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OBJECTE | CONTINGUT DE LA TESI

PRESENTACIO

Laresolucié d una mescla a partir de la mesura directa del seu espectrei un adequat tractament
quimiométric ésavui en dia unatécnicaanaliticaben establerta. Aquests mét odes resulten ser una
bona eina per la seva gran simplicitat, no obstant aix0, es troben limitats a causa de la similitud
espectral existent entreles espécies quimiques d'estructura similar.

Es en aquest context, que tenen gran interés els métodes cinético-espectrofotomeétrics
diferencials basats en la vd odta de reacc 6. Malgrat d smetodesbasatsen |’ equilibri siguin més
facils d'establir, la selectivitat des cinétics és malt superior, ja que permeten diferenciar la
contribucio decadaun delsanalits, en basealadiferent velocitat de reaccié amb un meteix reactiu.
A més, magrat en molts casos noméss gpr dfiti ladiferent velocitat de reaccid, també es pot usar
la diferencia espectral si la reaccié es regidra a varies longituds d’' ona, obtenint aixi més
informaci6 discriminant per resoldre el dstema.

Pero apesar delasevagranpotencialitat, el s metodes cinetics de multicomponents no han
estat utilitzats de forma important en la resolucio de sistemes reals, restringit-se més a I’estudi
teoric/académic de sistemes.

Una de les causes que ha provocat aixo han edat les eines matematiques utilitzades pel

tractament de les dadesfinsfa pocs anys. En lagran mgjoriad’ elles és necessari € coneixement
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del mecanisme cinétic que segueixen | es dif erents reaccions implicades axi comde les constant
de velocitat, les quals s obteren a partir de les reaccions de cada andit per separat. Aixo
restringeix laseva aplicacio a sistemescinétics simpl es, on les reaccionsimplicades segueixen una
cinetica de primer o pseudoprimer ordre, i sempre en abséncia d’ interaccions entre analits.

A més, s'utilitzen poques mesures per aredlitzar els calculs, que en nolts casos estan
basatsen métodesgrafics. Evidentment, aix 0 comportaunaimprecisié consderableenlaprediccid
de les concentracions i especialment quan les constants de velocitat sdn molt proximes.

Comareaultat, quan s utilitzen els métodesde cal cul tradicionals per resoldre elssstemes
cinétics, només un nomhre molt reduit de reaccions quimiques poden ser aplicades amb finalitat
analitica, i amés, també es nolt reduit e nombre d’ epecies que poden ser arelitzades atésque
es requeraxen gransdiferéncies enlesvelocitas de reacdo.

En els dltims anys s’ han desenvolupat gran quantitat d’ eines quimiométriques per tal
d’ extreurelamaximainformacio quimicaapartir del’ andis deles dadesexperimentas obtingudes
per gran quantitat de técniques analitiques. D’ aquesta manera, el desenvolupament dels metodes
quimiométrics de cdibraci6 multivaridble en diferents ambits, esta fent possible també el
desenvolupament dels métodescinéticsd’ analis. Ensdnunbonexempleelsmétodeslinedsbasats
en lareducci6 de variables, com ara la Regressio Parcial per Minms Quadrats (PLS), axi com
metodes de regressié no lineals com Hn les Xarxes Neuronals Artificials (ANN), els quals es
poden considerar proced ments generas de calibracio per a la determinecié smultaniade varis
analits, ja que permeien modelar e sistema sense assumir préviament el model cinétic que
segueixenles reaccions quimiques, ni conéixer els valors de les constants de velocitat. A més, es
poden obtenir bons resultats inclls quan hi ha present una clara no lineditat provinent de la

interacciO entre elscomponents d’ un sigema.

CONTINGUT DE LA TESI

L’objectiud’ aquesamemoriaésel desenvolupament de procedimentscinéticsd’andlisi demescles
d’ espéciesquimiques que es troben en mostres comercids de naturalesa i complexitat variada,
basatsen lautilitzaci6 deles tecniques de calibracio multivariabe. Lafinalitat dela seva aplicacio

és la obtencio de les concentracions de cada un dels components de lamescla, sense separacié

2
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prévia, demostrant d’ aquesta manera |’ aplicabilitat real d’ aquests procediments.

Enumerant els sstemes estudiats de formacronologica ala sevareditzacié, aixi com en
complexitat, en ds dos primers saralitzen dos preparats farmaceutics comercids els quas
contenen com a principis actius dues espécies amb estructures i propietats molt simlars. En €
tercer s analitzen detergents desinfectants comercials, els quals estan composats per mescles
ternaries dels aldehids; formaldehid, glioxa glutaraldehid. En tots aquest s sistemes, lesreaccions
Seguides presenten mecanismes coneguts.

En e quart i dltim s aralitzen difererts preparats farmaceutics utilitzats en la practica
veterinaria, els quals estan constituits per mescles ternaries de diferents sulfonamides. En aquest
darrer sistema, es desconeix €l mecanisme cinetic exacte que segueixen les diferents especies.

La metodica seguida en tots els treballs realitzats ha estat sempre la meteixa. Primer
S intenten trobar les condicions experimentals més adequades que permetin obtenir una major
discriminacié cinetico-espectra entre els diferents analits que composen la mostra. Llavors es
preparen al laboraori un conjunt de mesdes que contenen els analits d’interés en diferents
concentracions i es construeixen els models de cdibracié que ajugtin bé la informacio
proporcionada pel regidre cinétic. Per laconstruccio dels models de calibracié s han utilitzat
diferents métodes d’ anadliss multivariable com son laregress 6 en Components Principal s(PCR),
laregresso Parcid per Minims Quadras (PLS), laregressio Parcia per Minims Quadras Multi
Via(nPLS) i les Xarxes Neuronals (ANN). En cada cas S’ intenta trobar el métode de cdibracié
més adient basant-nos d’ entrada en ladescripcié i ambit d’ aplicacié de cadamétode, i enl’andlis
dels resultats obtinguts pel conjunt dels analits.

Un cop congruits els models de calibracig, s anditzen les most res reals objecte d’ andisi,
la naturalesa de les quals, com ja s’ha esmertat, és forca variada.

Malgrat la complexitat dels sistemes quimics estudiats, especidment elsreditzatsen els
ltims treballs de la tesi, ha estat possible quartificar els diferents analits amb bona exactitud i
precisio.

Fent unadescripcidé més en detall del s dif erents capitol s que constitueixenagquestates, ens
trobem primer un exemple on s aplica un méode dnétic en la quantificad 6 d un Unic analit,
I” acetat de hidrocortisona. El met odees basa enunareaccio decondensacio d’ aquesta especie amb
acid isonicotinic hidrazida, que segueix una cinética de pseudoprimer ordre. En lamostra que

s analitzatambé hi ha present dtres especies, concretament hi hala prednisona que presentauna
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estructura molt propera a |’ espéde que s analitza. Perd en les condicions d’ andlisi escollides
aguestes espécies no contribuei xen significativament al senyal mesurat. Per tant es tracta doncs
d'un cas relativamert senzill a primer cop d'ull, i potser si que ho és. Pero |’ objectiu d' aquest
primer treball ha estat posar de manifest |a superioritat dels métodes de calibracid multivariables
front els métodes més clasdc d’'analisi. L’ utilitzacié conjunta d'informacié cinetica i espectral
mesurada per un nimero gran de longituds d'ona, millora I'exactitud i tambe la precisio del
metode cinéticja que es suavitza l'éecte de petites variacions de les congants de velocitat entre
experiments, produides per petits canvis en les condicions experimentals.

Enel capitol 3 S estudia un sistema méscomplicat, composat per unabarrejade levodopa
I benserazida. Inicialment el sistema s aborda per mitja d’ un métode espectroscopic basat en el
regigre delsseusespectres el qual permet I’obtenci 6 de bonsreaultas. Posteriorment esvol veure
s és possible resoldre d ssema per mitja d un métode cinetic diferencial d'andid. Lareaccio
escollida éslaoxidacio dels dos compostos amb un excés de periodat sodic. En les condicions de
trebal tenim que la cinética de reaccié no és tant simple com abans, ja que mentre que per un
cant6 lalevodopa s oxida seguint una cingticade primer ordre, labenserazidaes desvia d aguest
comportament. A més amés, s ha pogut veure lapresencia d' unareaccié creuada, amb aparicié
d’ espécies no presents en lareaccio per separat.

Unaltrefet adestacar d’ aguest capitol, ésque sinicial’ gplicacio d unanovametodologia
decalibracid, laregressio parcid per minims quadrats multi via(nPL S), mésadient pel tractament
de dades tridimensionals, y es compara anmb € PLS convencional. Malgrat la complexitat del
sistema plantegjat, aquest es resolt molt bé

A continuacio, es passa segons €l programainicial delatesi, al’edudi d’ un sistema més
complex composat per una mescla de tres andits. Estractade mesclesde formadehid, glioxd y
glutaraldehid, utilitzades en formulacions dedetergents comercials per ladesinfeccio hospitalaria
La complexitat és deguda a la gran similitud entre els analits, aixi com alamatriu de la mostra,
la qual contétensioactius i colorants dels quals es desconeix tant la seva naturalesa com el seu
contingut.

L’ estudi del sistema es meterialitza en dos treballs diferents, basats ambdos en la reaccio
de condensacio d’ aguestes especies amb la 3-metil-2- benzotiazolona hidrazona(MBTH) en medi
acid. Els dos procediments cinétics que es plartegen volen ser dues alternatives vaides en la

recercade |les condiciones experimental smeés favorablesper I’ analisi d aquestes mesclesper mitja

4
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d' un métode cinetico-espectrofotometric diferencid.

En el primer treball, la mostra es dilueix per evitar interferencies per part de les altres
especies contingudes en la mostres, y es treballa en lleuger excés de reactiu ja que agquest
absorbeix en la regio espectral d'interés. Aixo fa que e mecanisme cinétic que segueixen les
reaccions sigui de segon ordre.

En e segontrebdl s analitzalamostra directament, eliminant ladilucio, per tal defacilitar
a maximel treball d’ andisi. En aquestasituacio € reactiu es troba en gran defecte en el medi de
reaccio, cosa que fa que les reaccions segueixin un mecanigne cinétic de pseudoprimer ordre
respecte al readiu. A mes, es detecten interferencies de la matriu, atribuides a la presencia del
tensioactiu, cosaquefaqueper lacalibracio s hagi d’ utilitzar un Sstemamixte, format per mescles
dels aldehids per tal de cobrir un interval ampli de concentracions, i per mostres reals per tal
d’incorporar I’efecte de la matriu en el calibrat.

El resultat detot I'estudi, és1’obtencié de dues situacions quimiquestotalment diferents
I pronunciadament no lineals. Per aplicacio del metode de calibracio multivarialde més adequat en
cada cas, S assoleixen resultats molt bons en les dues situacions.

Arribats a aquest punt, finalment ens trobem en condicions de passar a determinar un
sgemad’extrema complexitat. Es tracta de I'andisi de mesdes de fins a quare sulfonamides a
partir de la reaccié de azo-copulacié oxidativa amb MBTH en presencia de Fe(lll). Les
sulfonamidesescollides son el sulfatiazol, lasulfadiazina, |a sulfamerazinai la sulfametazing, totes
elles utilitzades conjuntament en preparacions comercials per Us veterinari en €l tractament
d'infeccions urinaries.

En aquest darrer treball, apart de lagransamilitud estructural entre els analits, tenim que
el reactiu format in-situ es consumeix en processos laterals aunavelocitat molt ata, competitiva
amb lareaccié andliticad’ interés. Aixo fague enstrobemlluny deles condicions de pseudoprimer
ordre respecte a's andlits.

El resultat és un mecanisme de reaccio complex i molt depenent de les condicions
experimentas que ens torna a conduir cap a un sistema subjecte a fortes no-linealitats. A més,
tenim que el comportament per parelles de sulfonamides ésmolt igual, existint poques diferéncies
entreel seu senyal.

Per aquests motiu en una primera etapa del treball es vol aprofundir en I’ estudi de la

influencia de les variables experimentas. L’ objectiu és larecerca de les condicions més idonies
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les quals permetin una major discriminacié espectral i cinética entre les especies. Aquest estudi
exigeix larealitzaci6 d’ un disseny experimertal per registrar el comportament de cadasulfonamida
per separat sota lesvariables condderades més influents.

Lasegona part del trebdl la congtitueix d registre cinetic de les mescles sota la Stuacio
demaximadiscrimnecio, i €l tractament deles dadesobtingudesa fi d obtenir el millors resultats
possibles.

Comen dsaltrestrehalls aguest esresolt bé per apli cacio dels dif erentsmetodesd’ andlis
multivariable.

A lataula | es mostren de forma resumida les caracteristiques dels sistemes cinetics
estudiats aixi com es objectiusbuscatsen cadaun d’dls. Dinsdds objectius, estracten aspectes
practics importants associats a la quantificacié de les mescles per aplicacio dels metodes
multivariables, el's quals permeten la correcte aplicacio d’ aquests algoritmes, contribuint en e seu

desenvolupament quan son aplicats en sistemes ciretics reals.



Taulal. Andlis de mostres reds Deripci6 dels treballsrealitzats

*Gran similitud en senyal per parelles de sulfonamides

Analits Reacci6 analitica Condicionsi sigema Algoritmes Objectius buscats
utilitzats
Acetat Condensaci 6 anb Cinética 2n ordre, amb excés de reactiu PLS -Quantificacio, i demostrar I'aplicabilitat dels
d’ hidrocortisona isoniacid (INH) *Preséncia d'un altre cortisoesteroide que reacciona meétodes cinétics/calibracié multivariable utilitzats
lentament
Levodopai Oxidacié amb eLevodopa: cinética 1r ordre PLS, nPLS | -Quantificacid, i demostrar € bon funcionament
benserazida periodat sodic *Benserazida: cinéticacomplexa. Formacid rapidad un delsmetodesde calibracié multivariables davant de
producte que desapareix les desviacions de lalinealitat presents
*Formacio de productes de reaccio creuada -Aplicacié del nPLS i comparar-lo amb el PLS
cornvencioral
Formaldehid, Formacié iminaamb | Cinética 2n ordre. Lleuger excés de reactiu PLS -Recerca del sistema experimental més favorable
glioxal i 3-metil-2- *Matriu complexa: el evadaconcentraci 6 detensi cactius per I'andlisis cinetic
glutaraldehid benzotiazolona i colorants que portaa unagran dilucio -Quantificacio, i demostrar el bon funcionament
hidrazona (MBTH) Andlis de la mostra directament PLS ge}ls m;etoq;:ﬁ de ca?llk;tr-acm n?ylz;]/arlabltlats e? els
«Cinética de pseudoprimer ordre r especte reactiu ANN ITETents SISIeMES CINELCS no-lineals resuttants
eApareix un efecte matriu que es corregeix amb la
construcci6 d una cdibrad 6 mixta
Sulfatiazol, Azocopulacié Cinética complexaa causa de lar apida descomposicié PLS -Recerca de les condicions optimes per aplicacio
Sulfadiazina, oxidativaamb del reactiu, quefa que el sistema estigui subjecte a no- nPLS d’un disseny experimental, per obtenir la major
Sulfamerazina, MBTH i Fe(ll), linealitats. L’analit mai ariba a reaccionar ANN discriminacio entre els senyals de cada analit
Sulfametazina HCI completament -Quantificacid, i demostrar € bon funcionament

dels metodes de calibracio multivariables en una
situaci6 d’elevada complexitat; cinéica
desconeguda subjecte a fortes no-linealitats
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INTRODUCCIO

En € transcurs d’ aquesta tesi es presenten diferents treballs, en els quals s utilitzen técniques
quimiomeétriquesde calibracié multivariable pel tractament deles dades obtingudesen I andlisi de
mescles per gplicacio de metodes cinétics. L'evolucio dels metodes cinetics moderns, va molt
Iligadaal desenvolupament delsmétodesquimiométrics. Aquests Ultins permeten tractar I’ enorme
quantitat de dades que sHn registrades amb pocs segons, i convertir-ho amb informacio util.

Per laimportancia compartidaque tenen per I exit dels treball sdesenvol upatsen agueda
memoria, en agquedsprimer capitol s introduiranen primer lloclest ecniquesquimiometriques, fent
especial emfas alesutilitzades en elsdiferentstreballs, i a continueacio es presentaran els métodes

cinétics d’ andlisis.
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|.1. CALIBRACIO MULTIVARIABLE

Lacalibracio ésun dels passos mésimportantsen I’ analisi quimic. Només és possible obt enir una
bona exactitud quan s utilitza un bon procediment decalibracié. Excepte en casosmolt conarets
(p.ex. lagravimetrid), la concentracio d’un andit no es pot mesurar directament, Sn6 que es
mesuraapartir delamagnitud d'un senya. Lacondicié esque existeixi unarelacio entre aguesta
magnitud dd senyal i la concentracié de I' analit.

M alauradament, aquestssenydsanditics, enlamgoriadels casos, no son exclususd’ una
unica espécie. Per exenple, I'espectre d’'una modra sera la suma de les contribucions a
I"absorbancia a cada longitud d’ ona de cada un dels components que la formen, a part de les
interaccions que puguinexidir entreells. A fi queel senyal anditic depengui Unicament del’ andit
es poden separar fisicament elscomponents d’ una mostracom apas previ d regisredd senyd,
0 bé emmascarar |les substanciesinter ferents que acompanyen al’ analit. Tradiciondment |’ andlis
de mostres complexes només es podiarealitzar per aplicadé de metodes potents de separecio, i
axo explica € gran desenvolupament que han experimentat les modernes técniques
cromatografiques, mitjancant les quals, un cop separ as s diferents components es pot registrar
un senyal analitic degut a cada component individual. Perd uninconvenient d’aquests procesos
€s que son lents i no permeten la reditzacié d un gran nombre d analisis en un breu periode de

temps, ames, requereixen e consum de grans quantitats de dissol vents organics forca carsi ala
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vegada contaminants.

Lestécniques instrumentals i especia ment | es espectroscopiques, generenen poc temps
unagran quantitat de dades relatives ales mostres andlitzades. Pero aixo no vol dir que quantes
meés dades s obtinguin més informacio es té del sistema. Tal i com van dir Beede i Kowalski al
1987 [Beebe, K.R., 1987], només quan les dades son interpretades i utilitzables es converteixen
en valuoses pels quimics i per la societat en general; aleshores les dades es converteixen en
informaci6. Es en aguest punt on laquimiometria té un paper decisiu.

La quimiometria, laqud es pot definir com lapart de laquimica que, utilitzant metodes
matematics, estadisticsi delogicaformal; @) dissenyao sel eccionaprocedimentsde mesuraoptims,
i b) proporciona la maxima informacio rellevart de les dades analitiques[Massart, D.L., 1988],
és unadisciplinarelativament novaen I area de la quimica, nascuda aproximadament al find dels
70 [Wold, 1972; Wold, 1974; Kowaski, 1975; Kowaski, 1987], que dsdarersanys ha penetrat
amb forca en diversos camps, especidment es de laquimica anditica [Sharaf, 1986], laquimica
de sintesi [Carlson, 1992], i I’enginyeria quimica [Kresta, 1991; Wise, 1990]. Han sorgit també
disciplines smilars ala quimiometria en dtres arees de les ciencies socials, com lapscometria
[Kroonenberg, 1983] i I econometria[ Christ, 1966]. El desenvolupament rpid de laguimiometria
en quimicaanalitica es deu fonamentalment alautilitzacié massvades ordinadors acoblats ala
moder nainstrumentaci 0. S’ ha passat de meaures puntual s univariables d’ un sol canal o longitud
d’ ona, amesures espectrals multivarial es multicanal que tenen ungran contingut informetiu. Els
metodes tradicionas d’analis i procés de dades resulten totalment insuficientsi I’embut es troba
actualment en I’ etapa de I’ andlisi de dades instrumentals.

La utilitzecio delsmetodes quimiometrics perme, entre altres coses, la idertificacié de
mostres, I'andis de mescles complexes sense la hecessitat de separacions previes, |’ augment de
I"interval de concentracions de treball, |a possibilitat de determinar simultaniament varis analits,
I”’augment dela selectivitat respecte al's metodes convencionals, etc. L es principal savantatges que
derivendetot aix0 sdn un coneixement mésampli dd problemai lapossibilitat d’ unaaltavdocitat
d' andig, cosaque permet reduir costosi tempsd andis de formaimportant. Tot axo haproduit
un gran augment dels articlesrel acionas amb laquimiometria, finsal punt de constituir unapartat
propi en les revisions bianuals de Analytical Chemistry, i I’ aparicid de revistes especialitzades en

el tema, com Journal of Chemometrics o Chemometriccs and Intelligent Laboratory Systems
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Entre la gran varietat de técnigques quimiometriques existents, les aplicades en el

desenvolupament de métodes cinetico-espectras d'andis portatsa terme en agquesta memoriaes
situen dins de:

- El disseny d experiencies. Entots elstrebdls s ha aplicat un disseny experimentd inicial amb

I objectiu de meximitzar i facilitar I’ extraccio d’informaci6 significativa de les dades generades.
- L’analisi quantitatiu. S han utilitzat técniques de calibracio diferents, escollint unes o altres

segons les necessitats de cada cas. Les tecniques emprades han estat tecniques de reduccié de

variables tant algoritmes bilineals com els multi via, i lesxarxes neuronals artificials.
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|.1.1. ANALISI QUANTITATIU. METODES DE CALIBRACIO MULTIVARIABLE

Lacalibracio és d procésque permet egablir larelacio entre laregostaingrumental i laquantitat
d espécie quimica o propietat que es desitgi quartificar. L’ equacio maematica que relaciona e
senyal analitic amb la concentracié s anomena model o equaci6 de calibracio, i larepresentacio

graficaque dsrelaciona rep el nom de corba de calibrad 6.

En el procésde calibracio es poden distingir les seglients etapes:

(a) Preparaciod’ un conjunt de calibracié o conjunt d’ entrenament (training set). Obtencid d’ un
conjunt limitat de mostres de conmposicié coneguda que sigui representatiu de tot I'interval de
concentracions en el que es vol trebdlar, aixi comde les possibles interferénciesi altres especies

presents en las modres, encara gque no es vulguin determinar.

(b) Registre de la informaci¢ analitica. La informacio pot provenir de fonts molt diverses, que
en € cas paticular d’ aguesta memoria és espectrof otomeétrica, obtinguda a partir del seguiment
del’evolucié dels egpectres d’ absorcio UV-Vis. A partir d’aguest senyd instrumental s' obtindra

lainformacio quimica desitjada.

(c) Pretractament de les dades En aquesta etapa es minimitzen les contribucions no desitjades
presentsen el senyal analitic, que disminueixen lareproduibilitat i poden provocar que d ssema

presenti comportaments que donarien Iloc a estimacions erronies del's parametres desitjats.

(d) Construcci6 del model. Seleccié del model més senzill possible que estableix lardacio entre
el senyal andlitic i la variable resposta desitjada. EI model pot tenir una base totalment empirica
0 bé tedrica que expliqui @ fenomen fisc o quimic responsable del senyal anditic. En moltes
situacions, implica un estudi complexe de les matrius de dades obtingudes, ja que no sempre és
necessxia la utilitzacio de tota la informacié registrada. La optimitzacio es reditza assgant

diferents agoritmes, pretractaments matematics, intervals de longitud d’ ona, etc.

(e) Validaci6 del model. Aplicad6 del model establert a un nimerolimitat de mostres de les qué
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es coneix la propietat a determinar, i que no han estat utilitzades en |’ etapa de construccié del
modd. D’ aquestaformaesverificaque el mode construit constitueix unacorrecta descripcio del

dgemaen estudi.

(f) Prediccio de noves mostres Utilitzacié del model caculat i vaidat per a predir lapropietat a
determinar, en @ nostre casla concentracio del’ aralit, en noves mostres de les qué s haregistrat

préviament el senyal andlitic.

El tipus de calibraci6 més senzilla es la univariable, en la que es relaciona nomeés una
varigble dependent i una independent (per exemple, la absorcié a una longitud d’ona amb la
concentracio d andit); elsseusprincipis son ampliament coneguts [Miller, 1988], motiu pel qual
no esfaraagui cap comentari mesal respecte. En lacalibraciéo multivariableintervenen mésd’ una
variable dependent i/o independent (p.ex. laabsorcié avaries|ongituds d’ onai laconcentracié de
varis andits). La seva utilitzacio és necess&iaquan esvol quartificar un o varis andits en una

mostrai no hi ha variables especifiques.

1.1.1.1. CLASSIFICACIO DELS METODES DE CALIBRACIO

S han proposat diverses classficacions dels metodes de calibracié. Una d’ elles és la presentada
per Booksh i Kowalski [Booksh, 1994] en la seva teoria de quimica andlitica: els autors
classifiquen els métodes de calibrad6 des del punt de viga matematic, en funcié de ladimensié

de les dades digponibles per mostra. Aixi, les dades poden ser dassficades com:

(a) Dades univariables

- Dades escalars. Instruments d' ordre zro.

El tipus més enzill de dades en quimicaés de naturalesa univariable, ésadir, mesures en les que
anicament s obté un valor numeric, un escdar. Aquesta stuecio es dona en molts casos, per
exemple, en les mesures potendometriques de pH o en les mesures espectrofotometriques
realitzades a una Unica longitud d’ona. EI mé&ode mateméatic utilitzat en I'extraccié de la

informacié analitica és la edadistica univariable i la regressio lined univariable. L’ aplicacio
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d’ aguegs métodes suposaquela respodta insrumental €sconsegliencia dela presenciad unanic
component quimic, ésadir, que no hi hainterferencies ni contribucionsdesconegudes al oroll de

fons en d senyd instrumentd.

(b) Dades multivariables:

- Dades vectorials. Instruments de primer odre.

L’instrument proporciona un vector de dades (p.ex. I'espectre) al’anditzar cada mostra. Els
métodes matemétics uilitzats n els derivats de I'andlis multivariale de les dades i de
I” estadisticamultivariable[Martens, 1989; Sekulink, 1993]. En aguest casno és necessari model ar
explicitament les interferencies ni el soroll de fons abans d’ extreure la informacié quimica
rellevant, pero s que ésnecessari que ds patrons Sguin delamateixa naturalesa que les mostres
estudiades. Quan el problema conté interferéncies no presents en els patrons, els metodes de
cdibracié multivarieble tampoc donen resutas satisfactoris, perd s que permeten la deteccio
d’ aquestes interferencies. Lesno-linealitats produides per exermple per efectes de matriu, poden

ser corregides escollint € métode de calibracio no-lineal més adequat a les dades disponibles.

- Matriu de dades. Instruments de segon ordre.

En aquests cas, per a cada mostraanditzada s'obté unamatriu de dades. En aguesta matriu es
consideren dues direccions lesfilesiles colunnes, que es corresponen, general ment, a dos tipus
diferents de mesura. Aquest és d cas que es dona quan es combinen les mesures d' emissio
fluorescent adiferentslongitudsd onad’ excitacio; o quan s efectua un seguiment de respostade
tipus multivariable amb el temps, pH 0 concentrad 6.

Lacongruccié d’un modd de calibracié amb dadesde segon ordre espot portar a terme
de manerasimilar al de primer ordre s s' efectuaun desdoblament de les dades (unfolding), detal
manera que per a cada mostra es tingui un tensor de primer ordre (figura 1.1). En aquestes
stuacions es meclalainformecio d ambdds ordres i tant sols es poden aprofitar les avantatges
de la cdlibracié de primer ordre. Quan es manté |’ estructura tridimensional de les dades (per
exemple temps - longitud d’ ona - mostra) la calibraci6 és de segon ordre. En aquest cases poden

utilitzar els anomenats metodesd’ andisi detres vies ( three-way data analysis) [Kruskd, 1989].

16



Capitol |

t, Kl, kz...kn
Temps ts oA T 7

>>

n
Mostra

'_Q-F

&~

Mostra

Figura 1.1. Desdoblament d’ una estructura tridimensional de dades.

- Dades d ordre superior. Instruments d ordre superior.

L’'extens6 dels conceptes anteriors ens condueix als instrumentsd’ ordre superior i ales dades
obtingudesamb ells. No hi halimit en el maximordre de les dades que poden ser obtingudes. Els
instruments moderns d egpectroscopia de fluorescéncia poden proporcionar la variacio dds
espectres excitacio-emissd amb el temps, originant unaestructuratridimensional de les dades per
mostra. Una avantatge afegida d utilitzar insruments d'ordre superior és I’augment de la

selectivitat. També en aquest cas es poden aplicar els metodes d' analisi de N vies.

La classificacié dels métodes de calibracio que s ha descrit, no és pero I’ Gnica que
S utilitza. Martens proposa unes dtres classificacions basades en conceptes metodol ogics

[Martens 1989]:

(@) Coms' obtenen els parametres de lacalibracio:
- Calibracio directa: els parametres de la calibracio es calculen directamernt a partir del

senyal de cada un dels andits de formaindividud.

- Calibracié indirecta: €ls parametres es cal culen apartir del ssenyals anal itics de mescles
ddls components. Aquest tipus de calibracio s utilitza quan no és possible obtenir un
calibrat amb el senyal analitic del’andit aillat, degut ala preséncia d’interferéncies, o bé
guanno éspossheregistrar el senyd dlla per problemes d edabilitat.

(b) Segons les variables que es relacionen:
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- Calibracié lineal: relacionalesvariablesdependent samb funcions linealsde les variab es
independents, o bé com funcions polindmiques que sOn lineds en ds coeficients. Els

models lineds sHn es que es poden descriure com:

k
y=b+ st-,xx (1
)

essent by, b, @s parametres a determinar, y la varidble dependent, i x les variables

independents.

- Calibracié no lineal: models no lineals en els parametres.

(c) Magnitud utilitzada com a variable independert:

- Calibracié classica: la variable indgpendert és la concentracio del andit.

- Calibracioinversa: s utilitzalaconcentracio comavariable dependent i el senyal anditic

com a vaiable indgpendet.

(d) NUumero de variales que utilitza:
- Calibraci6 amb selecci6 de variables. metodes que només utilitzen unnombre reduit de

variables ignorant la resta, habitualment per exigencies matematiques.

- Calibracio d espectrecomplert: pot utilitzar toteslesvariables ambinformacio rellevart,
ésadir, totes les longituds d’ onaen el cas dels métodes espectroscopics. Si les variables
espectras son molt colineds pot ser més interessant fer una seleccio de variables. Dins
d aquest apartat s’ han de mencionar els métodes de compressio devariables, basatsenla

descomposicié de les dades en components principals.

(e) Segons e numero de variables utilitzades:
- Calibracio univariable: en e modd esr e aciona una Unica variable dependent amb una
varieble independent.
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- Calibracié multivariable intervenen meés d’ unavariable dependent i/o independent. En
aguest cas els models poden classificar-se en dos grups:
- Models rigids. necessiten disposar d’informacié de totes les fonts que poden
contribuir a senyd.
- Models flexibles: només necessiten informacié de les fonts que es volen
determinar, encaraque hagin altres espécies o fenomensfisics que contribueixin al

senyd analitic erregistrd.

A continuaci6 es descriuen kreument, els metodes de calibrad 6 multivariald e utilitzats en

aguesta memoria.

[.1.1.2. PRETRACTAMENT DE LES DADES REGISTRADES

Juntament amb la contribucié del’andit d senyd, estroben components o efectesno desitjet s, els
quals, d una forma genérica, son anomendas soroll. Aques pot ser un soroll no estructurat,
deatori, o bé un soroll estructurat fruit d’ interferéncies quimiques i/o fisiques. Per a millorar la
qualitat de les dades, exideixen tractaments matematics que es poden gplicar abans d' edtablir la

relacié senyal-concentracid. En aquesta memoria s han utilitzat els seglients:

(@) Promitjat d espectres. El soroll instrumentd és aleatori, pel qué promitjant n senyals
analitiquesobtingudesa partir d unameat eixamosdtr a, larel aci 6 senyal/oroll augmentaenunfactor
n"2. El promitjat dels espectres és una operacid que quasi sempre acompanya al registre del
espectred unamostra, essent I’ epectrefinal obtingut € resultat del promitjat d unnimero definit

per |’ usuari del espectrofotometre.

(b) Suavitzat espectral. Promitjar egpectres pot no ser suficient per disminuir el soroll d alta
freqUéncia en aguells casos en que larelacio senyal/soroll és petita, pel que és necesari aplicar
algoritmessobre els espectresque minimitzin o eliminin aquest efecte. Per suavitzar els espectres

espodentrobar diferents dgoritmes, entreelsquepodemdestacar € de Savitzky- Golay [ Savitzky,
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1964] o € filtrat utilitzant latransformada de Fourier [Horlick, 1972].

(c) Derivades. Laderivada ésun dels pretractamerts més utilitzat s en espectroscopiaper laseva
capacitat de disminuir variacions de lalinia base, com les degudes a la turbidesa de les mostres o
lapresenciade bombollesd’ aire. Lautilitzaci 6 dela primeraderivada eli mina els termes corstarts
atotesleslongitudsd ona, ésadir, desplacamentsdelaliniabase. La segona derivada diminaels
termes gue varien linealment amb la longitud d’ona. No es comu I’ s de derivades d’ ordre
superior. Un dels metodes més utilitzats pel calcul de les derivadesés el proposat per Savitzky-
Golay [Savitzky, 1964]. Degut a que I’Gs d’ aquest pretracament espectra disminueix sempre la

relad 6 senyal/soroll, s'hade ser cautel 6s enla seva utilitzaci 6.

1.1.1.3. AVALUACIO DE LA CAPACITAT PREDICTIVA D’'UN MODEL

L’objectiu de la calibrad6 és obtenir uns parametres de regressé que permetin cdcular la
concentracié en futures mostres de forma que, per a cada mostrai i analit j, € resdud de la

concertracio, f;;, sigui e més petit possible,
Jo= Vs Wy 2

on ; éslaconcentracio caculada, i y; lared o experimentd.

Esdesitjaminimitzar alguntipusd’error de prediccio mig per alapoblacié senceraalaque
s aplicarala calibracié. Per avaluar aquesta capacitat predictiva, es sol utilitzar el sumatori del
quadrat delsresiduals ( ( -y;)?), anomereat habitualment PRESS(Predicted Residual Error Sum
of Squares) o & seu valor mig, obtingut dividint el PRESS pel nimero de mostres, M SE (Mean
Squared Error).

El clcul de laconcentracié utilitzant el model condr it S anomena prediccio. Aixi, es pot
calcular el MSE dela predicciéo (M SEP) com
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, T - . 2
MSEP = Zl% ) )
M

¥

onm, ésésel nimero de mostres de prediccio. També ésnormal utilitzar I’ arrel quadradad’ aquest
valor, RM SEP (Root Mean Squared Error of Prediction), atés que presenta lesmaeixesunitats
enqué esmesuralaconcentracio. Quan espretén comparar errorsde cdibracio i/o prediccio entre
diferentsanalits, éstil I error estandard rel atiu, RSE (Relative Sandard Error) definit per I’ andit

j com
Z (.yﬁ{; _.}’{;')2
RSE(@9), = | %100 4
2 )’
ial

on € sumatori s estén a les m mostres. Els simbols utilitzats per referir-se a les mostres de
cdibracié o de prediccid Hn RSEC i el RSEP, respectivamert. Aquest parametre ésindependent
dds intervals de concertracio individuals | per tart permet comparar errors entre andits a
diferents concentracions.

També es pot cdcular amb la mateixa finditat, la reproduibilitat dels diferents modes
assgjats. Lareproduibilitat es definex [Internationd Standard, 1SO 5725-1:1994(E)] com the
closeness of agreement between the resultsof the same mesurand, where the measurements are
carriedout under reproducibility conditions. Estrictament, lareproduihilitat d’ un metodeanalitic
tan sols pot determinar-se a partir d’ un exercici de comparacio entre laboratoris. Madgrat aixo,
quan els replicats de les diferents mostres s han preparat i mesurat en diferents dies, utilitzant
diferents dissolucions, es pot considerar que les dif eréncies trobades enlaprediccio dels replicats
sénunabona mesuradelareproduibilitat del metode. Aquesta mesuradelareproduibilitat haestat

definida por ICH [ICH, 1996] com a precisio intermeédia (intermediate precision).

A partir de ladesviaci6 esandard d’ agquests replicats (s) la reproduibilitat limit (R) pot
expressar-s per un nivell deconfianga dd 95%, comla dferénciamaxima esperable entre dos

mesures, la qud pot ser calculada segons I equad 6 seglent:
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R=283s, ©)

Unamaneramés convercional d’ expressar-la és considerar ladesviacié estandard relativa

ARSD (Average Relative Sandard Deviation) definidaper mitja de I' equacio:

h
ARSDY: = £ w100 (6)
N

on ¢ és la concentracid mitja del conjunt de mostres m.
Enel casdetenir lesmostres mesuradesper duplicat el ARSDBR (between replicates) ve

definit per I' equacio seglent:

w2

- - 2
2, Ggn ~ G 1 7)

ARSDRG = 12 x = %100
[y

i

Es la reproduibilitat calculada a partir de la diferéncia dels resultats dels replicats de

mostres d’idéntica composicio perod preparades en dies diferents.
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|.1.2. METODES LINEALS PEL TRACTAMENT DE DADES DE PRIMER ORDRE
BASATSEN LA REDUCCIO DE VARIABLES

Els métodes de reduccié de variables es basen en e fet que la informacié continguda en les
variablesmesuradesespot concentrar enun nombremenor de variables sensepérduad informacid
rellevant. Aleshores, la regressio de lesrespostes no esfaamb les dadesoriginals sind es aquedes
noves variables, simplificant el model i lainterpretacio dels resultats.

En aquest tipus de metodes es poden utilitzar totes les variables ales que sharegistrat el
senyal analitic (calibracié d'espectrecomplert) sense necessitat de fer una seleccio prévia. A més,
permeten realitzar I’andis detan solsagun descomponentsque contribueixen ala mesura sense
lanecessitat de conéixer res deles altres espéeci es presents. Per aquest motiu S anomenen M etodes
Flexibles de Calibracié [Vandeginste, 1990].

La importancia d’ aquests metodes és deguda a la possibilitat de resoldre alguns dels

problemes que es troben moltes vegades quan es vol predir Y apartir de X com son:

- Falta de selectivitat. Les mesures experimertals X poden trobar-s afectades per dfererts

interferents a part de I’ analit. Aixo fa que es necessitinvaries variades X per a predir Y.

- La colinealitat. Esadir, pot haver-hi redundandaen lainformacio X. Quan mésgranésel grau
de colineditat tindrem una mgor variancia en ds parametres de regresso i axo dectaraa la

precisio dels valors a determinar.
- Falta de coneixement del model de'Y en X. A vegades no es coneixen tots el's constituents que
modifiquen X, i S esconeixen, No sempreesconeixen les evesineraccions, 0 no espot linealitzar

totalment la regostade I'instrument.

Entre aquests metodes de reduccio de variables destaquen la regressié en components

principds (PCR) i laregress6 parcial pe minims quadrats (PLS).
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1.1.2.1. TRACTAMENT PREVI DE LES DADES

Els procediments de reduccio de variables no se solen aplicar directament a les dades originals,
Sin6 que aquestes son centrades 0 autoescalades. Els efectes d’ aguests pretractaments sobre la
regressid utilitzant PCR i PLS, s'han discutit a la bibliografia [Haaland, 1988a; Gdadi, 1986a;
Blanco, 1994].

Consideremunamatriu X dedadeson cadafilaésunamostra i cadacolumnaunaveariable
(exemple, espectre o unperfil cinétic). Si anomenem x, al’dement dela matriu que esa alafila

I i enlacolumnak, es poden efectuar les segiients operacions.

- Centrat deles dades per columna. Es cdcula el valor migde cada variable de lamatriu i esresta
acadapuntdelacolumna El valor migcorresponal centredd modd, i d’ aquestaformaelsvalors
detoteslesvaiablesesanreferidesaaguest centre. Aquesttractament permet mantenir lesunitats

originals.
X, - X, (8

- Autoescalat de les dades. Després de centrar cada columng, es divideix d resultat per la

desviacio edandard dela meteixa, s.. Aixi, lavariancia de cada variable ésigual a la unita.

Xx ~ X g 9)
Sk

Geometricament, és equivalent a canviar lalongitud dels eixos de coordenades. Aquest
tractament ha de ser utilitzat quan |es variables originals estan expressades en unitats diferents o
quan les seves variancies Hin molt diferents, perqué en cas contrari les variabes amb gran
variancia quedarien primades; d aquesta manera, tots els eixos tenen la mateixa longitud i cada
varigdbletélamateixainfluéncia en d cacul.

Si les dades son egpectres de mostres pot ser més interessant no escalar les dades, ja que
el fet I'escdar donariaigud importancia ales variabl es que presenten un valor baix d’ absorbanda,
o amb molt de soroll, que als maxims d absorcid. Si les dades provenen del registre de
I" absor bancia a una tnicalongitud d’ ona amb el temps, I’ escal at pot ser una bona solucié, ja que

es donaigual importancia atots els temps. Aixo ésimportant quan tenim analitsamb velocitats
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molt diferentsi, on en els primerstemps, I’ analit que reacciona més rapidament influeix molt en

el senyd.

1.1.2.2. ANALISI EN COMPONENTS PRINCIPALS (PCA)

Com a pas previ a la descripcio dels metodes de regressiéo PCR i PLS es descriu I' Analisi en
ComponentsPrincipals o PCA (Principal Cormponent Analysis), jaque ésel primer pas en noltes
de les manipulacions de dades que utilitzen una reducci6 de variables.

L’andlisi en Components Principals és unatécnica aplicada en molts camps de la ciencia
i amb dif erentsobjectius[Jackson, 1991; Wold, 1987] . Entredlsespodendestacar laclassificacié
de mostres, i la reduccié de dades, que és €l pas previ de diferents metodes de calibracié
multivariable.

El punt de partida en tots els analiss multivariables és una matriu de dades X. Cadafila
d’ aquesta matriu s'anomena objecte, en |’ aplicacié quimica aquest es correspon a una mostra; i
cada una de lescolumnes, anomenades variables, corresponen ales mesures que esrealitzen ds
objectes. En espectroscdpia, aqueda mariu pot correspondre as espectres d’ un conjunt de
mostres on cada objecte és I espectre d’ una mostra, i les columnes son les longituds d’ona a les
gue s haregidrat I’ espectre. Si esregistren m mostres ak longituds d’ ona es tindra una matriu
de dimensions m x k (mfilesi k colurmnes).

En e cas de disposar de dades cinetiques-espectrofotometriques, és a dir, de dades
registrades al’ espectre de cadamostraa diferentstemps, cadafilaés unamostra i cadacolumna
és unalongitud d’onaa un temps fix. S esregistren m mostres ak longituds d’ onai at temps, es
tindran m objectesi k x t variables. La matriu etara formadaper m x (k x t) dades, amb m files
i (kxt) columnes. El tractamert d’ aquedes dadesés el mateix que el que s’ uilitzaquan esregistra
I’ espectre a un sol temps.

Un espectre pot representar-se com k puntsen un espai de 2 dimersions, espectre classic,
0 com un punt en unespai dek dimensions. Si tenim mmodres, cada una es pot representar com
un punt en el espal de k dimensions.

L’objectiu del PCA ésdescriurel’ estructuradel navol de punts o agrupacions que formen

els m punts en |’ espai de k dimersions Si les mostres no tenen res en comd, €ls m punts estaran
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digersosen |’ egai, perd si estroben relacionades (com p.ex. en el cas d’ espectres de mescles de
dos components en diferents proporcions) els m punts apareixeran orderats.

Detotes |les possibles caracteristiques que poden servir per descriure I’ agpecte del navol
de punts, el PCA buscalesdireccions que expliquen lamaximavariabilitat delesmostres, definint
uns nous eixos de coordenades que descriuen I’espai en d gual es troben les mostres. Aqueds
nous eixos de coordenades son els anomenats components principals o PC (Principal
Component).

Geomeétricament el PCA és un carvi d’ eixos, representant aquestes mogres en un nou
sgema de coordenades amb un nimero inferior d’eixos al’ utilitzat inicialment (figura 1.2). El
primer component principa (definit com una combinacio lineal de lesk variables) ésladireccid
gue explica la maxima variabilitat de lesmostres en I’ espai dimensiond k; el segon s'escull de
manera gque sigui perpendicular d primer i expliqui la maxima variabilitat de les mostresun cop
elimnada I’explicada pel primer componert, i axi successivament. No tots els components
principals contenen la mateixainformacié: elsprimers n el's que descriuen la mgjor variacié de
les dades, que Sassociaala informacio mésrelevant, mestres que ds Ultims descriuen variacio

en les dadesque poden ser degudes a soroll o error experimental, i poden ser descartats.

X

Figura 1.2. Interpretacié geometricad un PCA.
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Seguint aguestametodol ogias aconsegueix quelamatriuX de patidaque edavadescrita
per un elevat nimero de variables més o menys correlacionades estigui ara definida pels
components principals, que n vaiales no-corrdadonades en un nou sistema de exos
ortogonals. Amb la reduccié de la dimensionalitat del sistema inicial, S aconsegueix diminar la
informacio redundant i la variabilitat no desitjada, perd es manté la informacio rellevant del
sistema.

El nou espa trobat tindra tantesdimensionscomforts de variabilitat en les mostres; aixi
un sistema de tres analits vindra definit per un espai tridimensional, un de quatre per un sSstema
tetradimensond, etc. En agunes ocasions poden haver-hi atres espécies presents ales mostres,
0 pot no complir-se una relacié perfectament lineal ertre el senyal andlitic registrat i les
concentracions dels analits que la produeixen, com és el cas del no complimert de la llei de
Lambert-Beer en tot I'intérva de mesura. Fins-hi tot, poden exigir altres tipus de no-lineditats
en d ssema com poden ser la preséncia d'interaccions. En aquestes situacions I'espai  trobat
tindra més dimensions que analits presents en les mostres.

M atemai cament, el snousei xoses defineixen com elsloadings (el scosinusdelsanglesque
formen cada un d aquests nous eixos respecte als antics) i els scores (les coordenades de les
mostres en agquests nous eixos). La mariu de dades X es descompon en el produce de dos
matrius, T (matriudescores) i P (matriudeloadings), mésunameatriu E deresduas dela matriu

X. Ladimensionalitat de les noves variadles ésa (on a < k).
X=TPT+ E= i‘,l:apj" v E (10)

esentt, i p,, respectivament, el vector de scoresi €l vector loadings del component principal a-
éssim, i e superindex T indica matriu trasposada.

Existeixen diferents algoritmes de cdcul per obtenir les matrius T i P. Un dels més
congguts i utilitzats és I'algoritme NIPALS (Nonlinear lterative Partial Least Squares),
desenvolupat per Word [Wold, 1966]. Aquest és I'algoritme que utilitza € software The
Unscrambler [CAMO AS, 1996] utilitzat per la mgjoria dels cal culs d’ aquesta memoria.

Esmolt important determinar correctament el nimero de components que son necessaris

per descriurel’estructurade lesdadesdelamatriu X. Lareglabasicahad’ ésser lainterpretabilitat
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guimica. Els components principds ajuden a quimic alatascad extreurelainformacio atil, pero
no poden decidir per ell. Al'apartat 1.1.2.5. esfauna breu descripcio dels dif erents procediments

per estimar el nimero de components prind pals [Blanco, 1994].

1.1.2.3. REGRESSIO EN COMPONENTS PRINCIPALS (PCR)

La Regressié en Components Principals o PCR (Principal Component Regression) aprofitales
propietatsde |a descomposicié en components principals, PCA, realitzant unaregressio miitiple
inversa(IL S, InverseLeast Squares) delapropietat adeter minar sobre elsscores, considerant que
aguests contenen la mateixainformecio que lesdades originads pero havent diminat € soroll.

Ja que es tracta d’ un sistema ortogonal, s eliminen els problemes d'inversié de la matriu
originats per la colinealitat de les dades

Si tenim una mostra amb un conjunt de p especies que contribueixen al serya andlitic,
tindrem p variables, y, .Y, ,¥s ..., Yo representant la concentracio de cada component, les quals
poden ser descritesenformade vedor y. L’ espectredelamostra, registrat ak longituds d’ ona,
congtitueix un conjunt dek variablesindependentsx, ,x, ,X; ,...,X, que poden ser escritesen forma
devector x. S escongtrueix un conjunt decdibracid amb mobjectes, espodenagrupar elsvectors
gue descriuen cada un dels components en cada mostra en dues matrius. lamatriu Y, que conté
les concentracions o les propietats a determinar de cada component en cada mostra, de
dimensions (m x p), i lamatriuX, que conté els espectres de cada mostr a, de dimensions (m x k).
D’ agueda maner a, dinsde lesmat rius tant lespropietatsadeterminar com lainformacio espectral
de cada mostra estan descrites en unafila, mentre que cada columna conté lainformacio d’una
variable concreta per totes les mostres presents.

El primer pas ésrealitzar una descomposicié de la matriu X en ds seus components
principds tal com s’haindicat en I apartat anterior.

Un cop escollit el nimero a de components principals optims per a descriure lamatriu X,

aguesta es pot representar per lasevamatriu de scores T

T=4xF (12)
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Finsaguest punt s’ haredlitzat un PCA, obtenint apartir delamatriu de dades X lamatriu
descores T i lade loadings P.
L esdades de concentrad 6 esrelacionen amb els scores segons|’expresso:
Y=TB+E (12)

on B éslamatriu de regressors que es troba per minms quadrats coneixent elsvalorsdeY del

conjunt de calibracio:

B=(T'my7iy (13)

Destacar que T'T es pot invertir sense problemes ja que els scores son ortogonals.

Un cop establert el model de calibracid, espoden realitzar els cal culs per predir unconjunt
de noves mostres. En primer lloc, la matriu de dades espectroscopiques (cinético-
espectroscopiques desdoblada) del conjunt de mostres de prediccio (o € vector, si Unicament es
vol predir unamostra), X", es centrao autoescalautilitzant elsvaorscaculatsapartir de lamatriu
de dades X utilitzada en la calibracio (el superindex esrefereix ales novesmostres per aefectuar
la prediccid). A patir de la matriu de loadings calculada a la calibradd, pel nimeo a de

components principal s optims, es calculen els scores d aguestes noves mostresde prediccio, T

T = ¥"P (14)

i, per ultim, s'utilitza la matriu de regressors calculada la calibracio, juntament amb els soores
d’ aguestes mostres, pel calcul de les concentracions o propietat a determinar en les mostres

problema.

Y*=T*E (15)

Undelsprincipals problemesdel PCR és que els components princi pal sescollits quemil lor
representen lamatriu de dades, X, pot no ser I’ 0ptim per a lapredicci6 de les concentr acions dels
anditsque volem determinar [Joliffe, 1982; Sutter 1992]. Per aquest motiu s hadesenvolupat una
atra técnica de calibracid que intenta concentrar el méxim poder predictiu en els primers

components principals, éslaregressio parcial per minms quadrats.

29



Capitol |

1.1.2.4. REGRESSIO PARCIAL PER MINIMS QUADRATS (PLS)

El metode de Regresso Pardd per MinimsQuadrats (PLS, Partial Least-Squares Regression)
va s desenvolupat per H. Wold en 1975 [Wold, H., 1975]. En aquest métode de regressé
S estableix unarelad 6 entrelesvariadesx i lesy através d' unes variables auxiliars anomenades
variableslatents, factorso components, cadaunadelesquasésuna combinacio lineal delesdades
originds x,, X,, ..., X%.. L’ agoritmePLS utilitza tant lainformaci6 contingudaalamatriu de dades
(matriu X, p. ex. dades cinético-espectroscopiques), com lainformacié contingudaala matriu de
la propietat a determinar (mariu Y, p. ex. concentracions, amb I’ objectiu que els primers
components continguin la maxima informacié del sistema per alapredccid de la propidat a
determinar de noves mostres.

Abans dereditzar ladescomposicio en factors, lesmatrius X 1Y escentren o autoescalen
a variancia unitat com en el cas de PCA. Aleshores cada una de les matrius es descompon

simultaniament en una suma de afactors (a k) de manera que:

X=TP +E= frz.pﬁg (16)
i=1

v=Up + F= fu:.q;%F (17)
i=1

on T éslamatriu de scores, P lade loadingsi E la mariu de residuals per la metriu de dades
(matriu X); U és lamatriu de scores Q lamatriu de loadings i F la matriu de resduds per la
matriu de la propietat a determinar (matriu Y). Si tenim m mostres, a factors, k variadles i p
analits, ladimensionalitat de les matrius éslasegient: T i U (mx a), P" (axk) i Q" (ax p).

En aquest cas els loadings no coincideixen exactament amb la direccid de maxima
variabilitat deles mostres com en €l cas dd PCA, jaqueestan corregitsper ta d obtenir lamaxima
capacitat predictivaper lamariu Y.

La descomposicié d’ ambdues metrius no ésindependent, Snd que esreditza de forma
simultania, establint-se unarelacié internaentre elsscoresdelsblocs X i Y de maneraque per cada

component a, es compleix que
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a = bﬂrﬂ (18)

i
on & simbol ” indicaque és un valor cdcula, i b, és el coeficient deregressio per cadaun dds
components.

Un cop establert el mode de cdibracid es pot realitzar la prediccio de la propieat
modd ada en un nou conjunt de mostres, segors la seglient expressio,

yvi =8 +xB (19)

essent x; € vector que defineix el senyal aalitic de la mostra, y; € vector de concentracions o
propietat adetermina, B ésla matriu dels regressors b,, de dimensions (axa) i b," un vector que
permet realitzar la prediccio d’ una mostra nova sense la necessitat de descompondre.

En el casdecal cular unasolapropietat delespresentsalamatriu Y, I’algoritmerep d nom
de PLSL, el qual espot considerar una sinplifacaci6 de I’algoritme global conegut com aPLS2,

amb el qual es determinen smultaniament varies propietats.

1.1.2.5. SELECCIO DEL NUMERO OPTIM DE COMPONENTS PRINCIPALS FACTORS

L a seleccié del nimero de components principals o factors que configuren el model optim, és el
punt clau enlautilitzaci6 de qual sevol técnicade calibracié queredlitzi unareduccié de variades.
S han proposat diferents tecniquesper esimar-1o que es basen, en genegal, en I'analisi de I error
de prediccio enutilitzar diferent nimero de components principadd factors[M dinowsky, 1991].

Per estimar aquest error i construir €l model de calibracio, s utilitzen dues metodologies
alternatives; predicci6 externai interna.

Per la prediccio externa dels models, s utilitzen dos grups de mostres, un anomenat
propiament de calibracio, i unaltre anomena conjunt deprovao test set. Les mostres del test set
han d' ésser independents de les del conjunt de calibracio pero representatives del mateix i de les
futures mostres aanalitzar. Laconcentracio delesmostresde test set és conegudai, per tant, és
possible comprovar com és comporta € modd front a mostres diferents ales utilitzades en la
construccio del mateix.

Laprediccidinterna, s utilitzaguan el nimero de mostresdisponi b eésrd aivament petit.

Lametodica que es segueix és1’anomenada validaci 6 creuada (cross validation) [Geladi, 1986b;
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Wold, 1978], que utilitza per conprovar el model mogres del propi conjunt de calibrado.
Mitjancant aguest metode, @ conjunt de mostres de calibracié es divideix en diferents blocs o
segments. EI mode es construeix reservant un dels ssgments com a conjunt de dades per
comprovar els resultats i la resta s utilitza per construir € model. El procés es repeteix tantes
vegades com e nimero de segmerts escollits, de forma que cada cop es deixa un segnment fora
del calibrat i larestas utilitzaper construir el model. EI nimero de mostres que s utilitzaen cada
segment de validaci és variable; el cas extremés utilitzar només una mostra (meétode |eave-one-
out). Al final del procés tots ds segments han participat en lacongtruccié i vaidacié dd mode.
En els métodes de reducci6 de variables el procés es realitza per a cada factor o component
principal calculant e MSE per a cada segment i acumulant-10, de forma que s aconsegueix una
bona estimacio del poder predictiu delesmostresde calibracio. El MSECV (Mean Squared Error
of prediction by Cross Validation) per a cadafactor ai cada analit j és

, (v, — ¥.)°
ASECY, = —; - (20)
Ja

Ml

on m, és el nimero de mostres de calibracié en el segment de cross validation.

Donat que d métode més habitual per la construccié dd modd és d de la vaidacio
creuada, unaformamolt corrent d’ escollir el nimero de components principals/ factors optims és
la suggerida per Wold [Wold, 1978], que consisteix en representar el valor de MSECV vers el
numero de factorsi buscar el minim. Es parteix de laideaque I’ error disminueix en augmentar el
nombre de factors, ja que es modela cada cop millor el sistema, fins que s assoleix un purt en el
gue els nous factors introduits tan sols expliquen soroll i aleshoresel MSECV tornaa augmentar
com a consequéncia del sobregjust del model. Si bé és una idea raonable, e fet d'utilitzar
Unicament un ndmero limitat de mostres (com a maxim totes les presents en e conjunt de
cdibracid) faque el metode estigui subjecte aun cert error i presenti € perill de generar un cert
sobregjust delesdades[Osten, 1988]. Altresautors prefereixen utilitzar €l primer minm local que
goareix enlarepresentacio del MSECV versel nombre defactors[Martens, 1989], encaraque pot
ser gue en aquest cas es produeixi un subajust de les dades. Quan la construccié del model es
realitza per test set, € nimero de factors es sdlecciona en funcié de la evolucié de I error per

aguest conjunt de mostres.
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Un altre metode és el proposat per Haaland i Thomas [Haaland, 1988b] on s escull €l
nombre de components dels quals el PRESS no sigui significativament superior que d minim
PRESS del modd, evitant d'aguesta manera e sobregjust. Utilitzant aquest criteri, primer es
congrueix d modd mitjancant la validacio creuadai escalcula el valor del PRESS per a cada
component principal. El minim valor del PRESS vindra donat per un nombre de componerts que
anomenem a’. Cada vaor de PRESS obtingut amb un nombre de components menor d a’ es
comparaamb d valor de PRESS(a’) mitjancart un test F. Esquematicament el procediment seguit
és d glent:

Per acadacomponenta=1, 2, ...,a escdcula

PRESS(a)

F@) = orEssa

(21)
Aleshores, s'esaull com a nimero de components optim el menor a de manera que
F(@<F .. onF . . éselvaortabulat perunaprova F unilatera, ambun percentatgedenivell
de significacio de (1- ) i m graus de llibertat. Basant-se en un criteri empirics, € valor de
recomanat per Haaland i Thomas és de 0,25.
L’ observacio visua del loadings pot ser un atre criteri de selecci6 del nimero de factors.
S escull aguell nimero defact or selsloadings dels qual s encara presentin unaestructura definida,

ésadir, encaracontinguin informacié rellevant i no Gnicament soroll.
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1.1.3. METODES LINEALS PEL TRACTAMENT DE DADES DE SEGON ORDRE
BASATSEN LA REDUCCIO DE VARIABLES

1.1.3.1. INTRODUCCIO

Totsels metodes citats fins agquest punt estan dissenyats per tal de tractar dades de primer ordre.
Per apoder utilitzar aquests metodes de calibracio en cas que es disposi de dadesde segonordre
o superior (multidimensionals), aquesteshan d’ ésser desdobl ades. Aquestaoperacid resultaenuna
perdua de I’ estructura tridimensional i per tant, de la seva informaci¢ inplicita.

Recentment, s’ han desenvolupat técniques per tractar aquest tipus de dades directament
senselanecesdtat d’ un desdoblament previ. Esel casdelaRegressio Parcial per MinimsQuadrats
Multi Via o nPLS, emprada diverses vegades en aquesta memoria, o d’altres com ara €l
PARAFAC, que poden ser més adequades en altres situacions.

Aquests metodes, de la mateixa manera que els bidimensional's, descomponen les dades
en conjunts de scores i loadings per td de descriure-les de forma més condensada. Ambddés
presenten avantatges i inconvenients, per tant, pot ser necessari provar-los afi detrobar el més
adient a cada problema plantejat.

La experiencia practica existent en la utilitzaci6 dels metodes bidimensionals com ara el
PCA o0 el PLS, porta a pensar que aquests Ultims sdn més simples que els metodes
multidimensional s, no obstant aixo, si considerem!’ estructuramultidimensiona delesdades, aixo
no éscert, ja que en aplicar un PCA o PLSlesdades han d’ ésser préviament desdoblades en una
matriu bidimensional. L esvariables apareixen barrejadesi, per tant, I’ efecte d’ unavariable no esta
associat amb un Unic element del vector loading, sind amb varis d’ells. Quanno esté en compte
I’ estructuratridimensional, el model utilitzaper igual toteslesdades, utilitzant elsgrausdellibertat
necessarisafi d obtenir € millor gust possible. Aixi, elsmétodes bidimensionals, poden donar lloc
amodelsméscomplexesi dificilsd’ interpretar, donat que el nombre de parametres que escalculen

és superior que en €l cas dels métodes tridimensionals.
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[.1.3.2. PLSMULTI VIA (nPLS)

La Regressio Parciad per Minims Quadras Multi Via o nPLS és un metode que reditza la
descomposicio de les dades en components trilineals, pero enlloc d’ un vector de scoresi unde
loadingscomen el cas dd PCA bilineal, cada componernt consisteix d’un vector de scores i dos
vectors de loadings (figura 1.3). L’ estructura cubica de lesdades primaries X es descompon en
un conjunt de cubs de manera optima, i on € rang pot ser superior que e numero d’ espéecies

absorbents.

I

+
+
+
I=
I

A

Figural.3. Descomposicio de dades d estructura tridimensional en components trilineals.

A lapracticano es distinge x entrescoresi load ngs, ja queson tractats numericament per
igual. Per tant, un model n-PLS d’una estructura tridimengonal ve definit per tres matrius A
(mxF), B (kxF), i C (txF), elselementsdelesqualssdn a,,, b, i ¢, respectivament. F representa

el nimero de factors; m, ki t son el nimero demodres, longitudsd’ ona i temps, respectivament.

Les avantatges del nPLS son varies:

- La solud 6 és facil d'interpretar, comparada amb els métodes unfolding, i aixo és

especia ment important quan es disposa d’ un nimero molt gran de variables.

- L’algoritme és rapid degut a la poca quartitat de parametres a cacular i a fet que el

problema es redueix a una descomposicio en valors propis.
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- Una altra avantatge d’ aguest metode de calibracio front altres metodestrilineals comel
PARAFAC, éslapossibilitat d’ estabilitzacio de lasolucié en casde baixa contribud 6 neta

de I'analit, degut alaincorporacié de lavariable dependent en la descomposici 6.

Pero, evidentment, com en totsels metodes de cdibracio, hi ha certes desavantatges. Es
perd gust en d modd trilineal comparant-lo amb un bilined jaque hi harestriccions més severes.
A lapréctica, durant & procésde calibracio no es miranomes la falta d’ajust, sing tambe,
s & mode ésl'gpropiat per d problemaen concret. Per tart, s han de provar diferents metodes
per veurequin ésd mésgpropiat . Si diferents metodesdescriuen méso menys per igual les dades,

s had escallir sermpre e méssinplei interpretable.
[.1.3.2.1. El model nPLS

A laverdo trilinea del PLS les dades amb estructura tridimensional es descomponen seguint la
filosofiadel PL S, descrivint lacovarianciadelesvariablesdependentsi independents. Si assumim
guetant d blocde variables dependents comel deindependentstenenestructuratridimensional, X
és el conjunt de variables independents de dimensions mxkxt i X lamatriu desdobladamxkt. Y
és e conjunt de variables dependents de dimensions mxpx| i Y la mariu desdobladamxpl. De

formagenerd d modd nPLS pot ser escrit com::

X =T ) + B (22)

=BG + E, (23)

onT i U sdnlesmatriusdescores, W i Q les de loadings (el superindexindical’ordrecond derat)
| E, i E, elserrors per |es vaiables indegpendents i dependents, respectivament.

El software utilitzat en aquesta memoriaper la construccié dels models nPLS, escrit en
codi Matlab, estabasat en |’algoritme decrit per Bro[Bro, 19961 1998]. L’ d goritme descompon
X (s assumeix que estacentr ada enladireccié dem) en conjuntsdetriades. Unatriada conssteix
enun vector t de scoresi dos vectors depesos, un enel segon ordre anomenat w* (kx 1) i unaltre

en d tercer anomena w' (tx 1).
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Per aguest métode de calibracio existeixen els mateixos métodes per a determinar €l
nimer o de factors optims que en d casdel PLS bidimensond.

Unadescripci6 detallada de les propietats del nPL S espot trobar descritaalabibliografia
[Smilde, 197; De Jong, 1998; Bro, 1998].

1.1.3.2.2. Pretractament de les dades

El pretractament delesdadestridimensionals ésmés complica queen el casdelesbidimensionals,
degut a la mgjor dimensonditat de les mateixes. El centrat d’un mode pot ésser realitzat
desdoblant primelr lesdadesde calibracidé en una matriu mxkt i centrant aguesta matriu com en
e PCA ordinari:

Xt = x . - X, (24)
on
X,
_ %l i (25)
Ly = —.P?E

Aix0 es refereix a un centrat senzill i sanomena centrat a través del primer mode [Ten
Berge, 1989]. El centra pot ser golicat a qualsevol dels modes, dependent del problema. S s ha
deredlitzar e centrat através de mésd un mode s had efectuar primer € centra en un modei,
posteriorment, centrar novament € resultat obtingut. A labibliografia [T en Berge, 1989; Kruskal,
1983; Harshman, 1984] es desariu I efecte d’ escalar i centrar en dadestrilineals. L’ escaat també
té que ser efectuat tenint en compte I’ estructura tridimensional de les dades. Si lavariable k del
segon mode té que ser escalada (comparada amb la resta de variables en el segon mode), és
necessari escalar totes les colunmnes on irtervé la variable k. Aixo significa que s han d’ escalar

matrius senceres en lloc de columnes. Matematicament I’ escalat pot ser descrit com,
swal _ e

ROW o (26)

m
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on s, pot serdefint com
kot 12
S = Zinh] (27)

Quan es vol redlitzar |’ escalat dins de diferents modes, la situacié es complica, perquée
I’ escalat d’un mode afectal’ escala dels altres. Si es desitja escalar avariancia unitat dinsdevaris
modes, ha d’ éssa efectuat simultaniament fins a convergencia.

En el softwareutilitzat, es disposa d’ un programa en codi Matlab per areadlitzar I escalat

iteratiu i el centrat.
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|.1.4. METODES NO-LINEALS: XARXESNEURONALSALSARTIFICIALS (ANN)

1.1.4.1. INTRODUCCIO

Les Xarxes Neuronals Artificials (ANN, Artificial Neural Networks) es poden definr com un
ssemaiteratiu deca cul queintentareproduir, deformasimplei nzilla, € sistemade connexions
gue existeix entre les neurones del cervell huma.

A lesxarxes neuronds artificias, laneurona artificial (anomenada simplement neuronao
node) intenta simular la neurona biol 0gica [Wythoff, 1993]. La sinaps es representa per una
connexio entre dues neurones i la forca singptica per un pes associat a aguesta connexio (un
numeroreal). Lessenydsd’ entrada passen a les neurones, onesrealitzala seva sumaponderada.
A continuacio, estransformen passant atravésd’una funcié de transferénciacap alasortida. La

propagacio dd senyd ve determinat per les connexions entre les neurones i pels seus pesos

associats (figura 1.4).
Xy
X,
| | —
X, > > O =1(I)
Funci6 de
Xk transferéncia

Figura 1.4. Xarxa Neuronal Artifidal

La manera com es troben connectades entre si les neurones individuas és el que defineix
les xarxes les quals s'organitzen generalment en una seqliéncia de capeso nivells D’ aguegta
manera, es pot definir una capad’ entrada com aquella en la que lesdades es presenten ala xarxa,
| unacapade sortida, apartir delagual s obtenenles respostes (p.ex. concentracions), anomenant
alarestade capeso nivdlssituasentrela capad entradai de sortida com capes ocultes (figura
1.5). El nimero de neurones que hi ha en cada capa defineix | arquitectura de la xarxa neurond,

representada normament per (i, h,0), oni és el nimero de neurones de la capa d’ entrada, que
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normament ésigud al nimero de varidbles; h, el nimero de neurones de la capa oculta i; o €l
numero de neurones de la capa de sortida, que en aguestamemoriaco rrespon ales concentracions

delsanalits a degerminar.

% Win
X th

> >l O,
s > O

1

2
Xy
Capa Capa Capa
d’entrada oculta de sortida

Figura 1.5. Estructura d’una Xarxa MPL

Un procés portat a terme amb ANN consta de dues etapes: |’ etapa d’ aprenentatge
(learning) i I'etapaderesposta. Durant |’ aprenentatge, laxarxaneuronal apren apartir d’ exenples
gue se li presenten, adaptant els pesos de les connexions en resposta als senyalsque li ariben de
la capa d entrada i, opcionalmert, de la regposta desitjada. L’ aprenentage pot ser supervisat, s
exigeix unarespostacorrectaalaque d métode s had goroximar; no supervisa, S no esconeix
larespostaque e métode ha de proporcionar; o per reforcament si |’ aprenentatge no es basaen
una respostacorrecta, sind unicament en unaindicacio ded és o no bona. Enfuncié d'aixo ultim
es produeix un reforcament o inhikicio de lesconnexions

Per acadaclase d aprenentatgeexiseix unaregla d’ aprenentatge que especificacomhan
d’ adaptar-se €s pesos enresposta d sexampl es dd sque estaaprenent. En aquestamemoaria, s ha
utilitzat laregla delta, basada en reduir I’ error entre la sortida obtinguda per la xarxai la sortida
destjada. Es per tant, un esquema d’ aprenertatge supervisat.

L’ etapaderespostaesrefereix acom laxarxaprocessa globa ment els senyalsque arriben
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a sau nivdl d’entrada i proporciona la resposta en el nivdl de sortida La respoda s integra
continuament en d procésd’ gprenentage comparart-seamb laregpostadesitjada, i creant aixi una
fundo d’ eror.

Existeixen diferents tipus de xarxes neuronalsi s utilitzenunes o altres depenent del tipus
de problema que es vulgui resoldre. Totes elles es defineixen pels tres elements ja citats. s
elementsdecacul (neurones), I’ arquitectura delaxarxa(distribucidi connexio entrelesneurones)
I lareglad entrenament utilitzada. A la bibliografia [Zupan, 1993; Zupan, 1991] espoden trobar
diferents tipus de xarxes, i també dgunes golicacions de les xarxes neuronds a |'ambit de la

quimica.

1.1.4.2. XARXES MULTI-CAPES PERCEPTRO (MPLS)

Lamajor part delesglicacionsal analisi quimicde les xarxes neuronal s es basen en els sistemes
de multi-capes anomenades multi-layer perceptron (MLP), també anomenades multi-layer feed-
fordward network (MLF). Aquestes xarxes utilitzen com algoritme d’ aprenentatge I’ algoritme de
propagaciO dels errors cap endarrera (back-propagation algorithn).

El tipus d aprenentage d’aquestes xarxes €s supavisat, amb connexions totals erntre
neurones de capes consecutives i sempre cap endavant, és a dir, els elements de cada nivell es
conneden amb tots elselements dels seguent nivell (figural.5).

Aquedtes xar xes es caracteritzen per la seva capacitat de modelar correctament sistemes
en quelardacio entre dades experimentdsi la propietat a determinar ésno-lineal [Long, 1990;
Despagne, 1998], encara que també han estat gplicades amb éxit a problemes de classficacio
[McCarrick, 1991].

L’ estructura d’ una xarxa MLP ve definida inicialment per una capa d’ entrada, amb un
numero de neurones igual a nimero de variables que defineixen a cada un delsobjedes (p.ex. k
vaorsd’absorbancia). Aquedta capaés laquerep lainformacio i latraspassa ala seglent capa,
la capa oculta, que sera la responsable de processar i transmetre lainformaci6 ala seglient capa
0 alacapade sortida. El nimero de capes ocultes, aixi com les neurones que la configuren, han
d’ ésser optimitzadesencadacasparticular. Lacapade sortidasempre estaraconstituidaper tantes

neurones com varial es de sortida desitgem obtenir (p.ex. concentracions d’ uno més analits, p).
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L’ equecio general que destriu els valors de sortida o; d’ una xarxa MLP amb una capa
oculta, a partir dels valors d' entrada x,, , és:

ki k
Q{;‘ = g[vaj + Zv&r'flwak + inkwﬂ]] (28)

k=1

essent i = 1, ..., m mostres o objectes, k = 1, ..., k, entradeso variables, h =1, ..., h, neurones
ocultesi j = 1, ..., p, sortides de la xarxa; f és la fundé de transferéncia corresponent a una
neurona de la cgpa oculta (generalment f sera la funcié linea o sigmoida); g la funcio de
transferencia d’ una neurona de la capa de sortida. Ambdues funcions, f i g, poden ser no-lineds
cosa que justifical' enorme capacitat d gust d’ aquests sistemes.

Aquesta Ultima expressié és indicativa d’ un modd parametric no-lineal, que ens serveix

per relacionar Y amb totes les variables X.
1.1.4.2.1. Aprenentatge per retropropagacio

L’dgoritme de propagacié dels errors cap endarrera o retropropagacié (back-propagation
algorithn) [Zupan, 1993], no és Més que un gprenentatge supervisat en que ds pesos de les
connexions son corregits en funcio dels valors de referéncia de les sortides obtingudes. Aquest
procés de correcci6 de pesos pot fer-se de dues maneres: després de cadanovaentradaindividud,
correccid immediata, o desprésde quetoteslesentradeshag nestat comprovades correcd 6 post-
posada. En el primer cas, lacorrecci6 esrealitzaimmediatament després de quél’ error hagi estat
detectat; en d segon, |I’error individual per atots els parellsde dades s acumulai I’error acumulat
de tot el conjunt d aprenentatge s'utilitza per la correcciéd. La meés utilitzada és la correccié
immediata. A labibliografiapot trobar-se mésinformacio sobreles avantatgesi inconvenients dels
modes de correccié esmentats [Finnoff, 1994; L 6pez-Fandifio, 1997].

Durant I’ aprenertatge, les dades X son presentades a la xarxa neuronal i la metriu de
sortida, O ésimmediatament comparada amb lamatriu de referéncia’Y, que és el valor correcte
de sortida per les dades X. Un cop es coneix |'error produit per la xarxa, la regla ddta
generditzada ho aprofita per a corregir elspesos al llarg de totala xarxa en la direccié oposada

al’entrada de dades, d’aqui provéel nom deretropropagecio.

42



Capitol |

La regla delta gereralitzada proposa que la correccié de pesos W en una capa és
proporcional a (funcié que depén del’error) i al’entrada X que, en aguest cas, éslasortida de
la capa anterior O°™. Un cop corregit el vector de pesos, €l senyal de sortida s hauria d’ apropar

més al vaor de sortidaconegut. Laregla ddtaespot expressar com:

AW = oy (29)

0 éslaconstant de proporcionalitat anomenada learning rateo velocitat d aprenentatge, que
ensdetermina lavelocitat alaque seran canviasdspesos, i ésla constant decorreccié (funcié

d’error) que es pretén trobar.

1.1.4.2.2. Consideracions practiques per a la construccié d’unaxarxa

A continuacio es tracten diferents aspectes practics que s han de tenir en compte quan es
desenvolupenmétodesdecalibracié utilitzant xarxesM L P. Podem distingir dostipusdeqtiestions:
les rdlacionades amb les mostres, i agqudles que tenen que veure amb larecercade latopologia

optima de laxarxa.

1.1.4.2.2.1. Mostres

En principi, lesmostres que s utilitzen en |’ aprenentatge han de definir de forma correcte |’ espai
d aplicacio delaxarxa, jaque |’equacié construida no és una descripcié del sistema complet Sné

que esta restringida pels objectes utilitzats en el procés d’ aprenentatge.

(a) Conjunts de mostres

Quan es trebala amb xarxes neuronals sdn necessaris, com a minim, tres conjunts de mostres.
Durant I'etapa de construccid del model s utilitzen dos dels conjunts d’objectes. € conjunt
d’ aprenentatge (training set) i d devalidecio (test set). Agquest segon conjunt d’objectes és
independent del conjunt d’ aprenentatge, pero ha d’ ésser representatiu del mateix. S utilitza per
optimitzar € modd i evitar unpossble sobregj ust. Finalment, per assegurar lacapacitat predictiva
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real de la xarxa construida ha d’ utilitzar-se un tercer conjunt de mogtres, conjunt de prediccio
extern (external predicction set).

Laselecd 6 d aqueds conjuntsestroba fortament influenciada pel tipus de xarxaautilitzar
perd sempre ha de mantenir-se la represertativitat del 9stema en esudi en els tres conjunts. Es
important evitar introduir la dependéncia temporal o d'ordre d'assigracio dels objectes,

sel eccionant-los de forma aleatoria o segons un diseny experimertal previament definit.

(b) NUmero de mostres

Durant el procés d’ aprenentatge s optimitzen els pesos de la xarxa a partir dels exemples que
S utilitzen en @ conjunt d entrenament. Per tant, sera necessari aconseguir el nimero d’ objectes
sufidentsper a poder modelar larelacié entre X i Y. El nUmero de pesos a optimitzar augmenta,
logicament, al augmentar el nimero de neurones de les capes, i aix0 determina el nimero

d’ objectesaconsderar. Per exemple, amb una sola capa oculta, el nimero de pesos correspon a

e pesos= (E+ 1) x i+ fl+ 1)x p (30)

on k és el nimero de neurones de la capa d’entrada, h, € nimero de neurones delacapaoculta
i p el nimero de neurones de la capa de sortida.

S observaclarament com el nimero de pesos (ésadir, el nimero de parametres g ustabl es)
creix rapidament a I’augmertar el nimero de neurones, fent que es necessiti un gran nomhre
d objectesen el conjunt d’ aprenentatge a fi d evitar tenir més parametres que dades. Engenerd,
es recomana [Zupan, 1993] que el nimero minim de mostres en & conjunt d’ aprenentatge sigui
el doble queel nimero de pesos totals Altres autors aconsellen que el nimero de mostres sigui
10 cops €l nimero de pesos a gjustar [Bos, 1993]. Per altra banda, també seran necessaries més
mostres per alavalidacio del model. Lagran quantitat de mostres necessaiesés unade lesmajors

limitacions practiques en el Us de lesxarxes neuronals.
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(c) Detecci6 d' objectes anomals

Aquest és un punt dificil en les xarxes neuronals Si previament a la utilitzacié de les xarxes
neuronals s’ha aplicat alguna altra tecnica de cdibrad ¢ multivariable, comés el casd un PLS o
PCR, pot succeir que algunes mostres hagin estat consideradesoutliersi, no obstant aixo, siguin
model ades correctament per les xarxes neuronals La manera més habitua i simple de trobar
objectes anomals és per mitja de representacions grafiques de les dades X i Y. La representacio

pot smplificar-se s esreditzaun analis en components principas, PCA.

(d) Pretractament de les dades

Cada tipus de variable presentada al model neuronal té un rang d’ operacio individual. Algunes
variables presentaran un vador mig més at i/o una variancia més elevadaque la resta.

Si aquestes variales son aplicades directament al model neuronal, és de suposar que
tindranunspesos associatsmésgrans. Comaconsequencia, aguestesvariablesd’ entradaexerciran
unagran influenciaen larespostadel modd.

En existir elstermes debiax en les capesd’ entradai lesocultes, no és necessari centrar les
variables Tampoc és necessari escadar-les a variancia unitat ja que € métode no esbasaen la
maximitzacié de la variancia-covariancia. Normalment lesvariables s escalen en un cert interval
(range scaling) de formaque quedin distribuides adequadament segonslafuncié detransferéncia

escollida. Analogament es recomana agquest escalat per les variables Y .

(e) NUmero de variables d’ entrada

Comjas haesmentat abars, recordar que larelacio mostres/pesoshad’ ésser el mésgran possible.
En general, quan este un nombre elevat d’ objectes, i s'ha controlat correctament el procés de
presade dades laxarxa pot ser congruida utilitzant dades originals. Tanmateix, aquega situacié
no éslamés freqlient. Normament, necessitarem reduir significativament el nimero de variables
d’ entrada a fi que el nimero de pesos autilitzar estigui en d’ acord amb |’ equacié anterior. Aixo
pot realitzar-se a partir de metodes que permetin disminuir la dimensiondlitat inicial del nostre

sstema com pot ser, per exemple, la utilitzacio dels scores obtinguts en unandisi en componerts

45



Capitol |

principals (PCA) comavariables d’ entrada ala xarxa. Esunabonaestratégiai proporcionacertes
avantatges addicionals, com és una mgjor veodta d aprenentatge, la digminucié del risc de
sobregjust i I"'augment de larobustesa de laxarxa quan €l nimero d’ objectes que son utilitzats en
el procés d’aprenentatge €s petit.

De totes maneres, la utilitzacié de tecniques de reduccio de variables han de realitzar-se
sempre en el conjunt d' entrenament i, apartir dels valorstrobats, calcular els scores dels objectes

gue configuren els altres dos conjunts de mostres.

1.1.4.2.2.2. Topologiade laxarxa: disseny i optimitzacié

Un cop es disposa de les dades i objectes representatius del problema, i s han pretractat

convenientment, el seglient pas és el disseny dela xarxa.

(a) Arquitectura de la xarxa

Laseleccio de I’ arquitectura adequada, ésadir, la seleccié del nimero de capesi de neurones en
cadauna d’elles, és unpunt de gran importancia per aconseguir modelar la rd acio exigent entre
les dades d’ entrada i de sortida.

El nimero de neurones delacapad’ ertradai de sortidave determiret per lanaturalesadel
problema. Tindrem tantes neurones d entrada com variables (originas o procedents d'una
reduccié prévia) i tantes neurones en la cagpa de sortida com parametres a estimar (p.ex.
concentracions). En general, amb una sola cgpa oculta és suficient. El nimero de neurones que
conformenaguestacapaocultahad’ optimitzar-se. Lautilitzacio d’ unndmero de neuronesinferior
al’adequat provoca que laxarxa no funcioni correctament, mestre que I’ s d’ un nimero massa
gran pot crear problemes de sobregjust. Per tant, és convenient assajar un nimero diferent de
neurones en la capa oculta i escollir aquella xarxa que proporcioni un minm error sense arribar

a sobregustar d sistema.

(b) La funci6 de transferencia
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A la capad entrada, lafunci6 de transferencia és una funcié de pas, laqual nomésintrodueix les
dades originalsa laxarxa sense fer-hi cgp transformecio.

Lesfuncions que s utilitzen en les neurones de la capa oculta han decomplir unaserie de
condicions per poder aplicar laregla d aprenentatge:

- Ser monotona creixent en |’ interval d’ aplicacio (implica que la funcié sigui continua en

I’interval i estrohb acotada).

-Tenir unaderivada continuaen aquest interval.

Generalment, en aguest tipus de xarxes, la funcié de transferéncia de les neurones de la

capa oculta és del tipus sigmoidal. Una de les més habitualsés |’ anomenada furcio logidica:

1

= 31

F0= (31
També s utilitza la funci6 tangent hiperbolica:

F = tanh(x) (32

Les funcions de transferencia utilitzades en lesneurones de la cgpa de sortida poden ser
lineals o no-lineals.

(c) Altres parametres optimitzables

Existeixen atres parametres a optimitzar que poden influir de marera decisiva a la velocitat
d’ aprenentatge i al comportament de la xarxa, com poden ser els valors inicial sdels pesos de les
connexionsi laseva distribuci6 (uniforme o gaussiana) que, en general, han d’ ésser vdors peits
i deatoris, el méode d’actuditzacié dds pesos, és a dir, correccio immediata o correccio post-
posada; €ls valors dels parametres velocitat d’ aprenertatge, etc.
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1.1.4.3. ENTRENAMENT | AVALUACIO D’ UNA XARXA NEURONAL

Quan s esta desenvolupant un model neuronal I objectiu és trobar la solucié globa en e domini
d’ un problema, €l qual pot contenir una gran quantitat de solucions suboptimes o locals.
Unasolucio global s’ obté amb aguell model que produeix el minim error possible. Laxarxa
ideal és aquella que proporcionael minimerror possible. General ment, trobar agquest model no és
possible, encara que hem d'aproximar-nos a ell. Per aix0, necessitem controlar la variacié de
I’error comes per lesdiferentsxarxeso, dit d’ unaaltramanera, per les comhbinacions de pesos que

es van obtenint durant I’ aprenentatge.

A Minims

locals
=
e
2
=)
—
S

= )
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absolut

>
Parametre

Figura 1.6. Possibles solucions d'una ANN.

La majoria de les xarxes neuronals gorenen per a obtenir sortides que minimitzin I’error
entre els valors obtinguts i els de referéncia. No obstant aixo, i com s'observa a la figura 1.6,
qualsevol problema complex té varies solucions suboptimes Per evitar que el procés
d aprenentatge es pari en una d aquestes solucions, és important definir correctament la
configuracié de la xarxa i també realitzar una adequada divisié de tots els objectes 0 mostres
digonibles en elsdiferents conjunts anmb els que es treballa: entrenament i valideci 6.

El comportament d unaANN supervisadadurant €l procés d’ aprenentatge normalmert es
segueix utilitzant I’ arrel quadradadel valor mig del sumetori del quadrat delsresiduds deprediccio
RM SEP (Root mean Square Error of Predicction),
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on m és e niumero de mostres en el conjunt considerat (entrenamert, validacié o extern), p €
numero de neurones de lacapa de ortida (nimero d’espécies), y; € vaor de referenciade la
respostai ; laresposta calculada per la xarxa. Ates que és una mesura quadratica de I’error,
I utilitzacio del RM SE tendeix a amplificar les grans diferenciesi a esmorteir les petites.

El software utilitzat en el deservolupament d’aquest treball, calcula aquest error
individualment per acadasortida. Per tant, si €l que s esta quantificant ésla concentracio devaris
andits es pot observar | gust de la xarxa per a cada espéecie, independentment, mitjancant
I evolucié del RMSE per a cadaiteracio (figura 1.7).

A

Error

Error de

validacio
Error

d’entrenament

>

Iteracio
Figural.7. Evolucio de [l error.

L’evolucié del RMSE; a llarg de tot €l procés d’ entrenament proporciona informacio
important. Podem trobar-nos davant situacions molt variades:
(a) Tant el RMSE; del conjunt d’entrenament com € de vaidacio tendeixen a un minim
(situad 6 optima).
(b) EI RM SE; convergeix amb dificultat jaque es produeixen grans oscil lacionsal voltant
devalors minims. Es pot solucionar agafant unvalor elevat al principi develocitat d’ aprenentatge,
, I anar disminuint-lo a mesura que trarscorre I entrenament.
(c) L’ entrenament pot detenir-se o evolucionar molt lentament degut a que la xarxa ha

caigut en un minim local i no pot sortir d'ell. Per a solucionar-ho shan d agafar pesos inicids
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deatoris més petitsi/o tornar aescalar lesvariables d entradad’ unaatraforma. Esadir, estorna
ainiciar el calcul canviant la configuracio de la xarxa.

(d) El fenomen de sobreentrenament (overtraining) es pot detectar clarament perque la
corba de validacié no segueix lamateixatendencia que lad entrenament. A partir d un moment
determinat es separen i la corba de validacié comenca a puja fins arribar a estabilitzar-se. La
Stuacié pot ser deguda a dos motius: el nimero de neurones de la capa oculta és massa gran o
S haefectuat massesiteracions d entrenament. En generd, ladisminucié del nimero de neurones
en la capa oculta normalment acaba amb el problema.

(e) L’ ultima situacid succeeix quan hi ha una falta de concordanca ertre el conjunt
d entrenament i el devalidacio. Lacorbadevaidacié, encaraque segueix lamateixatendenciaque
la de calibracid, es separa d’ aqueda després de I’inici i no presenta minim. No s han repartit

correctament les mostres disponibles entre els dos conjunts, per tant, és necessari distribuir-les.
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