na

ksztatt poszczegolnych widm.

Rys.41 Widma uzyskane po zastosowaniu transformacji SNV wraz z transformacjq Detrend do
zestawu widm z Rys.37

Analizujac zestaw widm uzyskany po takiej tacznej transformacji obserwuje sig
wyrazniejsze pasma, szczegdlnie w zakresie od 5700-5500 cm™. Pasma te w widmach
surowych (Rys.37) oraz w widmach po zastosowaniu same;j trasformacji SNV (Rys.39) nie
byty tak wyraznie widoczne.

Po przeprowadzeniu analizy widm resztowych dla tak transformowanych widm nie
stwierdzono zmiany liczby istotnych czynnikow, Rys.42. Jednakze zaobserwowano, zZe
widma resztowe I. rzedu dla zestawu po transformacji taczonej maja zdecydowanie
wigksza intensywno$¢ niz dla zestawu po samej transformacji SNV. Dzigki temu
wyrazniejsze staly si¢ wystgpujace w nich pasma absorpcji. Ponadto, w zakresie od 5600-

5700 cm™ obserwuje si¢ dwa widma, ktére wyraznie réznia si¢ od pozostatych. Sa to
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widma probek 11 i1 4.. Zatem mimo, ze zastosowanie taczonej transformaci SNV wraz
z Detrend nie przyczynito si¢ do zmiany liczby istotnych czynnikow, to transformacja taka

utatwia wykrycie widm odbiegajacych 1 w niektorych przypadkach moze by¢ korzystna.

Rys.42 Widma resztowe uzyskane po zastosowaniu transformacji tqczonej SNV+Detrend.
Odbiegajqce widma resztowe 1. rzedu (linie fioletowa i niebieska) odpowiadajq probkom 11 i 4

¢) Transformacja widm do ich pierwszych pochodnych
Stosowanie pochodnych jako funkcji transformujacych ma na celu usunigcie efektow
zwigzanych z przesunigciem oraz zakrzywieniem linii bazowej, a takze w celu
rozrdznienia nakladajacych si¢ na siebie pasm absorpcji i uwidocznienia zmiennos$ci nie
widocznej gotym okiem.
Do transformacji widm do ich pierwszych pochodnych zastosowano algorytm
Stavickego-Golay’a. Podczas transformacji uzyto wielomianu drugiego stopnia

z 9-elementowym oknem. Uzyskane wyniki przedstawia Rys.43.

Rys.43 Wynik transformacji zestawu widm z Rys.37 do ich pierwszej pochodnej

d)Transformacja widm do ich drugich pochodnych
Podczas wyznaczania 2. pochodnych widm zastosowano algorytm Stavickego-Golay’a
z wielomianem stopnia 3. Wynik transformacji widm do ich drugich pochodnych

przedstawia Rys.44.
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Rys.44 Wynik transformacji zestawu widm po zastosowaniu transformacji do ich drugich
pochodnych

Analiza widm resztowych zestawu 2. pochodnych widm wykazala, Ze istotna jest tylko
jedna gltowna skladowa. Zaobserwowano wigc spadek liczby istotnych czynnikéw.
W widmie resztowym pierwszego rzedu dla tego zestawu, Rys.45, nie obserwuje si¢
zadnych punktow przecigcia ani wyraznych pasm absorpcji. Charakterystyczne jest przy
tym, ze w widmach resztowych 1. rzedu widma probek odbiegajacych (probki 11 1 4)

maksymalnie tylko dwukrotnie przekraczaja poziom szumu.

Rys.45 Widma resztowe I. rzedu dla zestawu widm po zastosowaniu transformacji do ich drugich
pochodnych. Probkom odbiegajqcym 11 i 4 odpowiadajq linie niebieska i fioletowa

Uzyskane wyniki pokazuja, Zze rodzaj zastosowane] transformacji ma wptyw na liczbg
istotnych czynnikow. Stosujac ré6znego rodzaju techniki transformujace zmienia si¢ ksztatt
widm a tym samym wplyw poszczegdlnych punktéw na liczbg czynnikow gtownych.
Wyraznie jest to widoczne przy zastosowaniu drugiej pochodnej. Stosujac pierwsza
pochodna nie wyeliminowano wptywu dwoch probek na zestaw danych. Wplyw ten
zmniejszyt si¢, jednak nie ulegl catkowicie 1 dlatego program za istotne wyznaczyt dwie
glowne sktadowe. Efekt ten zostat zlikwidowano po zastosowaniu 2 pochodnej i dlatego za

istotng uznano tylko jedna gtowna sktadowa.
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5.1.1.7. Wplyw punktow odbiegajgcych na konstrukcje czynnikow
glownych

Obecno$¢ punktow odbiegajacych w analizowanym zestawie danych ma bardzo
istotny wpltyw na liczbg istotnych czynnikéw. Wplyw takich punktéw moze byc¢
pozytywny wynikajacy z dodatkowej zmienno$ci wnoszonej przez dane pomiarowe. Efekt
wplywu takich probek moze zmale¢ w momencie gdy do modelu zostana dodane punkty
o podobnej zmiennosci. Jednak punkty takie moga réwniez §wiadczy¢ o jakim$ blgdzie
wynikajacym np. z bledow powstatych podczas pomiaru danej probki badz
z niepoprawnych zmiennosci zawartych w takich danych. Punkty takie nalezy caly czas
kontrolowac i obserwowac sprawdzajac czy ich wplyw maleje czy rosnie.

Na przyktadzie widm surowca benzoesan sodu zostanie pokazany wplyw punktéw
odbiegajacych na konstrukcje czynnikéw gtownych. Badany zestaw danych zostat

poddany ro6znorakiej transformacji widm.

Rys.46 Surowe widma surowca benzoesan sodu zarejestrowane w zakresie 5100-5400 cm™

W pierwszym etapie przeprowadzanych badan wykonano analiz¢ gtéwnych sktadowych na
surowych danych. Podczas analizy widm resztowych zaobserwowano wyrazny wplyw

punktu 10 Rys.47 (linia fioletowa). Widmo to odbiega znacznie od pozostatych.

Rys.47 Widma resztowe surowca beznoesan sodu
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Dodatkowo w widmach resztowych brak jest wyraznych punktow przecigcia. Pasma
absorpcji przybieraja dziwny szpiczasty ksztatt. Taki efekt moze $wiadczy¢ o konieczno$ci
przeprowadzenia transformacji danych w celu eliminacji negatywnej zmienno$ci
wptywajace] na ksztalt danych. Efekt widoczny w widmach resztowych moze pochodzi¢
od wielu czynnikdw : warunkéw $rodowiska panujacego w laboratorium (zmiennej
temperatury i wilgotnosci), z bledow pochodzacych od sprzg¢tu badz tez z rdznicy
wielko$ci czastek substancji badanej lub z nowej zmiennos$ci wniesione] do danych.
W pierwszym etapie badan przeprowadzono transformacje¢ SNV. Po zastosowaniu
transformacji SNV zostal zmniejszony efekt rdznicy rozpraszania migdzy probkami, ostre
pasma ulegly lekkiemu wygladzeniu ale tym samym zwigkszyt si¢ wplyw punktu
odbiegajacego na konstrukcje gléwnych sktadowych. W widmach resztowych nadal nie
obserwuje si¢ wyraznych punktow przecigcia dlatego tez wyznaczenie liczby istotnych
czynnikow jest nie mozliwe. Zatem zastosowanie transformacji SNV nie przyniosto

pozadanego efektu. Rys.48.

Rys.48 Widma resztowe otrzymane po zastosowaniu transformacji SNV

W kolejnym etapie badan zastosowano transformacj¢ widm do ich pierwszej pochodnej
stosujac algorytm Stavickego-Golaya. Do transformacji uzyto wielomianu drugiego

stopnia z 12- elementowym oknem.

Rys.49 Wykres przedstawiajqcy widma surowca benzoesan sodu po zastosowaniu 1 pochodnej
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Porownujac widma surowe z widmami po zastosowaniu 1 pochodnej wida¢ wyrazne
réznice w ksztalcie widm. Uwidocznione zostaly mato widoczne punkty przegigcia,

maksima natomiast w widmie widoczne sa jako punkty o zerowej wartosci rzednych.

Rys.50 Widma resztowe uzyskane po zastosowaniu 1 pochodnej

Analizujac natomiast widma resztowe I 1 II (Rys.50) rzedu obserwuje si¢ pojawienie si¢
punktow przecigcia wcezesniej nie widocznych. Na tej podstawie uznano za istotne 3
czynniki gtowne. Zatem uwidocznienie stabo widocznych punktow przegigcia na wykresie
absorbancji niesie ze soba tak samo wazne informacje co obecno$¢ maksimow oraz
minimow.

W dalszym etapie badan rowniez zastosowano algorytm Stavickgo-Golaya. Tym
razem do wyznaczenia 2 pochodnej. Do transformacji uzyto wielomian 2 stopnia z 15

elementowym oknem Rys 51.

Rys.51 Wykres przedstawiajqcy widma benzoesan sodu po zastosowaniu 2 pochodnej(oknol5-
elementowe)

Zastosowanie drugiej pochodnej wzmocnito szumy widoczne w zakresie 5248 - 5188 cm™.
Ponadto, odpowiednie wykresy resztowe (Rys.52) wykazaly mniejsza liczbg punktow
przeciecia. W widmie resztowym II rzedu nie obserwuje si¢ punktdw przecigcia, co
wynika ze zmniejszenia si¢ stosunku sygnatlu do szumu, co jest charakterystyczne dla

transformacji rézniczkowania.
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Rys.52 Widma resztowe otrzymane po zastosowaniu 2 pochodnej

Zwigkszajac szeroko$¢ okna wielomianu z 15 elementdow na 25 zaobserwowano
wygladzenie szumoéw rys.53 w zakresie 5248 - 5188 cm™. Swiadczyé to moze o eliminaciji

informacji zarowno niepozadanych ale takze pozadanych.

Rys.53 Widma resztowe otrzymane po zastosowaniu 2 pochodnej (25 elementowe okno
wielomianu)

Analizujac widma resztowe dla tak transformowanych widm widoczny jest tylko jeden
punkt przecigcia w widmie resztowym I rzedu Rys.54. W pozostalych wida¢ wyraznie
odbiegajacy punkt oraz nasilenie si¢ szumu losowego. Zatem za istotne gtoéwne sktadowe
uznano dwa czynniki. Zbyt duze okno wielomianu doprowadzito nie tylko do zmniejszenia

liczby istotnych gléwnych sktadowych ale takze do usunigcia informacji pozadane;.
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Rys.54 Widma resztowe uzyskane dla danych po zastosowaniu drugiej pochodnej

W celu potwierdzenia wptywu punktu odbiegajacego na konstrukcje czynnikow
glownych, z danych usunigto punkt odbiegajacy i przeprowadzono transformacj¢ danych
do ich drugich pochodnych z 12-elementowym oknem wielomianu stosujac algorytm

Stavickego-Golaya. Uzyskane wyniki przedstawiono na Rys.5S.

Rys.55 Widma resztowe uzyskane dla danych pomniejszonych o jeden punkt po zastosowaniu
2 pochodnej.

Otrzymane wyniki potwierdzaja duzy wptyw punku odbiegajacego na liczbe istotnych
gléwnych czynnikow. Po usunigciu punktu odbiegajacego i zastosowaniu drugiej
pochodnej istotne okazaly si¢ dwa czynniki gtowne. Zatem z powyzszych wynikow wida¢
jak duzy wplyw miat taki punkt na konstrukcje gldéwnych sktadowych.

Opracowujac czy to modele ilosciowe czy jako$ciowe nalezy uwaznie obserwowac
punkty odbiegajace. Punkty takie nie zawsze sa widoczne na pierwszy rzut oka. Dopiero
po przeprowadzeniu analizy wstgpnej mozna zaobserwowacé obecno$¢ takich punktow.
Wptyw takich punktéw mozna poprzez roznorakie metody transformacji usuna¢ badz
zniwelowaé. Niekiedy jednak wplyw takich punktéw na opracowywany model jest tak

duzy, ze jedynym wyjSciem jest go usunigcie.

92



Wyniki i dyskusja

5.2. Analiza jakosSciowa

Po zbudowaniu biblioteki widm dla surowcow stosowanych w zaktadzie Ziaja Ltd.
rozpoczgto pracg nad opracowywaniem metod jakosciowych. Procedura tworzenia nowych
metod jakosciowych sktada si¢ z kilku etapow. Kazdy etap opracowywania takich metod
ma istotny wptyw na wynik koncowy — zdolno$¢ predykcyjna modelu. W niniejszym
rozdziale przedstawione zostang problemy zwigzane z opracowywaniem metod
jako$ciowych. Jednocze$nie przedstawiona zostanie procedura postgpowania podczas

tworzenia takich metod.

5.2.1. Procedura opracowywania metod jakosciowych

Procedura opracowywania nowych metod jakosciowych zostanie przedstawiona na
przyktadzie dwoch surowcow statych : alkoholu cetearylowego, alkoholu lanolinowego.
W opracowywanym modelu tacznie wykorzystano 41 widm: 20 widm prébek alkoholu
cetearylowego 1 21 widm probek alkoholu lanolinowego. Tozsamos$¢ kazdej probki

potwierdzono metoda referencyjna — chromatografia gazowa.

Rys.56 Widma surowe dwoch surowcow: niebieski — alkohol cetearylowy, zielony- alkohol
lanolinowy

5.2.1.1. Wybor zakresu analizy

Wybor zakresu analizy dokonano na podstawie tzw. ,wykresu dzwigni” (ang.
Variable Leverage V-L). Wykres ten przedstawia wplyw absorbancji przy danej liczbie
falowej na zmienno$¢ zawarta w glownych sktadowych dla widm badanego materialu
ipozwala okresli¢ zakres liczb falowych odpowiadajacych najwigkszej zmienno$ci
reprezentujacej przez widma danej substancji. Ksztalt i stopien komplikacji wykresow

dzwigni zalezy przy tym od liczby uwzglednionych gtownych sktadowych. Na Rys.57
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przedstawione zostaty wykresy dzwigni dla obu surowcéw dla 6 istotnych czynnikow

(liczba sktadowych wyznaczonych przez program dostarczony przez producenta sprzgtu).
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Rys.57 Wykresy V-L dla surowcow : niebieski — alkohol cetearylowy, zielony- alkohol lanolinowy,

otrzymane przy 6 istotnych czynnikach

Analizujac te wykresy mozna stwierdzi¢, ze najsilniejsze piki (pasma) widoczne sa

w zakresie od 6000-5000 cm™ oraz 9000-8000 cm™. Jednakze, jak wykazatam w p.5.1.1.2

program ten ma tendencj¢ do uwzgledniania zbyt duzej liczby czynnikow. Prowadzi to do

uwzglednienia na wykresie dzwigni nie tylko danych spektralnych, ale rowniez zmiennos$ci

niepozadanej - szumu fotometrycznego. Wykonano wigc rowniez wykresy dzwigni dla

mniejszej liczby czynnikéw: 4 (Rys.S58a) i 2 (Rys.58b).
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Rys.58 Wykresy V-L otrzymane dla dwoch surowcow badanych a) przy 4 istotnych czynnikach b)
przy 2 istotnych czynnikach. Kolory jak na Rys.57

Z wykresow tych wyznaczono optymalny dla analizy jako$ciowej zakres liczb falowych (

6000-5500 cm™).
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5.2.1.2. Podzial widm

Na tym etapie analizy widma badanych surowcéw zostaty podzielone na trzy
roztaczne zbiory: zbidr uczacy, walidacyjny oraz testowy. Do zbioru uczacego nalezy
wybra¢ okoto 70-75% catkowitej liczby probek z kazdej klasy, a pozostate dostgpne probki
zaliczy¢ do zbioru walidacyjnego. Bardzo wazne jest, aby w zbiorze uczacym znalazty si¢
probki opisujace maksymalng wariancj¢ w danej klasie. W zbiorze testowym natomiast
powinny znalez¢ si¢ probki nie znajdujace si¢ w zbiorze uczacym i walidacyjnym. Zbiory
walidacyjny oraz testowy stuza do przeprowadzenia walidacji opracowanego modelu.
Zbior walidacyjny wykorzystywany jest do tzw. walidacji wewngtrznej, natomiast zbior
testowy do walidacji zewngtrznej. Na etapie walidacji wewngtrzne] istnieje jeszcze
mozliwo$¢ zmiany warunkéw opracowywanych modeli (zmiana liczby gltéwnych
sktadowych, liczby prébek oraz metod transformacji).

W prezentowanym przyktadzie do utworzenia zbioru uczacego wykorzystano 33
probki (17 alkoholu lanolinowego, 16 alkoholu cetearylowego). W zbiorze walidacyjnym
znalazlo si¢ wigc 8 probek (po 4 dla kazdego surowca).

Dodatkowo przeprowadzono walidacj¢ wewngtrzng w oparciu o zestaw testowy.

5.2.1.3. Wstepna obrobka widm

Ze wzgledu na to, ze surowe widma sa trudne w interpretacji poddano je wstgpne;j
obrébce polegajacej na obliczeniu ich 2. pochodnych. W Tab.9 przedstawiono warunki

obrobki wstepnej, a na Rys.59 widma uzyskane po przeprowadzeniu transformacji danych.

Rys.59 Widma surowcow po obliczeniu 2. pochodnych: zielony —alkohol lanolinowy, niebieski —
alkohol cetearylowy
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Tabela 9. Warunki analizy

Zakres analizy (cm™) 6000-5500
Filtr Wazenie szumow
2 pochodna
Korekcja linii bazowej | 13 punktowe okno
wielomianu
Normalizacja brak

5.2.1.4. Analiza gléownych skladowych

Na tym etapie dokonano wyboru liczby gtéwnych sktadowych widm obu surowcoéw

W oparciu o parametry Residual Distance oraz Model Distance.
., Residual Distance” (RD) to parametr umozliwiajacy oceng odlegtosci widma od modelu
danej klasy do ktorej nalezy. Widma dla ktérych warto$¢ tego parametru przekracza tzw.
granic¢ 1identyfikacji wyznaczona przez klasyfikator SIMCA sa niepoprawnie
identyfikowane.

Parametr ,, Model Distance” (MD) podaje odlegtos¢ widma od modelu danej klasy
1 wyznaczany jest dla wszystkich widm w zbiorze uczacym. Na podstawie wykresu
zaleznosci MD w funkcji RD widma nalezace do danej klasy powinny znalezé sig
mozliwie blisko poczatku uktadu. Warto$¢ krytyczna odleglosci obrazuje zotty wycinek
kota. Widma nalezace do innych klas powinny sig¢ znalez¢ poza tym obszarem.

Program dostarczony przez producenta (AssurelD-MethodExplorer) generuje zbyt
duza liczbg czynnikéw, przyczyniajac si¢ do tego, ze opracowywane modele
tozsamosciowe moga dziata¢ niepoprawnie. Dobor liczby istotnych czynnikow nalezy
wigc dokonac ,,rgcznie” w oparciu o wykresy parametréw RD oraz MD.

Program uznat za istotne 3 glowne sktadowe dla alkoholu lanolinowego oraz
4 sktadowe dla alkoholu cetearylowego . Na wykresach MD w funkcji RD (Rys.60) widac¢

zdecydowane zr6éznicowanie obu klas.
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Rys.60 Wykresy MD w funkcji RD otrzymane dla dwoch badanych surowcow a) 3 czynniki dla
alkoholu lanolinowego b) 4 czynniki dla alkoholu cetearylowego

Poniewaz nadmierna liczba czynnikbw w modelach klas moze prowadzi¢ do utraty

zdolnos$ci predykcyjnych modeli, wigc postanowiono sprawdzié¢, czy zmniejszenie liczby

czynnikow do dwodch zapewni w dalszym ciagu poprawna klasyfikacj¢ probek ze zbioru

uczacego. Wyniki przedstawione na Rys.61 pokazuja ze odleglosci migdzy klasami

nieznacznie zmalaty, jednak nadal obserwuje si¢ wyrazne rozdzielenie badanych

surowcow. Ponadto warto$ci parametru RD dla probek z obu klasy ze zbioru uczacego nie

przekraczaja obszaru identyfikacji. Zatem na tej podstawie mozna uzna¢, ze dla poprawnej

klasyfikacji wystarcza modele wykorzystujace tylko dwa istotne czynniki.
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Rys.61 Wykresy MD w funkcji RD (gorny wiersz) oraz wykresy RD (dolny wiersz) uzyskane dla
modeli alkoholu lanolinowego (lewa kolumna) i alkoholu cetearylowego (prawa kolumna) przy
dwoch czynnikach w modelach obu klas
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5.2.1.5. Klasyfikacja SIMCA

Klasyfikator SIMCA w oparciu o 3 wyznaczone gléwne sktadowe stworzylt
indywidualne modele klas dla kazdego surowca. Wyniki klasyfikacji przedstawiono

ponizej w postaci Tab.10.

Tabela 10. Ocena poprawnosci klasyfikacji probek ze zbioru uczqcego dla modeli o 3 sktadowych
Wynik klasyfikacji
alkohol lanolinowy alkohol cetearylowy

alkohol lanolinowy 16 0

alkohol cetearylowy 0 17

Wszystkie probki sktadajace si¢ na zbidr uczacy zostaty poprawnie sklasyfikowane. Dla
pelnej oceny poprawnosci dziatania opracowanego modelu klasyfikacji nalezy potwierdzi¢

jego zdolnosci prognostyczne. W tym celu wykorzystano zbior walidacyjny.

5.2.1.6. Walidacja wewnetrzna oraz zewnetrzna
Opracowany na podstawie zbioru uczacego model klasyfikacji SIMCA

wykorzystujacy 3 gtowne sktadowe poprawnie zaklasyfikowal rowniez probki nalezace do
zbioru testowego i zbioru walidacyjnego, Tab.11. Zatem opracowany model moze by¢
stosowany w rutynowej analizie w celu identyfikacji 1 klasyfikacji dwdch badanych

SUrowcoOw.

Tabela 11. Ocena poprawnosci klasyfikacji a) na zbiorze walidacyjnym, b) zbiorze testowym

a)
] Liczba Wynik klasyfikacji
Surowiec , -
probek | alk. lanolinowy | alk. cetearylowy
alkohol lanolinowy 4 4 0
alkohol cetearylowy 4 0 4
b)
. Liczba Wynik klasyfikacji
Surowiec , -
probek alk. lanolinowy | alk. cetearylowy
alkohol lanolinowy 5 5 0
alkohol cetearylowy 4 0 4
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5.2.2. Wplyw transformacji danych oraz liczby istotnych czynnikow
na zdolnosci predykcyjne opracowanych modeli

Wpltyw transformacji danych oraz liczby istotnych czynnikéw na zdolno$ci
predykcyjne modelu klasyfikacji zostat przebadany na modelu opracowanym dla 6

surowcow stosowanych w firmie Ziaja Ltd.

Surowce wykorzystane do opracowania modelu

e glikol butylenowy

o ckstrakt glikolowy z ogorka
e alkohol lanolinowy

e alkohol cetearylowy

e 2-bromo-2-nitropropano-1,3-diol

Do opracowania powyzszego modelu wykorzystano facznie widma 107 probek tych
surowcow. 87 probek przypisano do zbioru uczacego, a 20 utworzylto zbior walidacyjny.
Rys.62 przedstawia surowe widma tych probek zarejestrowane w zakresie od 10 000 do

4000 cm™.

Rys.62 Widma surowe 6 badanych surowcow: zielony - alkohol lanolinowy, niebieski - alkohol
cetearylowy, zotty - 2-bromo-2nitropropano-1,3diol, rozowy - ekstrakt z ogorka, morski - glikol
butylenowy

Na poczatku opracowywania modelu tozsamos$ciowego. Wybor odpowiedniego zakresu
analizy jest pierwszym etapem w opracowywaniu metod jako$ciowych. Zle dobrany zakres
analizy moze spowodowa¢ trudnosci w identyfikacji badanych surowcéw. Nawet bardzo
dobrze dobrane metody pre-processingu nie dadza wtedy zadawalajacych wynikow.
W niniejszym przyktadzie dokonano wyboru zakresu analizy w oparciu o wykresy
dzwigniowe.
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Program AssureID-MethodExplorer wyznaczyt dla surowych danych liczby

istotnych gtownych sktadowych w poszczegdlnych klasach przedstawione w Tab.12.

Tabela 12. Liczba glownych sktadowych wyznaczona przez program AssurelD-MethodExplorer

Nazwa surowea Liczba gléwnych
skladowych
alkohol lanolinowy 6
alkohol cetearylowy 8
2-bromo-2-nitropropano 1,3 diol 6
ekstrakt z ogorka 8
glikol butylenowy 6

Rys.63 przedstawia wykresy dzwigniowe dla badanych surowcéw otrzymane w zakresie

od 1 0000 — 4 000 cm™ przy liczbie gtéwnych sktadowych z Tab.12.
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Rys.63 Wykresy dzwigniowe (V-L) uzyskane dla poszczegolnych surowcow : zielony - alkohol
lanolinowy, niebieski - alkohol cetearylowy, Zotty - 2-bromo-2-nitropropano-1,3-diol (bronopol),
rozowy — ekstrakt z ogorka, morski — glikol butylenowy przy liczbie czynnikow z Tab.12

Analiza wykreséw dzwigniowych z Rys.63 jest trudna, ale jak wykazano w p.5.2.1.1 staje

si¢ duzo tatwiejsza po uwzglednieniu tylko kilku pierwszych sktadowych. Na Rys.64

pokazano wykresy dzwigniowe dla 5 i 2 gldéwnych sktadowych. Przy uwzglednieniu tylko

2 skfadowych mozna stwierdzi¢, ze wyrazne piki wystgpuja dla alkoholu lanolinowego

tylko w zakresie 6 000-4 500 cm™', natomiast w przypadku pozostalych surowcow ostre
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pasma widoczne sa w zakresie ponizej 5 500 cm™. Zatem ponizszy model tozsamosciowy

opracowany bedzie w zakresie od 6 000-4 500 cm™

5PC
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Rys.64 Wykresy dzwigniowe (V-L) uzyskane dla 5 surowcow : zielony - alkohol lanolinowy,
niebieski - alkohol cetearylowy, Zotty — 2-bromo-2-nitroporopano-1,- diol, rozowy - ekstrakt
z ogorka, morski - glikol butylenowy przy Soraz 2 glownych sktadowych

Po wyborze optymalnego zakresu analizy rozpoczgto prac¢ nad wyborem

najlepszej metody transformacji surowych widm oraz optymalnej liczby gltéwnych

sktadowych w modelach poszczegélnych klas. W pierwszym etapie widma zostaty

poddane normalizacji SNV oraz MSC.

101



Wyniki i dyskusja

a) Normalizacja SNV

Rys.65 Widma NIR 5 badanych surowcéw w zakresie od 6 000 do 4500 cm™ otrzymane po
transformacji SNV. Kolory jak na Rys.62

Liczba gltownych skladowych wyznaczona przez program dla 5 badanych substancji

zostala przedstawiona w Tab.13.

Tabela 13. Liczba gtownych sktadowych wyznaczona przez program AssurelD-MethodExplorer dla
widm poddanych transformacji SNV

Liczba gléwnych
Nazwa surowca
skladowych
alkohol lanolinowy 7
alkohol cetearylowy 8
2-bromo-2-nitropropano-1,3-diol 6
ekstrakt z ogorka 9
glikol butylenowy 9

Na podstawie wykresow zaleznosci MD w funkcji RD  dokonano wstgpnej oceny

zdolnosci klasyfikacyjnych opracowanego modelu, Rys.66.
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Rys.66 Wykresy MD w funkcji RD dla 3pierwszych badanych surowcow na podstawie liczby
glownych sktadowych z Tab. 13
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Dla wszystkich surowcow probki wszystkich klas mieszcza si¢ w zakresie identyfikacji.
Jednakze duza liczba glownych skltadowych w modelach klas
»przeuczenia” modelu. Zatem podjeto probg wyznaczenia minimalnej liczby czynnikow

w kazdej z klas pozwalajaca na poprawna klasyfikacje. W pierwszym kroku zmniejszono

liczbe gtoéwnych sktadowych do 6 w kazdej klasie.
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Rys.67 Wykresy RD dla modelu zawierajgcego po 6 gtownych sktadowych w kazdej klasie

Analizujac wykresy RD przedstawione na Rys.67 mozna stwierdzi¢, ze wszystkie widma

mieszcza si¢ w przedziale identyfikacji. Jednoczesnie z Rys.68 wynika, Zze roéwniez

odlegtosci migdzy klasami sg bardzo dobre.
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Rys.68Wykresy MD vs. RD dla wybranych klas. Od lewej: alkohol lanolinowy, alkohol cetearylowy

Przy 5 glownych sktadowych w kazdej klasie zaobserwowano, ze dla alkoholu
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cetearylowego jedna probka lokuje si¢ poza granica identyfikacji.
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Rys.69 Wykresy RD oraz MD vs. RD otrzymane dla alkoholu cetearylowego przy 5sktadowych

Natomiast przy 4 czynnikach obserwuje si¢ zwigkszenie liczby surowcéw dla ktorych
niektore probki przekraczaja granicg identyfikacji do trzech (alkohol lanolinowy, alkohol
cetearylowy, ekstrakt z ogorka).

Powyzsze wyniki potwierdzaja wniosek z p.5.2.1.4: do poprawnej klasyfikacji
zbioru uczacego moga by¢ z powodzeniem zastosowane modele klas o mniejszym stopniu
komplikacji (mniejszej liczbie gtownych sktadowych) niz sugeruje to program AssurelD-
MethodExplorer. Podjgto rowniez probg oceny zdolno$ci prognostycznych modelu przy
roznej liczbie uwzglednianych sktadowych. Uzyto w tym celu zbioru walidacyjnego,

Tab.14.

Tabela 14. Wyniki klasyfikacji probek ze zbioru walidacyjnego przy réznej liczbie uwzglednianych
sktadowych na podstawie widm NIR poddanych transformacji SNV. W polach tabeli podano liczbe
probek poprawnie sklasyfikowanych/ogolng liczbe probek w klasie

Liczba skladowych w modelu
Nazwa surowca

8/9PC | 7PC | 6PC 5PC 4PC 3PC 2PC | 1PC

alkohol lanolinowy - 4/4 4/4 4/4 4/4 3/4 3/4 | 3/4
alkohol cetearylowy 4/4 - 4/4 4/4 2/4 2/4 2/4 | 3/4
2-bromo-2- , - | 66 | 66 | 6/6 | 6/6 | 46 | 4/6
nitropropan-1,3-diol

ekstrakt z ogorka 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 2/3 2/3 1/3
glikol butylenowy 4/4 4/4 4/4 4/4 4/4 4/4 3/4 | 3/4

Podsumowujac powyzsze wyniki mozna stwierdzi¢, ze program AssurelD-
MethodExplorer wyznacza zbyt duza liczbg czynnikow dla klasyfikatora SIMCA. W takiej
sytuacji w opracowywanym modelu uwzgledniana jest nie tylko zmienno$¢ systematyczna
wynikajaca ze zrdéznicowania probek badanych substancji, ale takze zmiennos¢

niepozadana (szumy losowe). W prezentowanym przykladzie nie zaobserwowano
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»przeuczenia” modelu, ale nie mozna tego wykluczy¢ w przypadku innego doboru probek

do zbioru walidacyjnego.

b) Normalizacja MSC
Rys.70 przedstawia widma 5 badanych surowcoéw poddane transformacji SNV. W efekcie
zastosowania tej transformacji uzyskano duza wizualna zgodnos$¢ ksztaltu i intensywnosci
widm probek w obregbie poszczegdlnych surowcow. Jednakze program AssurelD-
MethodExplorer rowniez w przypadku tej transformacji sugeruje uzycie nadspodziewanie

duza liczbg istotnych sktadowych, Tab.15.

16
&

6000 5800 S600 5400 152EIEI s000 4800 4600 4500
crm-

Rys.70 Widma NIR 5 badanych surowcéw w zakresie od 6 000 do 4500 cm™ otrzymane po
transformacji MSC. Kolory jak na Rys.62

Tabela 15. Liczba glownych sktadowych wyznaczona przez program AssurelD-MethodExplorer dla
widm poddanych transformacji MSC

Nazwa surowea Liczba glownych
skladowych
alkohol lanolinowy 7
alkohol cetearylowy 8
2-bromo-2-nitropropan-1,3-diol 6
ekstrakt z ogorka 9
glikol butylenowy 9

Przy tym stopniu komplikacji modelu (liczbie gtownych sktadowych w modelach
poszczegolnych klas) nie wystgpuja punkty poza granicami identyfikacji, a wszystkie
probki zardwno ze zbioru uczacego jak 1 walidacyjnego zostaja poprawnie sklasyfikowane.
Podobnie jak w przypadku transformacji SNV rowniez w tym przypadku po zmniejszeniu
liczby czynnikow zaczety si¢ pojawiaé probki zbioru uczacego przekraczajace granicg

identyfikacji. Ponadto zaobserwowano, ze przy 6 sktadowych mimo ze probki ze zbioru

105



Wyniki i dyskusja

uczacego nie przekraczaty granicy identyfikacji, to niektore probki alkoholu lanolinowego
ze zbioru walidacyjnego nie zostaty poprawnie sklasyfikowane. Dalsze upraszczanie
modelu znaczaco obnizato jego zdolnosci prognostyczne, Tab.16. Na podstawie
uzyskanych wynikéw mozna stwierdzi¢, ze transformacja MSC nie przynidst pozadanego
efektu, tzn. nie obnizyta w znaczacy sposob stopnia komplikacji modelu w poréwnaniu

z transformacja SNV.

Tabela 16. Wyniki klasyfikacji probek ze zbioru walidacyjnego przy roznej liczbie uwzglednianych
sktadowych na podstawie widm NIR poddanych transformacji SNV. Zawartos¢ pol tabeli
analogiczna jak w Tab.13

Liczba skladowych w modelu
8/9PC | 7PC | 6PC S5PC 4PC | 3PC | 2PC | 1PC

Nazwa surowca

alkohol lanolinowy - 4/4 4/4 3/4 4/4 3/4 3/4 3/4
alkohol cetearylowy 4/4 - 4/4 4/4 2/4 3/4 2/4 3/4
Zbromo-2- - : - |66 | 66 | 66 | 6/6 | 46 | 4/6
nitropropan- 1,3 diol

ekstrakt z ogorka 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 2/3 2/3 2/3
glikol butylenowy 4/4 4/4 4/4 4/4 4/4 4/4 3/4 3/4

Po przeprowadzeniu normalizacji na surowych danych rozpoczgto badanie wptywu

korekty linii bazowej na zdolnosci predykcyjne modeli tozsamosciowych.

¢) Transformacja offset

Dla widm poddanych transformacji offset uzyskano z wykorzystaniem programu
AssureID-MethodExplorer model o analogicznym stopniu komplikacji jak po
transformacji MSC. Model ten poprawnie klasyfikowat probki ze zbioru uczacego
i walidacyjnego. Jednakze proba obnizenia stopnia komplikacji modelu wykazata, ze juz
dla 6 sktadowych klasyfikator SIMCA nie jest w stanie poprawnie sklasyfikowaé probek

alkoholu lanolinowego oraz alkoholu cetearylowego ze zbioru uczacego, Rys.71.
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model LISTance vs Hesidual LIsance
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MNaktadajgce sie klasy Alkoholu lanolinowego
oraz alkoholu cetearylowego

Rys.71 Wykres MDD vs. RD obrazuje naktadanie sie probek alkoholu lanolinowego
i cetearylowego po zastosowaniu transformacji offset dla modelu o 6 sktadowych

Réwniez probki tych dwoch surowcoéw ze zbioru walidacyjnego byly niepoprawnie

klasyfikowane, Tab.17.

Tabela 17. Wyniki klasyfikacji probek ze zbioru walidacyjnego przy roznej liczbie uwzglednianych
sktadowych na podstawie widm NIR poddanych transformacji offset. Zawartos¢ pol tabeli
analogiczna jak w Tab.15

Liczba skladowych w modelu
Nazwa surowca

8/9PC | 7PC | 6PC 5PC 4PC | 3PC | 2PC | 1PC

alkohol lanolinowy - 4/4 3/4 3/4 4/4 3/4 3/4 3/4
alkohol cetearylowy 4/4 - 2/4 1/4 2/4 3/4 2/4 3/4
2-bromo2- . . - | 66 | 66 | 66 | 66 | 46 | 4/6
nitropropan- 1,3diol

ekstrakt z ogorka 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 2/3 2/3 2/3
glikol butylenowy 4/4 4/4 | 4/4 4/4 4/4 4/4 3/4 3/4

d) Transformacja Curve

Po zastosowaniu transformacji Curve zaobserwowano zmniejszenie si¢ liczby istotnych
czynnikdw wyznaczonych przez program AssurelD-MethodExplorer jedynie dla 2-bromo-

2-nitropropano-1,3-diolu (zab. 18).

Tabela 18. Liczba glownych sktadowych wyznaczona przez program AssurelD-MethodExplorer dla
widm poddanych transformacji Curve

Nazwa surowca Liczba gléwnych skladowych
alkohol lanolinowy 6
alkohol cetearylowy 7
2-bromo-2- nitropropan- 1,3- diol 6
ekstrakt z ogorka 7
glikol butylenowy 9
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Przy probach ,,rgcznego” obnizenia stopnia komplikacji modelu zaobserwowano problemy

z klasyfikacja probek alkoholu lanolinowego oraz alkoholu cetearylowego zarowno ze

zbioru uczacego jak 1 walidacyjnego. Otrzymane wyniki pokazuja zatem, ze ten typ

transformacji nie przynosi znaczacego obnizenia stopnia komplikacji modelu

Tabela 19. Wyniki klasyfikacji probek ze zbioru walidacyjnego przy roznej liczbie uwzglednianych
sktadowych na podstawie widm NIR poddanych transformacji Curve. Zawartos¢ pol tabeli

analogiczna jak w tab.15

Nazwa surowca

Liczba skladowych w modelu

8/9PC | 7PC | 6PC 5pC 4PC 3PC | 2PC | 1PC
alkohol lanolinowy - 4/4 3/4 3/4 4/4 3/4 3/4 | 3/4
alkohol cetearylowy 4/4 - 2/4 1/4 2/4 3/4 2/4 | 3/4
2-bromo-2- _ : - |66 | 66 | 66 | 66 | 66 | 6/6
nitropropan- 1,3- diol
ekstrakt z ogorka 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 | 3/3
glikol butylenowy 4/4 4/4 | 4/4 4/4 4/4 4/4 3/4 | 4/4

e) 1 pochodna

Po transformacji widm do ich pierwszych pochodnych uzyskano zdecydowanie

mniejsze liczby gltownych

MethodExplorer niz w przypadku poprzednio omowionych transformacji, Tab.20.

sktadowych wyznaczonych przez program AssurelD-

Tabela 20. Liczba gltownych sktadowych wyznaczona przez program AssurelD-MethodExplorer dla

widm przeksztatconych w 1. pochodne

Liczba glownych
Nazwa surowca
skladowych

alkohol lanolinowy 3
alkohol cetearylowy 5
2-bromo-2- nitropropan- 1,3 -diol 4
ekstrakt z ogorka 5
glikol butylenowy 5

Po ,,recznym” zmniejszeniu dla alkoholu cetearylowego, ekstraktu z ogorka oraz glikolu

butylenowego liczby sktadowych do 4 nie zaobserwowano pogorszenia jakos$ci modelu:

odleglosci miedzy wszystkimi klasami badanych surowcow byly zadawalajace, Rys.73, nie

zaobserwowano probek ze zbioru uczacego bedacych poza granicami identyfikacji,

a wszystkie probki ze zbioru walidacyjnego zostaly poprawnie sklasyfikowane.
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Rys.72 Rzut przedstawiajqcy rozmieszczenie widm probek badanych surowcow po ich przeliczeniu
na 1. pochodne w przestrzeniach: a) 3 pierwszych gtownych sktadowych b) 2, 3 i 4 skladowej
Dalsze uproszczenie modelu doprowadzilo jednak do utraty zdolno$ci prognostycznej:
klasyfikator nie byt w stanie poprawnie sklasyfikowaé wszystkich probek alkoholu

lanolinowego 1 cetearylowego, Tab.21.

Tabela 21. Wyniki klasyfikacji probek ze zbioru walidacyjnego przy roznej liczbie uwzglednianych
sktadowych na podstawie widm NIR przeliczonych na ich 1. pochodne. Zawartos¢ pol tabeli
analogiczna jak w Tab.15

Liczba skladowych w modelu
Nazwa surowea 5PC | 4PC 3PC 2PC | 1IPC
alkohol lanolinowy - 4/4 3/4 3/4 3/4
alkohol cetearylowy 4/4 4/4 3/4 2/4 2/4
2-bromo-2- nitropropan - 1,3- diol - 6/6 6/6 5/6 6/6
ekstrakt z ogorka 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3
glikol butylenowy 4/4 4/4 4/4 3/4 4/4

f) 2 pochodna

Po transformacji widm do ich drugich pochodnych program AssureID-MethodExplorer
wyznaczyl jeszcze mniejsza liczbg istotnych czynnikéw, Tab.22. Jednak analizujac
rozmieszczenie probek badanych surowcow w przestrzeni 3 pierwszych sktadowych

obserwuje si¢ naktadanie modeli klas alkoholu lanolinowego oraz cetearylowego, Rys.73.
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Tabela 22. Liczba giownych sktadowych wyznaczona przez program AssurelD-MethodExplorer dla

widm przeksztalconych w 2. pochodne

Liczba gléwnych
Nazwa surowca
skladowych
alkohol lanolinowy 2
alkohol cetearylowy 4
2-bromo-2- nitropropan- 1,3- diol 2
ekstrakt z ogorka 3
glikol butylenowy 4

Rys.73 Rzut przedstawiajqcy rozmieszczenie widm probek badanych surowcow po ich przeliczeniu
na 2. pochodne w przestrzeni 3 pierwszych gtownych sktadowych

Ze wzgledu na to ze ten typ transformacji wydaje si¢ by¢ najlepszym z wszystkich

dotychczas przebadanych postanowiono potaczy¢ ten rodzaj transformacji z normalizacja

SNV. Uzyskane wyniki pokazuja, Tab.23, ze wczesniej juz mata liczba istotnych

czynnikow ulegta dalszemu zmniejszeniu. Ponadto zaobserwowano lepsze rozdzielenie

probek alkoholu lanolinowego oraz cetarylowego, Rys.74. Zaobserwowano jednak

zmniejszenie si¢ odlegto$ci pomigdzy probkami surowcoéw ptynnych (ekstrakt z ogorka,

glikol butylenowy).

Tabela 23. Liczba glownych sktadowych wyznaczona przez program AssurelD-MethodExplorer dla
widm przeksztatconych w 2. pochodne i poddanych normalizacji SNV

Nazwa surowca

Liczba gléwnych skladowych

alkohol lanolinowy 2
alkohol cetearylowy 4
2-bromo-2- nitropropan- 1,3- diol 2
ekstrakt z ogorka 3
glikol butylenowy 4
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Rys74. Rzut przedstawiajqcy rozmieszczenie widm probek badanych surowcow po ich przeliczeniu

na 2. pochodne i normalizacji SNV w przestrzeni 3 pierwszych glownych sktadowych

W Tab.24 przedstawiono wyniki klasyfikacji probek zbioru walidacyjnego.
Pokazuja one, Zze polaczenie 2. pochodnej i normalizacji SNV prowadzi do modeli o
niskim stopniu komplikacji i dobrych zdolno$ciach prognostycznych. Na uwage zashuguje
fakt, ze po takiej taczonej transformacji w przypadku niektorych surowcoOw (alkohole
lanolinowy 1 cetarylowy oraz 2-bromo-2-nitropropan-1,3-diol) dobre zdolnoS$ci
klasyfikacyjne i predykcyjne wykazuja modele klas wykorzystujace tylko pierwsza gtéwna
sktadowa.

Tabela 24. Wyniki klasyfikacji probek ze zbioru walidacyjnego przy roznej liczbie uwzglednianych
sktadowych na podstawie widm NIR przeliczonych na ich 2. pochodne i poddanych normalizacji
SNV. Zawartos¢ pol tabeli analogiczna jak w Tab.13

Liczba skladowych w modelu
Nazwa surowca

4PC 3PC 2PC 1PC
alkohol lanolinowy - - 4/4 4/4
alkohol cetearylowy 4/4 4/4 4/4 4/4
2-bromo-2- nitropropan- 1,3- diol - - 6/6 6/6
ekstrakt z ogorka - - 3/3 2/3
glikol butylenowy - 4/4 3/4 2/4

Otrzymane wyniki pokazuja wyraznie, ze rodzaj zastosowanej transformacji widm
surowych ma zdecydowany wpltyw na stopien komplikacji modeli klasyfikacji (liczbg
sktadowych niezbednych dla zdefiniowania poszczegdlnych klas), a tym samym na
zdolnosci predykcyjne opracowywanych modeli.

Opracowujac model tozsamosciowy z reguly nalezy dazy¢ do uzyskania modelu
o mozliwie niskim stopniu komplikacji. Modele takie charakteryzuja si¢ wigksza

stabilno$cia 1 mniejsza wrazliwoscia na przypadkowe zmiany widm. Konieczno$¢
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zastosowania modelu o wysokim stopniu komplikacji §wiadczy, ze etap transformacji
widm surowych nie zostal poprawnie przeprowadzony. Dla zapewnienia stabilno$ci
opracowywanego modelu wskazany jest w takim przypadku powrot do etapu transformacji
widm surowych 1 dobranie lepszego sposobu transformacji. W wielu przypadkach
skuteczne jest kolejne przeprowadzenie dwoch odmiennych typdéw transformacji (p.5.2.3).

Doboér poprawnego typu transformacji jest zmudnym i pracochtonnym procesem.
Wymaga od osoby opracowujacej modele tozsamosciowe wiedzy 1 doswiadczenia.
W rozdziale 5.2.3 zostanie przedstawiona ocena przydatnosci roéznych technik

transformacji widm do minimalizacji zmienno$ci pochodzacej z roznych zrédet.

5.2.3. Okreslenie przydatnosci poszczegolnych technik transformacji
do minimalizacji zmiennosci pochodzqcej z réoznych zrodetl

W chwili obecnej w literaturze przedmiotu brak jest ogolnie przyjetych zasad
doboru metod transformacyjnych i wigkszo$¢ badaczy stosuje metode prob i1 biedow. Jest
to podejscie bardzo pracochtonne. Wymaga ponadto doglebnej znajomosci zasad dziatania
stosowanych metod transformacyjnych i duzego do$wiadczenia z zakresu chemometrii
1 spektroskopii NIR. Jest to obecnie jeden z istotnych czynnikéw ograniczajacych
zastosowanie tej wartoSciowej metody analitycznej w laboratoriach przemystowych.
W niniejszym podrozdziale przedstawiona zostanie propozycja procedury doboru zestawu
technik chemometrycznych zapewniajacych mozliwie optymalna obrobke wstgpna widm

NIR

5.2.3.1. Dobor metod technik chemometrycznych stosowanych
podczas transformacji surowych widm

Dobor mozliwie najlepszych technik chemometrycznych zostanie przedstawiony na
przyktadzie modelu tozsamosciowego opracowanego dla jednego surowca — Alkoholu

lanolinowego.

Rys.75 Widma surowe probek alkoholu lanolinowego
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Do opracowania modelu tozsamo$ciowego wykorzystano 16 widm badanego
surowca zarejestrowanych w  zakresie 6010-5410 cm”. W oparciu o analize
chemometryczna przedstawiona w rozdziale 5 (Analiza glownych sktadowych,
transformacja surowych widm), probki oznaczone nr 5 (linia jasnoniebieska) oraz 6 (linia
ciemnoniebieska) (Rys.75) uznane zostaly za punkty odbiegajace i umieszczono je
w zbiorze walidacyjnym. Pozostate 14 probek umieszczono w zbiorze uczacym

1 przeprowadzono réznorodne transformacje surowych danych.

Tabela 25. Wyniki klasyfikacji probek P5 i P6 ze zbioru walidacyjnego: FAIL — probka nie nalezy
do klasy, PASS — probka nalezy do klasy

Liczba skladowych w modelu

Rodzaj zastosowanej 4PC 3PC 2PC 1PC

transformacji
Ps P6 P5 P6 P5 P6 P5 P6

Transformacja SNV FAIL | FAIL | FAIL | FAIL | FAIL | FAIL | FAIL | PASS

Transformacja MSC FAIL | FAIL | FAIL | FAIL | FAIL | FAIL | FAIL | PASS

Transformacja Offset | FAIL | FAIL | FAIL | FAIL | FAIL | FAIL | FAIL | PASS

Transformacja Curve - - FAIL | PASS | FAIL | PASS | FAIL | PASS
Transformacja Slope | FAIL | PASS | FAIL | PASS | FAIL | PASS | PASS | PASS
1 pochodna - - FAIL | PASS | FAIL | PASS | PASS | PASS
2 pochodna - - FAIL | PASS | FAIL | PASS | PASS | PASS

Wiyniki klasyfikacji probek P5 1 P6 tworzacych zbior walidacyjny przedstawiono
w tab.25. Pokazuja one odmienne zachowanie si¢ obu probek. Probka P6 po zastosowaniu
transformacji Curve, i Slope oraz po przeksztatlceniu widm w ich 1. lub 2. pochodne jest
poprawnie klasyfikowana przez modele zbudowane na podstawie od 4 do 1 gltéwne;j
sktadowej. Wskazuje to, ze widmo probki P6 rozni si¢ od widm probek ze zbioru uczacego
przede wszystkim innym globalnym ksztattem linii bazowej, a rozbieznos$¢ ta moze zostac
bez trudu zniwelowana przez zastosowanie odpowiedniej transformacji usuwajacej efekty
zwigzane ze zmienno$cig linii bazowe;.

Natomiast w przypadku probki P5 obserwuje si¢ jej poprawna identyfikacj¢ tylko
w modelu zawierajacym 1. gtdwna sktadowa i po zastosowaniu transformacji Slope lub po
przeksztalceniu widm w 1. lub 2. pochodna. Wyniki te wskazuja, ze widmo probki P5
zawiera dodatkowe elementy o lokalnym charakterze nieusuwalne przez zadna
z zastosowanych metod transformacji. Probke ta nalezy wigc uznaé¢ za rzeczywisty punkt

odbiegajacy.
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W celu potwierdzenia niniejszych wnioskéw widma probek P5 i P6 zdublowano

1 umieszczono zard6wno w zbiorze uczacym jak i walidacyjnym.

Tabela 26. Wyniki klasyfikacji probek P5 i P6 ze zbioru walidacyjnego za pomocq modelu
otrzymanego na podstawie zbioru uczqcego zawierajqcego widma probek P5 i P6

Rodzaj Liczba sktadowych w modelu

zastosowanej 6/5PC 4PC 3PC 2PC 1PC
transformacji| PS5 P6 P5 P6 P5 P6 P5 P6 P5 P6
T. SNV PASS | PASS | FAIL | PASS | PASS | PASS | PASS | FAIL | FAIL | PASS
T. MSC PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | FAIL | PASS | FAIL | FAIL | PASS
T.Offset PASS | PASS | PASS | FAIL | PASS | PASS | FAIL | PASS | PASS | PASS
T.Curve PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | PASS
T.Slope PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | PASS
1 pochodna - - - - PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | PASS
2 pochodna - - - - PASS | PASS | PASS | PASS | PASS | PASS

Po dodaniu probek PS5 1 P6 do zbioru uczacego zauwazono, ze program AssurelD-
MethodExplorer dla wigkszos$ci zastosowanych funkcji transformujacych zbudowat
modele klasyfikacyjne zawierajace zdecydowanie wigksza liczbe istotnych sktadowych
(poréwnaj Tab.25 1 Tab.26). Wskazuje to wyraznie, ze zmienno$¢ niesiona przez te probki
na tyle rézni si¢ od zmiennosci zawarte] w widmach pozostatych probek, ze jej
uwzglednienie wymaga uzycia dodatkowych sktadowych. Jedynie w przypadku
przeksztatcenia widm w ich 1. lub 2. pochodne obserwuje si¢ taka sama liczbg istotnych
czynnikdw. Techniki transformacji widm korygujace efekty zwiazane z ksztattem
1 przesuni¢ciem linii bazowej (transformacje offset, Curve i Slope) maja efekt globalny,
podczas gdy uzycie pochodnych pozwala réwniez na eliminacje efektow lokalnych.
Wyniki przedstawione w Tab. 26 potwierdzaja przypuszczenie, ze widmo co najmniej
jednej z dodanych probek zawierato dodatkowa zmienno$¢ o charakterze lokalnym.

Analizujac wykresy RD uzyskane po wprowadzeniu do zbioru uczacego widma
probki P6 (dane nie zamieszczone w tej pracy) mozna stwierdzi¢, ze najlepsze wyniki
uzyskuje si¢ po przeksztatlceniu widm w ich 2. pochodne przy wszystkich analizowanych
modelach o roznej liczbie sktadowych. po wprowadzeniu do zbioru uczacego widma
probki P5 najlepsze wyniki uzyskuje si¢ rowniez dla 2. pochodnej, ale tylko dla modelu
opartego na dwoch istotnych czynnikach.

Pokazany przyktad dobrze ilustruje zasad¢ méwiaca, ze warunkiem poprawnosci

modelu klasyfikacji jest umieszczenie w zbiorze uczacym widm zawierajacych wszystkie
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spotykane w praktyce zrodla zmiennosci. Przyktad ten sugeruje rowniez tryb postgpowania
z probkami o nietypowych widmach. Probki takie nalezy kontrolowa¢ i po potwierdzeniu
ich tozsamos$ci odpowiadajace im widma umieszcza¢ w zbiorze uczacym. Moga one nies¢
bardzo cenne informacje 1 jednoczesnie uchroni¢ opracowywany model przed

niepoprawnym klasyfikowaniem probek nieznanych.

5.2.3.2. Ocena wplywu normalizacji na zdolnosci predykcyjne modeli
opracowanych dla surowcow staltych oraz surowcow plynnych

Intensywnos¢ pasm absorpcji jest wprost proporcjonalna do dlugosci drogi
optycznej jaka pokonuje $wiatto przechodzac przez probke. Réznice w dlugosci drogi
optycznej moga pochodzi¢ od wielkosci czastek substancji badanych oraz stopnia
upakowania naczynka pomiarowego. Rdznice te mozna zniwelowa¢ poprzez zastosowanie
transformacji SNV lub MSC.

Stosowanie normalizacji jako jednej z technik transformujacych jest bardzo czg¢sto
przydatna w przypadku surowcoéw statych. Natomiast w przypadku surowcow plynnych
nie zawsze udaje si¢ uzyskac lepsze wyniki. Niekiedy po zastosowaniu transformacji SNV
czy tez MSC dla surowcow plynnych mozna wuzyska¢ pogorszenie zdolnosci
predykcyjnych modeli,( przypuszczenia takie zostaly wyciagnigte na podstawie wynikow
wiasnych).

Ponizej zostanie przedstawiony wpltyw normalizacji na zdolno$ci predykcyjne
dwoch modeli tozsamos$ciowych: jednego dla surowcow statych (Model 1 - Rys.76)

i drugiego dla surowcow ptynnych (Model 2 — Rys.77).
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Opracowane modele

Model 1:

e alkohol lanolinowy
e alkohol cetearylowy
e (eteareth 20

Rys.76 Widma surowe surowcow statych uzytych w modelu 1: zielony - alkohol lanolinowy,

granatowy — alkohol cetearylowy, zotty- Ceteareth 20

Model 2:

ekstrakt z ogorka
parafina

glikol propylenowy
glikol butylenowy

Rys.77 Widma surowe surowcow ptynnych uzytych w modelu 2: zielony-ekstrakt z ogorka,
niebieski-glikol butylenowi, rozowy-parafina, zotty-glikol propylenowy
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W pierwszym etapie opracowywania powyzszych modeli dokonano wyboru

zakresu analizy w oparciu o wykresy dzwigni, Rys.78. Dla Modelu 1 wybrano zakres
7 000-4 000 cm™', a dla Modelu 2 od 5 500 do 4 000 cm'
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Rys.78 Wykresy dzwigni otrzymane dla a) surowcow Modelu 1, b) surowcow Modelu 2. Kolory jak
na Rys. 76177

Do opracowania Modelu 1 tacznie wykorzystano 66 widm. 52 widma umieszczono

w zbiorze uczacym (16 widm alkoholu lanolinowego, 17 alkoholu cetearylowego, 19 dla

Ceteareth20), a pozostate widma uzyto do zbadania zdolnosci predykcyjnych modeli (zbior

walidacyjny). W Modelu 2 natomiast uzyto zbioru uczacego zawierajacego 17 widm

ekstraktu z ogorka, 15 widm glikolu butylenowego, 13 widm glikolu propylenowego oraz

17 widm parafiny. W zbiorze walidacyjnym dla tego modelu znalazto si¢ 16 widm, po 4

dla kazdego surowca. W kolejnym etapie przeprowadzono transformacj¢ widm do ich 1.

1 2. pochodnych i zbadano zdolnos$ci predykcyjne obu modeli. Nastepnie do pochodnych

widm zastosowano dodatkowo transformacje.
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I 1 Pochodna
Rys. 79 przedstawia 1. pochodne widm zawartych w zbiorach uczacych obu modeli.
Na panelu a) dotyczacym probek surowcoéOw statych wyraznie widaé wigksze

zréznicowanie intensywnosci widm.

a) b)

Rys.79 Widma uzyskane po zastosowaniu 1. pochodnej a) Model 1, b) Model 2. Kolory jak na
Rys. 761 77

Tabela 27. Wyniki klasyfikacji probek ze zbiorow walidacyjnych przy pomocy modeli o roznym
stopniu komplikacji W polach tabeli podano liczbe probek poprawnie sklasyfikowanych do ogolnej
liczby probek danej klasy

a) Model 1

Liczba skladowych w modelu
Nazwa surowca

5PC | 4PC | 3PC 2PC 1PC

alkohol cetearylowy 3/4 4/4 4/4 4/4 4/4
alkohol lanolinowy - 4/4 4/4 4/4 3/4
ceteareth2() 6/6 6/6 6/6 6/6 6/6

b) Model 2
Liczba skladowych w modelu
Nazwa surowca

6PC | SPC | 4PC | 3PC | 2PC 1PC

ekstrakt z ogorka - 4/4 4/4 3/4 4/4 4/4
glikol butylenowy - - - 4/4 4/4 4/4
glikol propylenowy - - 1/4 1/4 4/4 4/4
parafina 3/4 | 3/4 3/4 4/4 4/4 4/4
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Wyniki klasyfikacji probek ze zbioru uczacego dla Modelu 1, wykazaty ze
optymalna jakos¢ klasyfikacji uzyskuje si¢ przy 4 gtownych sktadowych. Przy tym stopniu
komplikacji modelu zadna probka ze zbioru uczacego nie przekracza granicy identyfikacji,
odlegtosci miedzy klasami sa zadawalajace 1 wszystkie probki ze zbioru walidacyjnego sa
prawidtowo sklasyfikowane, Tab.27a. W przypadku 3 skladowych zaobserwowano
pojawienie sig¢ probek ze zbioru uczacego poza granicami identyfikacji mimo Ze
klasyfikator sklasyfikowal poprawnie wszystkie probki ze zbioru walidacyjnego. Taka
sytuacja pokazuje, ze model nie uwzglednia juz wszystkich zrédet zmiennosci
wystepujacych w probkach zbioru uczacego.

W przypadku Modelu 2 uzyskano niejednoznaczne  wyniki. Przy dwodch
czynnikach wszystkie probki ze zbioru walidacyjnego zostaty poprawnie sklasyfikowane,
Tab.27b. Analizujac jednak wykresy RD dla poszczegdlnych surowcéw, okazuje si¢ ze 2
probki parafiny znajduja si¢ poza granicami identyfikacji, Rys.88. Zwigkszenie liczby
sktadowych modelu do 3 zapewnia wprawdzie poprawna klasyfikacjg wszystkich probek
zbioru uczacego, ale 4 probki ze zbioru walidacyjnego sa klasyfikowane niepoprawnie,

Tab. 27b.
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Rys.80 Wykres RD otrzymany dla parafiny na podstawie modelu zawierajqcego 2 gtowne sktadowe

IT 1. pochodna +SNV

W kolejnym kroku 1. pochodne widm poddano dodatkowo normalizacji SNV.
Uzyskane widma przedstawia Rys.81. Poréwnujac ten rysunek z Rys.79 wida¢
zdecydowane zmniejszenie zréznicowania intensywnosci widm probek surowcow statych

(panele a).
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Rys.82 Widma uzyskane po przeprowadzeniu transformacji tqczonej (1. pochodna + SNV) a)
Model 1, b) Model 2. Kolory widm jak na rys. 76 i 77

Dla Model 1 zastosowanie transformacji taczonej przyniosto pozadane -efekty.
Zdecydowanie wzrosty odlegto$ci pomigdzy poszczegdlnymi klasami. Umozliwito to
zmniejszenie stopnia komplikacji modelu. Najlepsze wyniki uzyskano dla modelu
zawierajacego 4 gtowne sktadowe dla ceteareth 20 oraz alkoholu cetearylowego oraz przy

3 sktadowe dla alkoholu lanolinowego, Tab.28.

Tabela 28. Wyniki klasyfikacji probek ze zbioru walidacyjnego dla Modelu 1 po transformacji
taczonej. W polach tabeli podano liczbe probek poprawnie sklasyfikowanych do ogdlnej liczby
probek danej klasy

Liczba skladowych w modelu
S5PC | 4PC | 3PC |2PC | 1PC
alkohol cetearylowy 3/4 | 4/4 4/4 4/4 | 4/4
alkohol lanolinowy - - 4/4 4/4 | 3/4
ceteareth2( 6/6 | 6/6 6/6 6/6 | 6/6

Nazwa surowca

W przypadku Model 2 zastosowanie transformacji laczonej doprowadzito do pogorszenia
zdolnosci predykcyjnych modelu. Przy zadnej liczbie gléwnych sktadowych nie uzyskano
poprawnej klasyfikacji wszystkich prébek ze zbioru walidacyjnego, Tab.29. Dodatkowo,
w porownaniu do modelu bez transformacji SNV wzrosta liczba probek przekraczajacych

granice identyfikacji.
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Tabela 29. Wyniki klasyfikacji probek ze zbioru walidacyjnego dla Modelu 2 po transformacji
taczonej. W polach tabeli podano liczbe probek poprawnie sklasyfikowanych do ogdlnej liczby
probek danej klasy

Liczba skladowych w modelu
Nazwa surowca
6PC | 5SPC | 4PC | 3PC | 2PC 1PC
ekstrakt z ogorka - 4/4 4/4 3/4 4/4 4/4
glikol butylenowy - - - 4/4 4/4 4/4
glikol propylenowy - - 1/4 1/4 2/4 3/4
parafina 3/4 | 3/4 3/4 4/4 4/4 4/4

Podsumowujac mozna stwierdzi¢, ze transformacja taczona (1. pochodna + SNV)
polepszyta wyniki w przypadku modelu dla surowcow stalych. W modelu opracowanym
dla surowcow ptynnych jako$¢ klasyfikacji nie ulegla poprawie, a zdolnosci predykcyjne

ulegly pogorszeniu.

I 2.pochodna
Na Rys.81 pokazano 2. pochodne widm zbioréw uczacych dla Modelu 1 (panel a) i
Modelu 2 (panel b).
a) b)

Rys.82 Widma uzyskane po przeksztatceniu widm do ich 2. pochodnych a) Model 1, b) Model 2.
Kolory widm jak na Rys. 76 i 77

Tabela 30. Wyniki klasyfikacji probek ze zbioru walidacyjnego Modelu 1 po przeksztatceniu widm
do ich 2. pochodnych przy roznej liczbie skiadowych

Liczba skladowych w modelu

Nazwa surowca
4PC | 3PC | 2PC 1PC
alkohol cetearylowy - 4/4 4/4 4/4
alkohol lanolinowy - - 4/4 3/4
ceteareth 20 6/6 6/6 6/6 6/6
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Po przeprowadzeniu transformacji widm zbioru uczacego Modelu 1 do ich drugich
pochodnych uzyskano niepokojace wyniki. Mimo, Ze nie zaobserwowano probek ze zbioru
uczacego bedacych poza granicami identyfikacji oraz wszystkie probki ze zbioru
walidacyjnego zostaty poprawnie sklasyfikowane nawet przy modelu opartym na jednej
gléwnej sktadowej, Tab.30, to jednak odleglosci pomigdzy klasami okazaly si¢ by¢
niepokojaco mate, Rys.83. Model o takiej charakterystyce moze dziata¢ niepoprawnie w

przypadku probek roboczych nawet nieznacznie odbiegajacych od zbioru uczacego.

Rys.83Rzut przedstawiajqcy rozklad klas badanych surowcow z Modelu 1 w przestrzeni 3
pierwszych gtownych sktadowych po przeksztatceniu widm w ich 2. pochodne

W przypadku zastosowania 2. pochodnych do prébek z Modelu 2 uzyskano
zdecydowanie lepsze wyniki niz w przypadku zastosowania 1. pochodnych. Przede
wszystkim mozliwe jest uzyskanie poprawnego modelu o niskim stopniu komplikacji. Juz
dla modelu wykorzystujacego tylko 2 pierwsze gltowne sktadowe nie zaobserwowano
zadnych probek ze zbioru uczacego poza granicami identyfikacji. Model ten posiada
réwniez dobre zdolnosci predykcyjne: wszystkie probki ze zbioru walidacyjnego zostaty

poprawnie sklasyfikowane, Tab.31.

Tabela 31. Wyniki klasyfikacji probek ze zbioru walidacyjnego Modelu 2 po przeksztatceniu widm
do ich 2. pochodnych przy roznej liczbie sktadowych

Nazwa surowca Liczba skladowych w modelu
5PC | 4PC | 3PC | 2PC | 1PC
ekstrakt z ogorka - - 4/4 4/4 4/4
glikol butylenowy - - - 4/4 4/4
glikol propylenowy - - - 4/4 4/4
parafina 3/4 4/4 4/4 4/4 4/4
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I 2 pochodna + SNV
W 2. pochodne widm poddano dodatkowo normalizacji SNV. Uzyskane widma
przedstawia Rys.84. Porownujac ten rysunek z Rys.79 wida¢ zdecydowane zmniejszenie

zréznicowania intensywnos$ci widm probek surowcow statych (panele a).

25 b)

Rys.84 Widma prébek obu modeli uzyskane po zastosowaniu transformacji tqczonej (2.
Pochodna+SNV) a) Model 1, b) Model 2

Po zastosowaniu lacznej transformacji (2. Pochodna + SNV) zaobserwowano
polepszenie jakosci Modelu 1. Odleglosci miedzy klasami zwigkszyty sig, a zdolnosci
predykcyjne nie ulegly pogorszeniu, Tab.32a. Klasyfikator o takiej charakterystyce
powinien juz by¢ odporny na wzrost zréznicowania probek obserwowany zwykle
w zbiorach roboczych.
W przypadku Modelu 2 przeprowadzenie normalizacji SNV 2. Pochodnych widm
doprowadzilo do uzyskania gorszego klasyfikatora. Aby uzyska¢ poprawne
przyporzadkowanie probek ze zbioru walidacyjnego nalezy zastosowac tylko 1. Gléwna
sktadowa, Tab.32b. Jednakze w przypadku klasyfikatora o tak niskim stopniu komplikacji
niektdre probki ze zbioru uczacego lokuja si¢ poza granicami identyfikacji. Potwierdza to
jeszcze raz przypuszczenie, ze stosowanie normalizacji w przypadku surowcow cieklych

nie przynosi pozadanego efektu.
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Tabela 30. Wyniki klasyfikacji probek ze zbioru walidacyjnego a) Model 1, b) Model 2 po
zastosowaniu transformacji tqczonej (2. Pochodna+SNV) dla roznej liczby uzytych sktadowych

25 Model 1

Liczba skladowych w modelu
Nazwa surowca
4PC | 3PC 2PC 1PC
alkohol cetearylowy - 4/4 4/4 4/4
alkohol lanolinowy - - 4/4 3/4
ceteareth 20 6/6 | 6/6 6/6 6/6

25 Model 2
Liczba skladowych w modelu
Nazwa surowca

SPC | 4PC | 3PC | 2PC | 1PC
ekstrakt z ogorka - - 4/4 4/4 4/4
glikol butylenowy - - - 4/4 4/4
glikol propylenowy - - - 3/4 4/4
parafina 3/4 3/4 4/4 4/4 4/4

Zamieszczone w niniejszym rozdziale wyniki pokazuja, ze normalizacja widm
wplywa znaczaco na poprawg jakosci uzyskiwanych modeli tozsamosciowych, zwlaszcza
w przypadku surowcédw statych. Jesli chodzi o surowce ptynne normalizacja moze
w pewnych przypadkach pogarsza¢ jakos¢ uzyskiwanych modeli, tak jak to zostalo
pokazane na przykladzie Modelu 2. Nie oznacza to jednak, ze we wszystkich przypadkach
normalizacja przyczynia si¢ do pogorszenia wynikow. Z doswiadczenia wiadomo, Ze
czesto w przypadku substancji polptynnych, zelowych stosowanie transformacji SNV

moze polepszy¢ wyniki.

5.2.4. Wplyw doboru widm do zbioru wuczgcego na zdolnosé
predykcyjng modelu jakosciowego

W rozdziale 5 (p.5.1.1.2-5.1.1.6) za pomoca analizy chemometrycznej zostat
przedstawiony wplyw réznych czynnikéw na efekty koncowe opracowywanych metod
jako$ciowych. W niniejszym podrozdziale na przykladzie modelu tozsamo$ciowego
zostanie pokazany wplyw podziatu widm na zbidér uczacy i walidacyjny na zdolnosci
predykcyjne modeli jako$ciowych. Do tego eksperymentu wykorzystano surowce ptynne
uzyte wczesniej (p.5.2.3.2) do wykazania wptywu normalizacji na zdolnos$ci predykcyjne
modeli tozsamo$ciowych. W opracowywanym modelu wykorzystano probki zmierzone

w réznych warunkach pomiarowych (temperatura, wilgotnos¢, czas od wymiana lampy).
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W pierwszym etapie eksperymentu w zbiorze uczacym i walidacyjnym tacznie uzyto 56
widm, 26 w kazdym zbiorze (9 widm zarejestrowanych dla ekstraktu z ogorka, 5 widm dla
surowca glikol butylenowy, 4 dla parafiny oraz 7 dla glikolu propylenowego), ale
mierzone w zupetnie innych warunkach pomiarowych. Na tak dobranych zbiorach
nastgpnie przeprowadzono transformacj¢ widm do ich 1. I 2. Pochodnej wykorzystujac
algorytm Stavickego — Golaya. Do stworzenia modelu identyfikacji zastosowano
klasyfikator SIMCA. Uzyskane zdolnosci predykcyjne modelu dla réznej liczby gtoéwnych
sktadowych przestawiono ponizej.
a) 1 pochodna

Tabela 33. Wyniki klasyfikacji widm ze zbioru walidacyjnego dla roznej liczby uzytych sktadowych
Liczba skladowych w modelu

SPC | 4PC 3PC 2PC 1PC

ekstrakt z ogorka 0/9 | 0/9 0/9 0/9 3/9

Nazwa surowca

glikol butylenowy - 0/5 0/5 0/5 0/5
glikol propylenowy - 0/4 0/4 0/4 0/4
parafina - 0/7 0/7 0/7 3/7

W oparciu o wykres RD dla zbioru uczacego uznano, ze optymalna liczba czynnikéw
to 3. Jednak patrzac na wyniki zdolnosci predykcyjnej zbioru walidacyjnego, Tab.33,
mozna stwierdzi¢, ze powyzszy model nie dziala poprawnie. Nie obserwuje si¢ bowiem

poprawnej klasyfikacji widm znajdujacych si¢ w zbiorze walidacyjnym.

b) 2 pochodna
Tabela 34. Wyniki klasyfikacji widm ze zbioru walidacyjnego dla réznej liczby uzytych sktadowych

Liczba skladowych w modelu
Nazwa surowca
S5PC | 4PC 3PC 2PC 1PC
ekstrakt z ogorka - - 0/9 0/9 8/9
glikol butylenowy - - 0/5 0/5 4/5
glikol propylenowy - - 0/4 0/4 0/4
parafina 0/7 | 0/7 0/7 0/7 5/7

Najlepsze wyniki po transformacji widm do 2. Pochodnych uzyskano przy zastosowaniu w
modelu tylko jednego istotnego czynnika: nie zaobserwowano bowiem w zbiorze uczacym
widm poza granicami identyfikacji, jednakze klasyfikacja widm w zbiorze walidacyjnym

przy jednej gtownej sktadowej okazata si¢ niepoprawna, Tab.34.
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Wyniki uzyskane pokazuja, ze opracowany model tozsamos$ciowy niezaleznie od
rodzaju zastosowanej transformacji dziala niepoprawnie. Wynika to prawdopodobnie
z tego, ze widma ze zbioru walidacyjnego zawieraja dodatkowe zrodla zmiennos$ci nie
wystepujace w zbiorze uczacym. W celu potwierdzenia tego przypuszczenia opracowano
nowy model tozsamo$ciowy dla powyzszych surowcow. Réznica polegata na tym, ze zbior
uczacy stanowil mieszaning prob ze starego zbioru uczacego oraz walidacyjnego.

a) 1 pochodna

Tabela 35 Wyniki walidacji probek ze zbioru walidacyjnego: liczba probek poprawnie
sklasyfikowana

Liczba skladowych w modelu
Nazwa surowca
8PC | 7PC | 6PC | 5PC | 4PC | 3PC | 2PC 1PC
ekstrakt z ogorka - - 8/9 8/9 6/9 8/9 7/9 8/9
glikol butylenowy - - 1/5 2/5 2/5 4/8 4/8 4/8
glikol propylenowy - - - - 2/4 3/4 3/4 2/4
parafina 517 7/7 6/7 6/7 517 517 6/7 77

Analizujac powyzsza tabelg obserwuje si¢ zwigkszenie liczby czynnikdéw potrzebnych do
wyjasnienia zmienno$ci w nowym zestawie danych. Jednoczes$nie zwigkszyta sig liczba

prob poprawnie identyfikowanych ze zbioru walidacyjnego.

b) 2 pochodna
W przypadku 2 pochodne najlepsze wyniki uzyskano przy 3 czynnikach. Wszystkie
probki ze zbioru walidacyjnego zostaty poprawnie sklasyfikowane. Do tego nie
zaobserwowano zadnych prob bedacych poza granicami identyfikacji. Zatem

mozna stwierdzi¢ ze ten typ transformacji daje zadawalajace wyniki.

Tabela 36 Wyniki walidacji probek ze zbioru walidacyjnego: liczba probek poprawnie
sklasyfikowana

Liczba skladowych w modelu
Nazwa surowca
6PC | 5PC 4PC 3PC 2PC 1PC
ekstrakt z ogorka - - - 8/9 8/9 9/9
glikol Butylenowy - - 1/5 5/5 4/5 5/5
glikol propylenowy - - - 4/4 4/4 2/4
parafina 6/7 7/7 6/7 7/7 6/7 7/7
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Uzyskane wyniki potwierdzaja ze dobor prob do zbioru uczacego jest istotny.
W zbiorze uczacym powinny znalez¢ sig probki, ktore beda wyjasnia¢ wariancje catego
zestawu danych. W sytuacji gdy tak nie bedzie mimo, ze proby ze zbioru uczacego nie

beda przekracza¢ granicy identyfikacji to zdolnosci predykcyjne modeli beda zte.

5.2.5. Porownanie zastosowania spektroskopii NIR oraz IR w analizie
tozsamosciowej surowcow kosmetycznych i farmaceutycznych

Ze wzgledu na obecno$¢ w Zaktadzie Ziaja Ltd. zaréwno spektrofotometru
klasycznej podczerwieni jak 1 przystawki NIR postanowiono sprawdzi¢ zdolnosci
predykcyjne modeli tozsamo$ciowych opracowanych w dwoch zakresach spektroskopii
podczerwieni. W tym celu w oparciu o widma zarejestrowane na biezaco dla surowcow
dostarczonych do Zakladu, a nastgpnie archiwizowanych, opracowano dwie procedury
analizy tozsamosciowe] (modele). Pierwszy model opracowano wykorzystujac
spektroskopig bliskiej podczerwieni drugi natomiast wykorzystujac spektroskopig IR. Oba

modele opracowano dla tych samych surowcow.

Surowce wykorzystane do porownania modeli IR oraz NIR

oktylodekanol
1,2-dihydroksypropan
parafina

olej z oliwek

ekstrakt glikolowy z ogorka

Na Rys.85 przedstawiono widma surowe uzyte przy budowie modeli.

a)
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b)

Rys.85 Surowe widma a) NIR, b) IR surowcow uzytych do budowy obu modeli: zielony-
oktylodekanol, niebieski-1,2-dihydroksypropan, Zotty —parafina, rozowy — olej z oliwki, morski-
ekstrakt glikolowy z ogorka

5.2.5.1. Podzial widm na trzy zbiory

Widma surowcéw uzytych do budowy powyzszych modeli podzielono na trzy
zbiory: zbidr uczacy, zbior testowy 1 zbior walidacyjny. W zbiorze uczacym uzyto widma
o najwigkszej zmiennosci Zbior walidacyjny postuzyt do oceny zdolnosci prognostycznych
modeli (walidacja wewnetrzna), a zbior testowy do oceny ich jakosci (walidacja
zewngtrzna). We wszystkich zbiorach zastosowano widma tych samych substancji
z r0znych partii.

W obu modelach tacznie wykorzystano 124 widm, 78 widm zaliczono do zbioru
uczacego, 26 widm do zbioru testowego oraz 20 widm do zbioru walidacyjnego.
W zbiorze uczacym w obu metodach uzyto: 15 widm oktylodekanolu, 15 widm 1,2
dihydroksy propanu, 20 widm parafiny, i po 14 widm oleju z oliwek oraz ekstraktu
glikolowego z ogorka. Modele odpowiednio nazwano — Model NIR oraz Model IR.

Tozsamos¢ kazdej probki potwierdzono metoda referencyjng — chromatografia gazowa.

5.2.5.2 Wstepna obrobka danych

Zebrane widma znajdujace si¢ w bibliotece przechowywane sa w stanie surowym.
Aby wykorzysta¢ je do dalszej analizy wymagana jest obrobka wstgpna tych widm. Na
podstawie wczesniejszych wynikéw (p. 5.2.3.2) wybratam dla obu modeli transformacj¢
widm do ich 2. Pochodnych i normalizacjg. W Tab.37 podsumowano informacje
o zastosowanych transformacjach dla kazdej z metod, a na Rys.86 widma otrzymane po

przeprowadzeniu transformacji.
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Tabela 37. Rodzaj transformacji uzytej podczas opracowywania modeli IR oraz NIR

Rys.86Widma 5 surowcoéw uzytych do budowy obu modeli po przeprowadzeniu transformacji.a)
widma IR, b) widma NIR

5.2.5.3. Klasyfikacja widm zbioru uczqcego

zastosowano analize glownych sktadowych (PCA). Widma poszczegolnych surowcow
tworza na mapie liniowej wyraznie oddzielone skupienia,R.87. Wskazuje to, ze widma
zbioru uczacego zawieraja ilo$¢ informacji wystarczajaca do zbudowania poprawnych
modeli tozsamos$ciowych. Zwraca uwage wigkszy rozrzut widm NIR w obrebie kazdego ze
skupien. Do ustalenia regut identyfikacji zastosowano klasyfikator SIMCA. Klasyfikator
SIMCA wyznaczyl odpowiednio nastgpujaca liczbg gtownych sktadowych dla Modelu IR:
4PC oktylodeanol, 2PC 1,2-dihydroksy-propan, 3PC parafina, SPC oliwa oliwek, 3PC
Ekstrakt z ogérka, dla Modelu NIR: 3PC oktylodekanol, 2PC 1,2-dihydroksy-propan, 3PC

Metoda IR

Metoda NIR

Zakres analizy ( em™)

1500-650

6000-4500

Filtr Wazenie szumow Wazenie szumoéw
2 pochodna 2 pochodna
Korekcja linii bazowej | 25 punktowe okno 25 punktowe okno
wielomianu wielomianu
Normalizacja MSC SNV
b)

parafina, 3PC oliwa z oliwek, 3PC ekstrakt z ogorka.
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Rys.87 Rzut przedstawiajqcy widma surowcow obu modeli w przestrzeni gtownych sktadowych
a) Model NIR, b) Model IR

Tabela 38 .Ocena poprawnosci klasyfikacji probek ze zbioru uczqcego. Wyniki klasyfikacji dla
Metody IR i Metody NIR byly takie same

) Wynik klasyfikacji
Rzeczywista 2
leznosé d ktylodekanol "~ lej Ekstrakt
przynaleznos¢ do | oktylodekano dihydroksy- | parafina o‘ej z S ,ra z
klasy 1 oliwek ogorka
propan
oktylodekanol 15 0 0 0 0
1,2 dihydroksy -
,2 dihydroksy 0 15 0 0 0
propan
parfina 0 0 20 0
olej z oliwek 0 0 0 14 0
Ekstrakt z ogorka 0 0 0 0 14

Z danych przedstawionych w Tab. 38 wynika, Zze opracowane modele dziataja poprawnie.
Wszystkie probki ze zbioru uczacego zostaly poprawnie sklasyfikowane. Odlegtosci
miedzy klasami sa zadawalajace, Rys.87, dlatego tez istnieje szansa, ze powyzsze modele
dziataja poprawnie rowniez dla probek spoza zbioru uczacego. Jednak aby potwierdzi¢ to
przypuszczenie przeprowadzono walidacje metod przy pomocy zbioru testowego

(walidacja zewngtrzna) oraz walidacyjnego (walidacja wewngtrzna).

5.2.5.4. Walidacja zewnetrzna oraz wewnetrzna

Do oceny prognostycznej opracowanych modeli wykorzystano zbior testowy
(przeprowadzajac walidacj¢ wewngtrzna natomiast do walidacji metod uzyto zbior
walidacyjny, uzyskujac 100% poprawna klasyfikacje probek nalezacych do zbioru

testowego oraz walidacyjnego w modelu IR oraz NIR, Tab.39.
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Tabela 39. Ocena poprawnosci klasyfikacji probek ze zbioru a) walidacyjnego b) testowego

a)
. Liczba probek poprawnie
. Liczba
Surowiec . zaklasyfikowanych
probek
Metoda IR Metoda NIR
oktylodekanol 5 5 5
1,2 dihydroksy propan 6 6 6
parafina 5 5 5
olej z oliwki 4 4 4
ekstrakt ogorkowy 4 4 4
b)
. Liczba Probki poprawnie zaklasyfikowane
Surowiec ,
probek Metoda IR Metoda NIR
oktylodekanol 5 5 5
1,2 dihydroksy propan 4 4 4
parafina 5 5 5
olej z oliwki 3 3 3
ekstrakt ogorkowy 3 3 3

Przedstawione w Tab.39 wyniki potwierdzaja, ze zarowno widma NIR jak i IR
moga, po zastosowaniu odpowiednich technik chemometrycznych, by¢ wykorzystywane
w analizie tozsamos$ciowej analizowanych surowcow. Zastosowanie widm IR wraz
z odpowiednimi technikami chemometrycznymi umozliwia skrocenie czasu analiz oraz
daleko posunigta ich automatyzacjg¢. Opracowujac modele tozsamosciowe na podstawie
widm NIR 1 IR nalezy zadbac¢ o:

a) powtarzalno$¢ warunkow przechowywania probek i rejestracji widm,

b) wiasciwy podzialu widm na zbiér uczacy, walidacyjny oraz testowy,

c) wiasciwy dobor procedur wstgpnej transformacji widm

d) wiasciwy dobdr liczby istotnych czynnikow
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5.3. Analiza ilosciowa

5.3.1. Oznaczanie w mg/g zawartosci substancji aktywnej -
ketoprofen w zelu Ketoprofen

Ketoprofen jest stosowany w leczeniu objawowym zmian zapalnych
1 zwyrodnieniowych w schorzeniach reumatycznych, czasem stosowany jest réwniez
w tagodzeniu niektorych zespolow bolowych. Podstawowymi skladnikami Zelu sa:
trieatanoloamina, glikol propylenowy, ketoprofen (substancja aktywna), etanol, karbopol
(kwas poliakrylowy, karbomer substancja pomocnicza stosowana W nowoczesnej

preparatyce farmaceutycznej, stosowana do zaggszczenia analizowanego zelu) oraz woda.

OH
HO

Ho/\/f\/\ /K/OH

HsC
OH 3
TRIETANOLOAMINA GLIKOL PROPYLENOWY

O CHs
OH

Uy

KETOPROFEN

Rys.88 Wzory strukturalne surowcow uzywanych przy produkcji zZelu Ketoprofen

Widma Zelu zbierane byly w zakresie bliskiej podczerwieni w trybie transflektancji. Do
opracowania modelu wykorzystano tacznie widma 45 probek. 30 z nich umieszczono
w zbiorze kalibracyjnym (12 probek laboratoryjnych i 18 probek produkcyjnych),
a w zbiorze walidacyjnym ( zbiér niezalezny) 11 probek. Opracowany model testowano

dodatkowo za pomoca zbioru testowego — 4 probki produkcyjne.

5.3.1.1. Analiza widm, wybor zakresu analizy

Pierwszym krokiem w opracowywaniu modelu ilo$ciowego dla oznaczania
zawartosci ketopofenu w zZelu Ketoprofen byta analiza widmowa czystego surowca
Ketoprofen oraz produktu koncowego — zelu. Na podstawie analizy widmowej wybrano

zakres umozliwiajacy opracowanie modelu ilosciowego.
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Rys.89 Widma otrzymane w zakresie od 10000-4000 cm™ dla a) czystego surowca ketoprofen, b)
dla zelu Ketoprofen

Widmo zelu, Rys.89b, posiada dwa wyrazne pasma przy dtugosci fali 6 800 oraz
5200 cm’. Pasma te pochodza od pierwszego nadtonu wiazania 0-H oraz drgaf
kombinacyjnych czasteczki wody. Na widmie widoczne sa rOwniez pasma absorbcji przy
dlugosci fali 4348 cm™ . Obszar ten charakterystyczny jest dla etanolu. Dla nas
interesujacym obszarem jest zakres 6 800-5 856 cm™. W tym zakresie obserwuje si¢ pasma
nalezace do substancji aktywnej dla ktorej opracowany jest model ilosciowy (Rys. 89a)

[112-114].

5.3.1.2. Zastosowanie algorytmu PCR do oznaczania zawartosci
ketoprofenu

Korzystajac z algorytmu PCR opracowano kilka modeli kalibracyjnych, ktérych
celem ma by¢ przewidywanie zawartosci substancji aktywnej — ketoprofen w Zelu
Ketoprofen. Modele réznity si¢ wzgledem siebie zakresem analizy, liczba uzytych
gléwnych skladowych oraz rodzajem zastosowanej transformacji. Liczba gléwnych
sktadowych byla dobierana automatycznie przez program oraz rg¢cznie w oparciu o krzywe
zalezno$ci wlasnych probek od ilosci faktorow dla zbioru kalibracyjnego oraz

walidacyjnego. W Tab.40 przedstawiono szczegdly opracowanych modeli.
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Tabela 40. Parametry 8 przyktadowych modeli kalibracyjnych opracowanych dla oznaczania
zawartosci ketoprofenu w zelu Ketoprofen - algorytm PCR

Nazwa Normalizacja Korekta linii skalowanie Zakijles L.

modelu bazowej (cm™) czynnikow
KETPCR1 - 1 pochodna (13) A 6100-5856 3
KETPCR2 SNV+detrend | 1 pochodna (13) A 6100-5856 7
KETPCR3 - 1 pochodna (13) A 6800-6100 1
KETPCR4 - 1 pochodna (13) C 6800-6100 1
KETPCRS SNV-+detrend | 1 pochodna (13) C 6800-6100 1
KETPCR6 - 1 pochodna (13) A 6200-5956 9
KETPCR7 SNV-+detrend | 1 pochodna (13) A 6200-5956 1
KETPCRS - 2 pochodna (13) A 6200-5956 8

A — autoskalowanie, C- centrowanie
PC — liczba gtownych sktadowych uzyta w modelu

W Tab.41przedstawiono wyniki walidacji otrzymane dla 8 modeli kalibracyjnych na

zbiorach kalibracyjnym 1 walidacyjnym.

Tabela 41. Wyniki identyfikacji i walidacji modeli z tab.38 uzyskanych za pomocq algorytm PCR

Zbior kalibracyjny Zbior walidacyjny
Nazwa modelu R SEC Bias R SEP Bias | SEC/SEP

KETPCR1 0,997 1 0,70 | 0,0096 | 0,992 0,92 0,22 0,76
KETPCR2 | 0,998 | 0,57 |0,0089 | 0,996 0,51 0,067 1,38
KETPCR3 0,25 8,04 ]0,0093 | 0,35 5,79 1,63 1,38
KETPCR4 0,26 7,74 | 0,0093 | 0,062 6,01 2,43 1,3

KETPCRS 0,29 7,9 0,0087 | 0,01 6,9 2,82 1,14
KETPCR6 | 0,998 0,5 0,0096 | 0,996 0,69 | 0,0093 0,72
KETPCR7 0,97 1,84 | 0,0098 | 0,992 | 0,873 0,23 2,1

KETPCR8 | 0,997 | 0,74 0,009 | 0,999 0,52 0,35 1,42

Wyniki uzyskane pokazuja, Ze najlepsze rezultaty otrzymano dla modeli opracowanych
w zakresie od 6 100-5856 cm™’ (modele KETPCRI i KETPCR2). Dla modeli
opracowanych w tym zakresie uzyskano zblizone warto$ci SEC oraz SEP,. a warto$ci
parametru Bias sa stosunkowo niskie. W przypadku modeli opracowanych w zakresie
6 100-6 800 cm™ (KETPCR3 — KETPCRS) obserwuje si¢ duze wartosci SEC, SEP oraz
male wartosci wspotczynnikow korelacji. Ponadto, wartosci pozostatych parametrow

statystycznych rowniez nie sa zadawalajace. Natomiast w przypadku 3 ostatnich modeli
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(KETPCR6 — KETPCRS), wykorzystujacych zakres 6200-5956 cm™ uzyskano ponownie

zadawalajace wyniki.

Dla wszystkich testowanych modeli zbadano liniowo$¢ zaleznosci pomigdzy

zawartoscia ketoprofenu wyznaczona doswiadczalnie 1 oszacowana na podstawie widma

NIR. W Tab.42 przedstawiono warto$ci wspotczynnikoOw regresyjnych oraz warto$¢

statystyki t Student oceniajaca istotno$¢ otrzymane dla wszystkich modeli, a na Rys.91

przedstawiono graficznie wyniki uzyskane dla 3 wybranych modeli.

Tabela 42. Liniowos$¢ zaleznosci pomiedzy rzeczywistq (y) i oszacowanq na podstawie widm NIR(

x) zawartosSciq ketoprofenu zgodnie z zaleznosciq y = ax +b

Zbior kalibracyjny Zbior walidacyjny

Nazwa Wsp. regresji Statystyka Wsp. regresji Statystyka

modelu a b t* a b t**
KETPCR1 | 0,994+0,031 | 0,14+0,77 0,08 1,069+0,1 1,9442,87 0,78
KETPCR2 | 0,997+0,023 | 0,07+0,58 0,099 0,996+0,067 | 0,05+1,7 0,42
KETPCR3 | 0,065£1,46 | 21,9342 0,006 0,075+3,54 | 21,5+82,9 0,92
KETPCR4 | 0,07+1,4 21,7+£32,8 0,007 -0,012+4,5 22,9+103 1,26
KETPCRS | 0,086+1,25 21,4429 0,006 -0,0025+3,6 | 22,25+79.,4 1,47
KETPCR6 | 0,998+0,02 | 0,042+0,49 0,13 1,070,085 | 1,67+2,19 0,04
KETPCR7 | 0,95+0,09 1,13£2,17 0,03 1,05+0,1 -1,01+£2,8 0,85
KETPCRS | 0,995+0,03 | 0,12+0,74 0,078 1,050,065 | -1,58+1,66 2,89

* obliczona warto$¢ statystyki t w tescie istotnosci roznic dla par zwiazanych; wartos¢ krytyczna 2,042
** obliczona warto$¢ statystyki t w tescie istotno$ci roznic dla par zwiazanych; warto$é krytyczna 2,2
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Rys.90 Wykresy liniowosci odpowiedzi modelu uzyskane dla modeli KETPCR2, KETPCRS,
KETPCRS; panele a, c, e) - zbior kalibracyjny, panele b, d, f - zbior walidacyjny

Z przedstawionych powyzej ocen modeli kalibracyjnych uzyskanych metoda PCR
wynika jednoznacznie, ze modele KETPCRI, KETPCR2, KETPCR6, KETPCR7
1 KETPCRS spelniaja wstgpne warunki wymagane w analityce przemystowe;.

Dla 3 najlepszych modeli wykonano dodatkowo walidacj¢ zewngtrzna na zbiorze

testowym. Wyniki przedstawiono w Tab.43.
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Tabela 43. Wyniki walidacji zewnetrznej najlepszych modeli kalibracyjnych dla oznaczania
zawartosci ketoprofenu w Zelu Ketoprofen — algorytm PCR

Nazwa Precyzja Precyzja

Model | - spki | O%rsk? Rszj);é, pos’rej;l:ia MD* RR™
o P29 101,2 0,52 1.2 0,4 23
§ P58 1004 0,68 1.7 0,45 10,9
= P55 102 0,78 1,55 0,41 3.1
M P49 100,2 0,80 1,73 0,68 8,4
- P29 102,2 0,75 1,42 0,25 0,86
§ P58 100 0,63 1.7 1,33 4.9
= P55 101,8 0,47 1,5 0,68 1,86
< P49 99,6 0,55 1,45 0,62 3.1
- P29 98,9 1.4 2.1 0,27 1,07
§ P58 102 0,90 1,6 2,03 45
= P55 106,5 0,87 1,95 0,49 1.22
M P49 102,6 0,75 1,8 0,56 4.8

*MD (M-distance)- opisuje stosunek migdzy odlegtoscia Mahalanobiasa, dla probki i wszystkich
wspotczynnikéw w modelu, oraz wartoscia graniczng dla tych wspotezynnikéw, MD<1

**RR (Residual Ratio) opisuje stosunek resztkowej wariancji probki do $redniej resztkowej wariancji
wzorcoOw RR<3

Analizujac uzyskane warto$ci stopnia odzysku dla probek ze zbioru testowego,
Tab.43, mozna stwierdzi¢, ze powszechnie stosowane kryterium 100 * 2% jest spelnione
tylko w przypadku modeli KETPCR2 i KETPCR6. Obydwa te modele maja rowniez dla
widm ze zbioru testowego poprawne wartosci parametru MD (M-Distance). Jednak
wartos$ci parametru statystycznego RR (Residual Ratio) okazaly si¢ przekracza¢ wartos¢
graniczng. Zatem na tej podstawie mozna stwierdzi¢, ze wszystkie opracowane przeze
mnie modele dla oznaczanie zawartosci ketoprofenu w zelu Ketoprofen przy uzyciu

algorytmu PCR sa niepoprawne z punktu widzenia analityki przemystowe;.

5.3.1.3. Zastosowanie algorytmu PLS1 do oznaczania zawartosci
ketopofenu

Podobnie jak w przypadku algorytmu PCR opracowano kilka wariantéw modelu
kalibracyjnego na oznaczania zawartosci ketoprofenu w zelu Ketoprofen. W Tab.44

przedstawiono szczegoty 8 testowanych modeli.
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Tabela 44. Parametry 8 modeli kalibracyjnych opracowanych dla oznaczania zawartosci
ketoprofenu w zelu Ketoprofen - algorytm PLS1

Nazwa Normalizacja Korelta linii skalowanie Zak;j;zs L. czynnikow

modelu bazowej (cm™)
KETPLS1 - 1 pochodna (13) A* 6100-5856 4
KETPLS2 SNV+ detrend | 1 pochodna (13) A* 6100-5856 5
KETPLS3 - 1 pochodna (13) A¥* 6100-6800 5
KETPLS4 SNV+detrend | 1 pochodna (13) A* 6100-6800 4
KETPLS5 - 2 pochodna (13) A* 6100-6800 4
KETPLS6 - 1 pochodna (13) A¥* 6200-5956 5
KETPLS7 SNV+ detrend | 1 pochodna (13) A* 6200-5956 3
KETPLSS - 2 pochodna (13) A¥* 6200-5956 2

* A- autoskalowanie,

Wstegpna ocena jako$ci analizowanych modeli dla oznaczania zawartosci ketoprofenu
w zelu Ketoprofen wykazata, Zze uzyskane wyniki sa zadawalajace, Tab.45. Dla
wszystkich modeli uzyskano zadawalajace wartosci wspotczynnikow korelacji, warto$ci
SEP oraz SEC, a takze wartosci $redniego bledu pomigdzy wartosciami oznaczonymi

metoda NIR a warto$ciami oznaczonymi metoda referencyjna

Tabela 45. Liniowos¢ zaleznosci pomiedzy rzeczywistq (y) i oszacowanq na podstawie widm NIR (x)
zawartosciq ketoprofenu zgodnie z zaleznosciq y = ax +b

Zbior kalibracyjny Zbior walidacyjny
n]j (‘)’ZZZ R | SEC | Bias R SEP | Bias |SEC/SEP
KETPLS1 |0,997| 067 | 0,0022 | 0,992 | 091 | 0,0027 | 0,74
KETPLS2 | 0,998 051 | 0,0037 | 0,997 | 046 | 0,126 L1l
KETPLS3 |0,997| 064 | 0,0027 | 0,993 | 09 | 025 0,71
KETPLS4 | 0,998 059 | 0,0035 | 0,988 | 056 | 021 1,04
KETPLS5 | 0,998 | 054 | 0,0024 | 0,997 | 046 | 0,082 1,18
KETPLS6 |0,997| 061 | 0,0032 | 0,997 | 059 | 0,036 1,03
KETPLS7 | 0,992 1,053 | 0,0033 | 0,993 | 084 | 0,09 1,25
KETPLS8 |0,995| 085 |0,00019| 0,985 | 0,95 | 0,198 0,89

Dla wszystkich modeli zbadano ich liniowos¢, oraz sprawdzono doktadno$¢ metod za
pomoca testu t Studenta. Uzyskane wyniki umieszczono w Tab.46. Dodatkowo, na Rys.92
zamieszczono kilka wykresow dla wybranych metod przedstawiajacych zalezno$¢
pomigdzy zawarto$cia ketoprofenu w mg/g wyznaczona doswiadczalnie i oszacowana na
podstawie modelu.
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Rys.91 Wykresy liniowosci odpowiedzi modelu uzyskane dla modeli KETPCR2, KETPCRS,
KETPCRS; panele a, ¢, e) - zbior kalibracyjny, panele b, d, f - zbior walidacyjny
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Tabela 46. Liniowos¢ zaleznosci pomiedzy rzeczywistq (y) i oszacowanqg na podstawie widm NIR(x)
zawartosciq ketoprofenu zgodnie z zaleznosciq y = ax +b

Zbior kalibracyjny Zbior walidacyjny

Nazwa Liniowos¢é Statystyka Liniowosé Statystyka

metody a b t* a b t**
KETPLS1 | 0,99+0,03 | 0,15+0,72 0,02 1,07+0,1 1,96+0,97 0,88
KETPLS2 | 0,996+0,02 | 0,089+0,55 0,04 0,995+0,06 | 0,0007+1,5 0,9
KETPLS3 | 0,994+0,03 | 0,135+0,7 0,025 1,075+0,11 2,13428 0,91
KETPLS4 | 0,995+0,02 | 0,113+0,63 0,035 1,026+0,12 | -0,86+31 0,7
KETPLSS | 0,996+0,02 | 0,103+0,59 0,026 0,994+0,06 | 0,068+1,53 0,57
KETPLS6 | 0,994+0,03 | 0,135+0,65 0,031 1,065+0,073 | 1,57+1,89 0,29
KETPLS7 | 0,984+0,05 | 0,36+1,17 0,018 0,99+0,18 | 0,64+1,25 0,31
KETPLSS | 0,989+0,04 | 0,251+0,97 0,013 0,974+0,14 | 0,848+3,53 0,62

* obliczona wartos¢ statystyki t w tescie istotnosci réznic dla par zwiazanych; warto$¢ krytyczna 2,042
** obliczona warto$¢ statystyki t w tescie istotnosci roznic dla par zwiazanych; warto$¢ krytyczna 2,2

Na tym etapie analizy stwierdzono poprawno$¢ wszystkich modeli, poddano je wigc
walidacji zewngtrznej wykorzystujac niezalezny zestaw danych. Wyniki uzyskane dla

trzech najlepszych modeli zamieszczono w tabTab.47.

Tabela 47 Wyniki walidacji zewnetrznej najlepszych modeli kalibracyjnych dla oznaczania
zawartosci ketoprofenu w zelu Ketoprofen — algorytm PLS

Nazwa Precyzja Precyzja

Metoda | spii | O%sk RSDY pos’reji)u{a% MDp* RR*
~ P29 99,45 0,18 0,90 0,28 0,46
E P58 99,43 0,21 0,79 0,21 0,20
; P55 97,99 0,37 1,02 0,22 0,48
= P49 100,04 0,38 1,3 0,20 0,49
- P29 101,6 0,85 1,78 0,45 0,67
E P58 98,3 0,74 1,64 0,62 0,76
2 P55 98,9 0,68 1,22 0,34 0,34
= P49 97 0,77 0,98 0,24 0,99
- P29 103,1 0,64 1,3 0,86 0,83
§ P58 102,4 0,79 2,1 0,34 1,87
g P55 99,6 0,72 1,85 0,79 2,9
= P49 97,4 0,46 1,55 0,88 1,77

*MD (M-distance)- opisuje stosunek miedzy odlegloscia Mahalanobiasa, dla probki i wszystkich
wspotczynnikéw w modelu, oraz warto$cia graniczna dla tych wspotczynnikow, MD<1

**RR (Residual Ratio) opisuje stosunek resztkowej wariancji probki do $redniej resztkowej wariancji
wzorcow RR<3
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Uzyskane wyniki pokazaly, ze najlepsze rezultaty otrzymano dla modelu KETPLS2.
Wartos$ci odzysku nie przekroczyty progu granicznego 100+2%, jednocze$nie w granicach
btedu uzyskano wartosci MD oraz RR.

Poréwnujac opracowane modele przy uzyciu algorytmu PCR oraz PLS mozna
stwierdzi¢, Ze uzyskano poréwnywalne wyniki. Dla obu algorytmoéw otrzymano
przynajmniej jeden model spetniajacy kryteria akceptacji. Jednakze nieco lepsze wartosci
parametrow statystycznych (MD, RR) uzyskano dla modeli po zastosowaniu algorytmu
PLS. Dlatego tez mozna stwierdzi¢, ze nieco lepsze wyniki uzyskano dla modeli po

zastosowaniu czastkowej metody najmniejszych kwadratow.

5.3.1.4. Zastosowanie algorytimu PLS2 do oznaczania zawartosci w
mg/g ketoprofenu

W przypadku modeli z wykorzystaniem algorytmu PLS2 przeanalizowano réwniez

szereg modeli. Wyniki uzyskane dla 4 modeli przedstawiono w Tab.48.

Tabela 48. Parametry 4 przykladowych modeli kalibracyjnych opracowanych dla oznaczania
zawartosci ketoprofenu w zelu Ketoprofen - algorytm PLS2

Nazwa .. Korekta linii ) Zakres L.
Normalizacja ) skalowanie _1 o,
metody bazowej (cm™) czynnikow
KETPLS21 - 1 pochodna (13) A* 6100-5856 4
KETPLS22 SNV-+detrend | 1 pochodna (13) A* 6100-5856 5
KETPLS23 - 1 pochodna (13) A* 6100-6800 12
KETPLS24 - 1 pochodna (13) A* 6100-6800 5

*A- autoskalowanie,

Po przeprowadzeniu wstgpnej oceny jakosci modeli na zbiorze kalibracyjnym
i walidacyjnym zaobserwowano, Tab.49, ze w przypadku modelu KETPLS23 uzyskano
najnizsza wartos¢ wspotczynnika korelacji. Warto$¢ ta dla zbioru walidacyjnego jest
mniejsza niz zatozona warto$¢ 0,95. Na tej podstawie juz na tym etapie oceny mozna

model KETPLS23 odrzuci¢.
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Tabela 49 Wyniki identyfikacji i walidacji modeli z tab.38 uzyskanych za pomocq algorytm PLS2

Zbior kalibracyjny Zbior walidacyjny
Z ZZZ; R | SEC | Bias | R | SEP | Bias |SEC/SEP
KETPLS21 | 0,997 | 0,71 0,0023 | 0,992 0,92 0,26 0,77
KETPLS22 | 0,998 | 0,52 | 0,00366 | 0,997 0,46 0,13 1,54
KETPLS23 | 0,996 | 2,95 0,0035 0,82 3,38 0,46 0,87
KETPLS24 | 0,997 | 0,61 0,0032 | 0,997 0,59 0,056 0,88

Dla pozostaltych trzech modeli nastgpnie zbadano liniowo$¢ 1 doktadnos¢ t-testem.
Uzyskane wyniki pokazaty, ze liniowo$¢ dla wszystkich 3 modeli jest poprawna. Przedziat
ufnos$ci dla wspotczynnika kierunkowego a jest bliska zeru, natomiast warto$¢
wspofczynnika przesunigeia b 1. Zatem opracowane modele nie zawieraja biedu

systematycznego.

Tabela 50. Liniowos¢ zaleznosci pomiedzy rzeczywistq (y) i oszacowanq na podstawie widm NIR (x)
zawartosciq ketoprofenu zgodnie z zaleznosciq y = ax +b

Zbior kalibracyjny Zbior walidacyjny
Nazwa Liniowosé Liniowosé
t-test t-test
metody a b a b
KETPLS21 | 0,993+0,03 | 0,165+0,77 | 0,021 1,07+0,11 | -1,94+2,87 | 0,92
KETPLS22 | 0,996+0,02 | 0,089+0,55| 0,042 | 0,995+0,06 | 0,0007+1,55| 0,9
KETPLS24 | 0,995+0,03 | 0,123+0,65 | 0,031 1,06+0,07 | -1,57«1,88 | 0,29

* obliczona wartos¢ statystyki t w tescie istotnosci réznic dla par zwiazanych; warto$¢ krytyczna 2,042
** obliczona warto$¢ statystyki t w tescie istotnosci roznic dla par zwigzanych; warto§¢ krytyczna 2,2

W kolejnym etapie oceny jakosci modeli wykorzystujacych algorytm PLS2
przeprowadzono ich walidacj¢ zewngtrzna w oparciu o zestaw 4 prob niezaleznych.
Uzyskane wyniki wykazaly, ze najlepszym modelem dla oznaczanie procentowe;j
zawarto$ci ketoprofenu w zelu Ketoprofen jest model KETPLS22. Wartosci odzysku
w tym modelu mieszcza si¢ w zakresie100 £ 2 % oraz warto$ci parametroOw statystycznych

nie przekraczaja powszechnie przyjetych w analityce przemystowej wartosci granicznych.
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Tabela 51 Wyniki walidacji zewnetrznej najlepszych modeli kalibracyjnych dla oznaczania

zawartosci ketoprofenu w zelu Ketoprofen — algorytm PLS2

Nazwa Precyzja Precyzja . s
Metoda | soki | 2% | pspw | posrednia | MP R-R

p
~ P29 99,45 0,18% 0,95% 0,28 0,46
7
E P58 98,43 0,21% 0,80% 0,21 0,20

N

E P55 98 0,37% 1,2% 0,22 0,48
~ P49 100,04 0,38% 1,5% 0,20 0,49

*M-D (M-distance)- opisuje stosunek migdzy odlegtoscia Mahalanobiasa, dla probki i wszystkich
wspotczynnikow w modelu, oraz wartos$cia graniczng dla tych wspétczynnikow, M-D<1

**R-R (Residual Ratio) opisuje stosunek resztkowej wariancji probki do $redniej resztkowej wariancji
wzorcow R-R<3

Poréownujac ze soba najlepsze modele kalibracyjne uzyskane przy uzyciu 3 réznych
algorytmoéw mozna stwierdzi¢, ze algorytmy PLS1 oraz PLS2 daty bardzo podobne
wyniki, zdecydowanie lepsze niz algorytm PCR. Wartosci parametrow walidacyjnych dla
modeli KETPLS12 oraz KETPLS22 sa praktycznie identyczne. Zatem oznaczanie
procentowej zawartosci ketoprofenu w zelu Ketoprofen nalezy zastosowac algorytm PLS1
lub PLS2 do widm NIRw zakresie od 6 100 do 5 866 cm™ po przeprowadzeniu mieszanej

transformacji widm surowych ( 1. pochodna + SNV + detrend).

5.3.2. Oznaczanie zawartosci filtrow UV w emulsjach do opalania

Model ilosciowy dla oznaczanie zawartosci filtrow ESCALOL 557 w emulsjach do
opalania opracowano w zakresie klasycznej podczerwieni (4 000 - 650 cm™). Opracowana
technika bazuje na iteracyjnym kalibrowaniu modelu chemometrycznego. Kolejne iteracje
wykorzystuja jako warto$ci referencyjne wartosci stezen uzyskane w poprzedniej iteracji.
Parametrami akceptacji finalnej iteracji sa miary statystyczne: Residual Ratio oraz M-Total

Distance Ratio (Odleglo$¢ Mahalanobiasa, analiza wariancji).

5.3.2.1 Dobor zakresu analizy, analiza widmowa

Zakres analizy wybrano w oparciu o poréwnanie widm produktu bez zawartosci
filtrow (placebo) oraz widm produktow koncowych z odpowiednia zawartoscig filtru.
Z Rys.93 wynika, ze w zakresie od 1600-1 000 cm™ obserwuje si¢ wyrazne réznice
wynikajace z braku obecnosci filtru Escalol 557. Ostatecznie model ilo§ciowy opracowano

w zakresie od 1 525-1 000 cm’.
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Rys. 92 Surowe widma IR emulsji do opalania z filtrami (czerwone) i bez filtrow (niebieskie)

5.3.2.2. Transformacja surowych widm

Po wyborze analitycznego zakresu liczb falowych dobrano odpowiednie metody
transformacji widm. Najlepsze wyniki uzyskano po zastosowaniu zestawu transformacji

przedstawionych w Tab.52.

Tabela 52. Warunki przeprowadzonej analizy

Zakres analizy (cm") 1525-1000
Wygtladzenie brak
Korekcja linii bazowej 2 pochodna 9p
Normalizacja SNV+trend
skalowanie(widm/wtasnosci) auto /Srednie

W modelu jako algorytm kalibracyjny wybrano czastkowa metode najmniejszych

kwadratow, PLS1.

5.3.2.3. Optymalizacja i kompleksowosé modeli

W zbiorze uczacym wykorzystano widma 107 probek pochodzacych z roznych serii
produkcyjnych 1 laboratoryjnych. Poprawnos$¢ dziatania modelu sprawdzano stosujac
metod¢ walidacji krzyzowej (ang. cross validation). Na tym etapie dokonano réwniez
wyboru optymalnej liczby istotnych czynnikow w modelu PLS. W trakcie optymalizacji
wykorzystano warto$ci wskaznika dzwigni (ang. Leverage ratio) oraz wskaznika reszt
(ang. Residual ratio) opisujacego stosunek resztkowej wariancji probki do S$redniej

resztkowej wariancji wzorcow. W modelu brano pod uwagg od 3 do 5 czynnikow.
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Uzyskane wyniki identyfikacji 1 walidacji krzyzowej przeprowadzone przedstawiono

w Tab.53. Na Rys.93 pokazano wartosci.

Tabela 53 Wyniki identyfikacji i walidacji krzyzowej modeli PLS przy roznej liczbie czynnikow —
oznaczanie zawartosci filtru Escalol 557

Zbior kalibracyjny Walidacja krzyzowa
Liczba LV R SEC Bias R SEP Bias | SEC/SEP
3 0,996 0,124 | 0,00011 | 0,994 | 0,151 0,0031 0,82
4 0,997 0,1096 0,011 0,995 | 0,1446 | 0,045 0,76
5 0,997 0,1006 | 0,00006 | 0,994 | 0,1472 | 0,007 0,68

Wyniki otrzymane przy roznej liczbie czynnikéw pokazuja, ze w miar¢ zwigkszania liczby
czynnikow w modelu zwigksza si¢ wartosci R 1 jednocze$nie zmniejsza si¢ odlegtos¢
probek przekraczajacych wartosci graniczne wskaznika dzwigni oraz wskaznika reszt od

tych wartosci, Rys.93.
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Rys. 93 Wykresy wskaznika dzwigni (panele lewe) oraz wskaznika reszt (panele prawe) otrzymane
przya) 3, b) 4ic) 5 czynnikach w modelu PLS
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Tabela 54. Liniowos¢ zaleznosci pomiedzy rzeczywistq (y) i oszacowanqg na podstawie widm NIR(x)
zawartosciq filtru zgodnie z zaleznosciq y = ax +b

Zbior kalibracyjny Walidacja krzyzowa
Liczba Liniowosé Liniowosé
o t-test* t-test*
czynnikow a b a b
3 0,992+0,017 | 0,036+0,08 0,009 0,98+0,02 | 0,082+0,1 0,008
4 0,994+0,015 | 0,029+0,07 0,011 0,98+0,07 | 0,071+0,4 0,079
5 0,995+0,014 | 0,023+0,06 0,012 0,97+0,05 | 0,078+0,2 0,067

* obliczona wartos¢ statystyki t w tescie istotnosci réznic dla par zwigzanych; warto$¢ krytyczna 1,98

Po zbadaniu liniowo$ci pomigdzy zawarto$cia filtru wyznaczona metoda referencyjna
1 oszacowana na podstawie modelu dla 3 wariantow modelu PLS mozna uzna¢ te modele
za poprawne modele kalibracyjne. Dla wszystkich wariantoéw przeprowadzono nastepnie
walidacje zewngtrzna wykorzystujac niezalezny zbior testowy, tab.54. Otrzymane wyniki
pokazaty, Ze najlepszym wariantem modelu kalibracyjnego dla oznaczania zawarto$ci
filtru Escalol 557 w emulsjach do opalania jest model z 3 czynnikami. Wartosci odzysku
dla tego wariantu nie przekroczyly zakresu 100+6%. Roéwniez wartosci parametrow
statystycznych M-distance oraz Residual Distance nie zostaly przekroczone. Tym samym
model ten spetnia kryteria wymagane od poprawnych modeli kalibracyjnych w analityce

przemystowe;.

Tabela 55 Wyniki walidacji zewnetrznej dla oznaczania zawartosci filtrow w emulsjach do
opalania

Liczba LV Odzysk% P;;cgz}a pol.;’:iflynzz{z % M-D* R- R**
3 94,2 106 0,79 0,78 0,86 1,38
4 9,2 106 0,83 0,83 0,79 1,63
5 93,9 | 105,5 0,81 0,81 1,14 0,68

*M-D (M-distance)- opisuje stosunek migdzy odlegloscia Mahalanobiasa, dla probki i wszystkich
wspotczynnikdw w modelu, oraz warto$cia graniczna dla tych wspétczynnikow, M-D<1

**R-R (Residual Ratio) opisuje stosunek resztkowej wariancji probki do $redniej resztkowej wariancji
wzorcow R-R<3
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Rys. 94 Wykres liniowosci odpowiedzi modelu kalibracyjnego do oznaczania zawartosci
filtru Escalol 557

Warto w tym miejscu podkresli¢, ze uzyskanie zwalidowanego modelu
kalibracyjnego wykorzystujacego widma NIR lub IR nie konczy problemow
wystepujacych w analityce przemystowej. Model bedzie dziatal poprawnie dla probek ze
zbioru roboczego tylko wowczas, gdy w widmach tych probek wystepowac beda te same
zrodta zmiennosci co w widmach probek ze zbioru uczacego 1 dodatkowo z podobnym
natezeniem. Mozna to sprawdzi¢ obliczajac przynajmniej dla niektorych nowych probek
warto$ci odpowiednich wskaznikow takich jak wskaznik dzwigni i wskaznik reszt.
Warto$ci tych wskaznikow nie powinny systematycznie przekracza¢ pewnych warto$ci
granicznych. W przypadku wskaznika dzwigni, wartos$cia graniczna jest 1. Gdy pojawia si¢
probki o wskazniku dzwigni znacznie wigkszym niz 1, opracowany model nie bedzie dla
nich dziatal poprawnie. W takiej sytuacji nalezy zwigkszy¢ w modelu liczbg czynnikow.
Jezeli zmiana ta nie obnizy wartosci wskaznika, oznacza to zwykle, ze w widmie probki
pojawity si¢ nowe zrodta zmiennosci, ktore nie byty uwzglednione w zbiorze uczacym.
W takiej sytuacji nalezy wzbogaci¢ zbior uczacy o nowe proby i ponownie przeprowadzié
identyfikacje 1 walidacj¢ modelu. Podobnie jest w przypadku wskaznika reszt: probki
robocze o wskazniku reszt przekraczajacym znacznie warto$¢ 3, zwykle zawieraja
zmienno$¢ nie uwzgledniona w modelu kalibracyjnym.

Dobor odpowiedniej liczby istotnych czynnikow jest rowniez bardzo wazny
podczas opracowywania modeli ilosciowych. Zbyt duza liczba czynnikdéw moze
doprowadzi¢ do niepoprawnych oczekiwanych wynikow a tym samym doprowadzi¢ do
wypuszczenia na rynek produktu z zawyzona badz obnizona wartos$cia substancji
aktywnej, co mogtoby skutkowa¢ niepozadanymi efektami. Zatem opracowujac modele
ilosciowe wykorzystujace algorytmy PCR i PLS nalezy bacznie obserwowac¢ i kontrolowac

liczbg czynnikow.
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5.3.3. Oznaczanie zawartosci anionowych zwiqzkoéw powierzchniowo
czynnych w skladnikach srodkow myjacych

Zwiazki powierzchniowo czynne (ZPC) sa to substancje wykazujace aktywnos¢
powierzchniowa tzn. rozpuszczone w cieczy, nawet przy bardzo niskich stg¢zeniach,
obnizaja jej napigcie powierzchniowe lub migdzyfazowe wskutek adsorpcji na granicy faz.
Zwiazki powierzchniowo czynne klasyfikuje si¢ ze wzgledu na rodzaj ich hydrofilowe;j
grupy funkcyjnej, ktéra w duzej mierze decyduje o ich wtasciwos$ciach i zastosowaniu.

Anionowe zwiazki powierzchniowo czynne, AZPC, to substancje w ktorych czes¢
powierzchniowo czynna stanowi ujemnie natadowana grupa hydrofilowa (anion). Do tej
grupy zwiazkow naleza miedzy innymi: siarczany alkilowe, saponiny. Stosowane sg one w
substancjach myjacych takich jak: szampony, mydta i Zele pod prysznic.

Ze wzgledu na szybki wzrost produkcji w firmie Ziaja Ltd. $rodkow higieny
1 kosmetykow zawierajacych AZPC wystapita konieczno$¢ opracowania szybkiej 1 taniej
metody ilo§ciowego oznaczanie tych zwiazkoéw za pomoca spektroskopii IR. W mojej
pracy przedstawiam probg budowy modelu kalibracyjnego do oznaczania zawarto$ci
AZPC w 25% polprodukcie - roztworze dodawanym do $rodkow myjacych.
Doswiadczalnie oznaczono zawarto$¢ tych zwiazkéw w probkach zbioru uczacego za
pomoca tradycyjnej metody miareczkowej. Do budowy modelu wykorzystano widma 46
probek stanowiace zbior uczacy. Do oceny zdolnosci predykcyjnych opracowanego
modelu wykorzystano metodg walidacji krzyzowej. Opracowany model zostat sprawdzony
i zwalidowany przy pomocy zbioru testowego w sktad ktérego weszty widma 15 probek
produkcyjnych.

Przebadano szereg wariantow wstgpnej obrobki widm oraz algorytmow
identyfikacji budowanego modelu kalibracyjnego. Parametry wytypowanego ostatecznie
modelu przedstawia Tab.56.

Tabela 56. Parametry modelu kalibracyjnego dla oznaczanie anionowych zwiqzkow
powierzchniowo czynnych

Algorytm PCR
Zakres analizy (cm'l) 1300-1138
Wygladzenie brak
Korekcja linii bazowej 1 pochodna 9p
Normalizacja brak
Skalowanie autoskalowanie
Liczba sktadowych PC 3
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Dla tak otrzymanego modelu przeprowadzono walidacj¢ wewngtrzna,
wykorzystujac metodg walidacji krzyzowej. Wyniki otrzymane przedstawiono w Tab.57. i
Tab.58

Tabela 57. Wyniki walidacji wewnetrznej modelu kalibracyjnego do oznaczania zawartosci AZPC

Zbior kalibracyjny Walidacja krzyzowa
R SEC Bias R SEP Bias | SEC/SEP
0,994 0,29 0,0036 | 0,992 0,31 0,014 0,95

Tabela 58 Liniowos¢ zaleznosci pomiedzy rzeczywistq (v) i oszacowanq na podstawie widm NIR(x)
zawartoSciq AZPC zgodnie z zaleznosciq y = ax +b

Zbior kalibracyjny Walidacja krzyzowa
Liniowosé¢ Liniowos¢
t-test™ t-test™
a b a b
0,988+0,032 | 0,28+0,81 0,024 0,97+0,036 | 0,63+0,9 0,081

* obliczona wartos¢ statystyki t w tescie istotnosci roznic dla par zwiazanych; warto§¢ krytyczna 2,013

Rys. 95 Wykres liniowosci odpowiedzi modelu kalibracyjnego do oznaczania zawartosci
AZPC

Wyniki zamieszczone w Tab. 57 i Tab. 58 pokazuja, ze opracowany model jest
dobrze dopasowany 1 posiada zdolno$ci prognostyczne. WartoSci wspotczynnikow
korelacji dla zbioru uczacego oraz otrzymane podczas walidacji krzyzowej sa wysokie, do
tego wartosci SEC oraz SEP sa do siebie zblizone. Dobre dopasowanie modelu do danych
eksperymentalnych potwierdza rowniez wykres na Rys.95.

Po zakonczeniu walidacji wewngtrznej przystapiono do przeprowadzenia walidacji

zewngtrznej. Wyniki przedstawiono ponizej w Tab.59.
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Tabela 59. Wyniki walidacji zewnetrznej przeprowadzonej za pomocq zbioru testowego

Odzysk% Precyzja Precyzja
Liczha LV
reod MIN | MAX | RSD% | posrednia%
3 97,9 | 1024 0,69 1,32

Otrzymane wyniki pokazuja, ze opracowany model kalibracyjny do oznaczanie

anionowych zwiazkoéw powierzchniowo czynnych dziala poprawnie i moze by¢ stosowany

w rutynowej analityce przemystowej. WartosSci oszacowane przez model sa zblizone do

warto$ci wyznaczonych metoda referencyjna, a wartosci odzysku mieszcza sig

w zalozonym przedziale 100+3%.
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VI Podsumowanie

Pomimo wielu zalet, spektroskopia w zakresie bliskiej podczerwieni wciaz jest
w Polsce mato popularna metoda w analityce przemystowej. Bardzo wiele os6b ma duze
uprzedzenia do tej nowej metody analitycznej. Podstawowa przyczyna takiego stanu
rzeczy jest przywiazanie wielu analitykéw do tradycyjnych metod analitycznych, opartych
na prostej statystyce 1 zaleznoSciach migdzy zawartoscia oznaczanego skladnika
a intensywnoscia absorpcji promieniowani przy pojedynczej dlugosci fali (liczbie falowe;).
Metody analityczne w zakresie NIR oraz IR wymagaja odmiennego podejscia do
zarejestrowanych widm. Metody te wymagaja zastosowania technik chemometrycznych —
narzgdzia nowego dla wigkszos$ci analitykow.

W literaturze przedmiotu znalez¢ mozna ponadto stwierdzenia, ze uzyskanie
prawidlowych modeli do analizy jakosciowej i1 iloSciowej z wykorzystaniem widm NIR
lub IR wymaga spelnienia szeregu specyficznych warunkow. Przy czym lista tych
warunkow nie jest jednoznacznie ustalona, podobnie jak wystepujace w nich wartosci
krytyczne. Stanowi to dodatkowy czynnik zwigkszajacy nieufno$¢ w stosunku do
omawianych metod. Przedmiotem mojej pracy doktorskiej jest ustalenie tych warunkdéw na
etapach:

e doboru probek,

e warunkow wykonania rejestracji widm,

e wstepnej obrobki widm, oraz

e decyzji o stopniu komplikacji stosowanych modeli chemometrycznych.
Nie rozwiazuje to oczywiscie wszystkich problemow pojawiajacych si¢ przy praktycznym
wykorzystaniu spektroskopii NIR/IR w analityce przemystowe;.

Wykazatam, Ze na ksztalt 1 intensywno$¢ rejestrowanych widm NIR wptywa nie
tylko postac i sktad probki, ale rowniez warunki przeprowadzenia pomiaru. Warunki jakie
nalezy speti¢ dla uzyskanie poprawnych modeli chemometrycznych mozna podsumowac
w postaci nastgpujacych zalecen:

e wazne jest aby badana probke umieszczaé na okienku pomiarowym przyrzadu

w taki sposob, aby wiazka promieniowania w calo$ci przechodzita przez badana

probke. Niestaranne umieszczone probki na oknie pomiarowym wprowadza do

modelu dodatkowa zmiennos¢, ktéra ma duzy wptyw na jakos¢ uzyskanych modeli.

e warunki panujace w pomieszczeniu podczas rejestracji widm, takie jak wilgotnosé,
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temperatura czy zawarto§¢ CO,, maja znaczacy wplyw na ksztatt rejestrowanych
widm. Wptywu zmiennosci tych czynnikow nie da si¢ w praktyce wyeliminowaé
nalezy je wigc uwzgledni¢ przy tworzeniu modelu. Widma wykorzystywane przy
tworzeniu modeli nalezy zatem rejestrowaé w réznych porach dnia oraz roku, gdy
temperatura 1 wilgotno$¢ powietrza w laboratorium sa zréznicowane. Modele
oparte na widmach zarejestrowanych np. jednego dnia beda dziala¢ falszywie
negatywnie w przypadku widm zarejestrowanych przy innej pogodzie lub w innych
porach dnia czy roku.

wykazatam, ze liczba skandw przy rejestracji widma nie ma praktycznie wpltywu na
ksztatt widma. W celu skrdcenia czasu analizy mozna rejestrowa¢ widma probek
juz przy 3 skanach bez pogorszenia jako$ci uzyskiwanych na ich podstawie modeli.
Nalezy jednak zdawac¢ sobie sprawg, ze w takich przypadkach duzy wplyw na
jakos¢ modelu ma prawidtowy dobor zakresu widma: w wybranym zakresie
powinny si¢ znajdowa¢ mozliwie silne pasma charakterystyczne dla analizowane;j
substancji.

Warunkiem uzyskania poprawnych modeli jako$ciowych i ilosciowych bazujacych

na widmach NIR/IR jest odpowiednia obrobka wstepna tych widm (preprocesing). Na

podstawie przeprowadzonych przeze mnie badan mozna sformutowaé kilka zalecen,

ktérych przestrzeganie powinno znaczaco zwigkszy¢ prawdopodobienstwo uzyskania

poprawnego 1 uzytecznego modelu. Dotycza one:

umiejetnego doboru zakresu widma wykorzystywanego do tworzenia modelu. Zty
dobor zakresu widma, nawet przy odpowiedniej transformacji widm surowych, nie
przyniesie zadawalajacych rezultatow. Wybrany zakres widma powinien w miare
mozliwosci zawiera¢ silne 1 charakterystyczne dla danej substancji pasma
absorpcji. Duza pomoca przy wyborze zakresu analitycznego moga by¢ tzw.
wykresy dzwigni. Szczegdlnie wartosciowe sa wykresy dzwigni uzyskane dla matej
liczby uwzglednianych gtoéwnych sktadowych. Skupienie uwagi na kilku
pierwszych gtownych sktadowych pozwala wyeliminowaé wpltyw przypadkowych
roznic w ksztalcie 1 intensywnos$ci widm surowych 1 skupi¢ uwage na gléwnych
Zrédlach zmiennosci.

wyboru algorytmu transformujqcego. Uzyskane przeze mnie wyniki wskazuja, zZe
dobdér algorytmu transformujacego ma  kluczowy wplyw na  jako$¢
opracowywanych modeli tozsamo$ciowych i kalibracyjnych. Najlepsze wyniki
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uzyskuje si¢ zwykle stosujac dwie funkcje transformujace. Przy tym jedna z nich

powinna mie¢ charakter transformacji  normalizujacej nat¢zenie widm (np.

transformacje SNV lub MSC), a druga powinna ogranicza¢ wptyw zmiany ksztattu

1 potozenia linii bazowej (np. transformacja de trend) lub numeryczne wyznaczanie

1. lub 2. pochodnej). Wykazatam, ze zastosowanie normalizacji ma szczegodlne

znaczenie w przypadku probek statych o ré6znym stopniu granulacji. W przypadku

surowcOw ptynnych normalizacja nie przynosi zwykle poprawy jakosci modelu.

Uzycie widm NIR z umiejgtnie dobranymi algorytmami transformujacymi

umozliwiaja otrzymanie zaskakujaco uzytecznych modeli.

Przedstawione w pracy wyniki wskazuja wyraznie, Zze jednym z najwazniejszych
czynnikOw majacych wptyw na jako$¢ uzyskiwanych modeli chemometrycznych jest
wiasciwy dobor probek.

W przypadku modeli tozsamos$ciowych dotyczy to dwoch zagadnien:

e podzialu zestawu widm na zbidr uczacy, walidacyjny i testowy

e postgpowania z widmami majacymi charakter punktow odbiegajacych.
Wykazatam w swojej pracy, ze widma tworzace zbior uczacy powinny zawiera¢ wszystkie
zrodla zmiennosci, ktore moga wystapi¢ w zbiorze roboczym. Powinny si¢ wige
charakteryzowa¢ mozliwie duza roéznorodnos$cia. Warunek ten mozna spetnié
uwzgledniajac w zbiorze uczacym widma probek z réznych szarz zarejestrowane
w réznych warunkach otoczenia (w ré6znych porach dnia i roku).

Istotnym zagadnieniem moze tez by¢ problem pojedynczych widm odbiegajacych
ksztattem od pozostatych, tzw. punktow odbiegajacych. Wykazatam, ze widma takie moga
mie¢ zar6wno Kkorzystny jak i niekorzystny wptyw na jako$¢ opracowywanego modelu.
Widm takich nie nalezny od razu usuwaé ze zbioru danych. Nalezy najpierw doktadnie
sprawdzi¢ czy nie sa one wynikiem btgdu operatora lub ztego funkcjonowania aparatu. Po
wyeliminowaniu tych przyczyn nalezy sprawdzi¢ w jakim stopniu wplywaja one na
stopien komplikacji modelu i na podzial zbioru danych na klasy. Dopiero stwierdzenie
negatywnego wptywu takiego widma na jako$¢ modelu stanowi¢ moze przestanke do jego
wykluczenia ze zbioru danych.

Podczas uzytkowania modelu nalezy tez zwraca¢ uwage na wystgpowanie widm
odbiegajacych w zbiorze roboczym. Jezeli kilkakrotnie stwierdzimy wystgpowanie widm
odbiegajacych o podobnym charakterze, to nalezy opracowa¢ nowy model tozsamosciowy

uwzgledniajac te widma w zbiorze uczacym.
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W przypadku modeli ilo§ciowych (kalibracyjnych) zagadnienie sprowadza si¢
zwykle do problemu odpowiedniego przygotowania probek o dostatecznym zrdéznicowaniu
oznaczanej substancji. Mozliwe sa tu trzy podejscia:

1 analizowane probki ze swej natury charakteryzuja si¢ dostatecznie duza
zmiennos$cia

2 probki naturalne charakteryzuja si¢ mata zmienno$cia

3 do zbudowania modelu kalibracyjnego wykorzystujemy probki laboratoryjne o

z gory zaplanowanym sktadzie
Kazde z tych podej$¢ posiada zwoje wady 1 zalety. Podejscie 1. prowadzi zwykle do zbioru
uczacego w ktérym wigkszo$¢ probek posiada zblizona warto$¢ oznaczanej wielkosci,
a jedynie nieliczne maja wartosci zdecydowanie mniejsze lub wigksze. Model kalibracyjny
zbudowany na takich danych jest wigc bardzo uzalezniony od pojedynczych, skrajnych
probek. Podejscie 2. nie tylko moze by¢ stosowane przy malej zmiennosci probek
naturalnych, ale réwniez umozliwia skorygowanie rozktadu zrdéznicowanych probek
naturalnych. Wydaje sig, ze jest ono najbardziej wtasciwe 1 dlatego wykorzystalam je
w swojej pracy. Z kolei podejscie 3. pozwala na staranne, optymalne zaplanowanie
zréznicowania probek. Jego podstawowa wada jest wykorzystanie jedynie probek
laboratoryjnych, co grozi eliminacja Zrdédel zmiennoSci powstajacych podczas
rzeczywistego procesu technologicznego.

Praktyczne zastosowanie w analityce przemystowej znajduja jedynie modele
chemometryczne charakteryzujace si¢ dobrymi wlasciwosciami prognostycznymi.
Przyjmuje si¢ powszechnie, ze wlasciwosci takie wykazuja przede wszystkim modele
o niskim stopniu komplikacji, czyli bazujace na mozliwie matej liczbie gléwnych
sktadowych (modele tozsamosciowe SIMCA) lub czynnikéw (modele kalibracyjne PLS).
Uzyskane przeze mnie wyniki pokazaty, ze bardzo wazny jest poprawny dobor liczby
istotnych czynnikéw. Zardwno zbyt mata jak i1 zbyt duza liczba istotnych czynnikow
prowadzi do modeli o niskich zdolnosciach predykcyjnych.

Wykazatam rowniez, ze na stopien komplikacji modelu istotny wplyw ma dobor
funkcji transformujacych widma surowe. Wyeliminowanie na tym etapie zmienno$ci
wynikajacej ze zmiennosci linii bazowej pozwala na znaczace obnizenie stopnia
komplikacji modelu.

W niniejszej pracy wykazalam ponadto, ze metody chemometryczne opracowane

dla potrzeb spektroskopii NIR mozna z powodzeniem zastosowa¢ do widm w zakresie
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klasycznej podczerwieni (IR). Dotyczy to w szczegdlnosci modeli kalibracyjnych. Jedyne
ograniczenie wynika z natury samych widm: widma w zakresie IR zawieraja przede
wszystkim informacje o wystgpowaniu w badanej probce okreslonych grup funkcyjnych
1 ewentualnie ich wzglednej zawartosci podczas gdy widma NIR dostarczaja gléwnie
informacji o postaci w jakiej wystgpuja sktadniki probki. Dlatego modele kalibracyjne IR
mozna z powodzeniem stosowaé, gdy posta¢ oznaczanej substancji nie ma istotnego
znaczenia, a wigc przede wszystkim do probek w stanie ptynnym. W przypadku gdy
w trakcie analizy kontrolowana ma by¢ zaréwno posta¢ produktu jak i1 stgzenie wybrane;j
substancji nalezy zastosowa¢ model w zakresie NIR.

Uzyskane przeze mnie wyniki wskazuja, ze spektroskopia w zakresie podczerwieni
(zarowno NIR jak i IR) wraz z odpowiednio dobranymi technikami chemometrycznymi
moze by¢ z powodzeniem stosowana w analizie tozsamos$ciowej 1 ilo§ciowe] surowcow,
potproduktow 1 produktoéw kosmetycznych oraz farmaceutycznych. Wykorzystanie tych
technik analitycznych wraz z metodami chemometrycznymi w laboratorium firmy Ziaja
Ltd. znacznie skrocilo czas rutynowych analiz oraz ograniczylo ilo$S¢ zuzytych

odczynnikow.
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Streszczenie

VIiil STRESZCZENIE

W ostatnich latach nastapit znaczacy wzrost wymagan dotyczacych kontroli jakosci
we wszystkich sektorach przemystowych. Coraz wigksza liczba analiz sprawia, ze
tradycyjne, czasochlonne metody wymagaja uzycia drogich i szkodliwych odczynnikow,
czyniac je niekorzystnymi.

Istnieje jednak bardzo szybka metoda analityczna coraz czg$ciej wykorzystywana
w analizie jakosciowej 1 ilosciowej. Jest to spektroskopia bliskiej podczerwieni (NIR).
Spektroskopia NIR opiera si¢ na absorpcji promieniowania elektromagnetycznego
w zakresie 780-2500 nm. Absorpcja NIR pochodzi od nadtondéw i drgan kombinacyjnych
wiagzan C-H, N-H, O-H. Zaletami wykorzystywania technologii NIR sa: 1) nieniszczacy,
nieinwazyjny charakter analizy, 2) brak koniecznosci przygotowania probki przed analiza,
3) prostota i szybko$¢ wykonania rutynowej analizy, 4) wysoka czuto$¢ 5) niski koszt 6)
uzyskanie kompleksowego obrazu badanego materiatu, 7) zwigkszenie bezpieczenstwa
pracy 8) ograniczenie zuzycia rozpuszczalnikow do przygotowania probek przed analiza,
co ma korzystny efekt proekologiczny. Oprocz samych zalet technika ta rowniez posiada
pewne wady. Surowe widma sa do$¢ trudne do interpretacji i wymagaja znajomosci
zaawansowanych technik chemometrycznch.

Celem 1 przedmiotem badan bylo opracowanie procedury postgpowania podczas
konstruowania nowych metod ilo§ciowych oraz jakosciowych tak, aby w szybki i latwy
sposob uzyskac zadowalajace konicowe wyniki.

Plan pracy doktorskiej przewidywat nastgpujace zagadnienia:

e Optymalizacja warunkow zbierania widm (czas analizy-liczb skanow,
rozdzielczos¢)

e Opracowanie procedury tworzenia modeli ilosciowych 1 jako$ciowych dla
surowcow 1 produktéw kosmetycznych i farmaceutycznych

e Zbadanie wplywu czynnikoéw chemiczno-fizycznych na jako$¢ samych widm
(temperatura otoczenia, powtarzalno$¢ pomiar6w)

e Okreslenie wptywu transformacji widm surowych na efekt koncowy
opracowywanych metod jakosciowych

e Ocena wptywu liczby istotnych czynnikéw na zdolnosci predykcyjne

opracowanych modeli
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e Wykazanie mozliwosci stosowania spektroskopii podczerwieni (NIR oraz IR)
w analizie  ilo$ciowe;j potproduktow 1 produktéw  kosmetycznych

i farmaceutycznych.
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Abstract

IX ABSTRACT

In recent years there has been a significant increase in the quality control
requirements for all industrial sectors. A growing number of studies that makes the
traditional, time-consuming methods require use of expensive and harmful chemicals,
making them unfavorable.

However, there is a very fast analytical method increasingly used in the analysis of
qualitative and quantitative. It is the near-infrared spectroscopy (NIR). NIR spectroscopy is
based on the absorption of electromagnetic radiation in the range 780-2500 nm. NIR
absorption comes from nadton and combinational vibrations of bonds CH, NH, OH. The
advantages of using NIR technology are: 1) non-destructive, non-invasive nature of the
analysis, 2) no sample preparation before analysis, 3) simplicity and speed of execution
routine analysis, 4) high sensitivity 5) low cost 6) obtain a comprehensive picture of the
test material, 7) improving safety at work 8) limiting the use of solvents for sample
preparation before analysis, which has a positive effect environmentally friendly. Besides
the advantages of this technique also has some disadvantages. Raw spectra are quite
difficult to interpret and require knowledge of advanced chemometric techniques.

The aim of my work was to develop procedures to be followed during the
development of new methods of quantitative and qualitative, so that a quick and easy way
to get a satisfactory final results
The plan the doctoral thesis include the following issues:

e Develop a library of spectra of classical and near-infrared

e Optimization of conditions for the collection of spectra (the time of analysis, the
number of scans, resolution)

e Develop procedures for the creation of qualitative and quantitative models for raw
materials and cosmetic and pharmaceutical products

e Examine the effects of chemical and physical factors on the quality of the same
spectra (ambient temperature, repeatability of measurements)

e Determine the impact of the transformation of raw spectra of the final result of

qualitative
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