Det Kemometriske Rum

Nar diskrimination er godt

Principal Component Analysis anvendes ofte som forste skridt i den eksplorative multivaria-
te analyse. Den tilsvarende statistiske metode til klassifikationsproblemer hedder Canonical

Variates Analysis
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ADVARSEL: Denne klumme er en smule tgr; men fortvivl
ikke: den efterfglgende klumme vil illustrere principperne pa
en relevant kemisk problemstilling.

Klassifikationsmetoderne SIMCA og PLS-DA (Dansk Kemi
8-10, 2009) er begge udviklet 1 en kemometrisk kontekst. I den
klassiske statistik er der imidlertid ogsa udviklet en anden og
serdeles effektiv metode til diskrimination mellem klasser,
Canonical Variates Analysis (CVA) [1,2]. Den vil vi se ner-
mere pa her.

Hvad er CVA?

Som 1llustreret 1 figur 1 finder PCA 1 f@grste komponent den
retning - loadingvektor - p, der for det samlede datasaet maksi-
merer variansen; dette svarer til at den kvadrerede vinkelrette
afstand for hvert enkelt punkt ind til linjen angivet ved p-ret-
ningen er mindst mulig set over alle prgver; altsa at linjen ligger
sa taet pa alle punkter som muligt. Idéen bag CVA er derimod
at finde den retning, w, for hvilket udtrykket

"mellem gruppe spredning”
"inden for gruppe spredning”

bliver maksimalt. Dvs., at CVA s@ger en retning hvor grup-
perne ligger langt fra hinanden svarende til hgj “mellem gruppe
spredning”, og hvor grupperne samtidig er meget veldefinerede

svarende til lav “inden for gruppe spredning”. CVA har saledes
direkte fokus pa at skelne mellem kendte grupper.

Matematisk beskrivelse
Ovenstdaende kvalitative udtryk kan opskrives matematisk som

at maksimere funktionen J, der er defineret ved
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Antag at vi har en datamatrix X (n X v) med malinger, hvor
preverne kommer fra g forskellige grupper med

g
n;, prgver i den i'te gruppe (n = an) og v variable.
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S-udtrykkene i1 ovenstdende ligning kaldes scatter- eller spred-
ningsmatricer og defineres som fglger:
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hvor n er total antal prgver, n. antal prgver 1 den i’te gruppe og
g er antal grupper. X er f.eks. det j’te malte NIR-spektrum i
gruppe i, X;er gennemsnitsspektret for den 7’te gruppe, og X er
gennemsnitsspektret beregnet pa alle prgver. Matrixdimensio-
nerne for S-udtrykkene er antal variable x antal variable (v X
V).

Udtrykket J(w) kan omskrives til et generaliseret egenvardi-
udtryk (ikke abenlyst at det er saledes, men det kan bevises)
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Dette kan omskrives til et standard egenvardiproblem ved at
gange med den inverse for S

inden for grupper
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Denne ligning kan umiddelbart lgses med kendte matemati-
ske metoder, og retningen w kan estimeres. Det er indbygget 1
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Figur . Illustration af princippet i PCA og
CVA i et eksempel med to grupper i data (bla
og grgn). | PCA estimeres den retning, som
beskriver mest mulig variation 1 hele datas@ttet
uden hensyn til den kendte gruppering. | CVA
estimeres den retning, der ved projektion ind
pa retningen optimerer adskillelse af de kendte
grupper (efter et givet matematisk udtryk).

Figur 2. Illustration af S og
mellem grupper

som anvendes 1 CVA.

inden for grupper )
i er sammensat af bidrag fra
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Alternativt kan man beregne en PCA pa de
ra NIR-data (X = TP’ + E) og efterfglgende
anvende CVA-metoden pa scores (T). Bereg-
nes ti scorevektorer 1 en PCA, vil dimensio-
nen pa S-udtrykkene blive 10 x 10 og med
fuld rang, saledes at egenvardiligningen kan
Igses uden problemer. Ulempen er at fortolk-

CVA-metoden, at der estimeres netop én retning (w), nar klas-
sifikationsproblemet omhandler to grupper; ved tre grupper
findes to w-retninger og generelt findes der g-1 w-retninger for

g grupper.

Selve klassifikationen

CVA finder den retning der bedst diskriminerer mellem f.eks.
to grupper. For at kunne bruge metoden aktivt til klassifikation
at nye, ukendte prgver er proceduren:

1) Projicér spektret af den nye prgve *¥ay ind pa den fundne ret-
ning w. Pa den made estimeres en CVA-scoreverdi £,y = x7,w.
2) CVA-scorevardien kan bruges til at klassificere den nye
prgve ved at sammenligning med CVA-scorevardierne for de
kendte klasser. I praksis kan man f.eks. udnytte en standard
Linear Diskriminant Analyse (LDA) til dette.

Problem med spektrale data

CVA fungerer fint pa sakaldte fuld-rang datamatricer; i kemi-
ens verden vil det f.eks. vare fa uafh@&ngige malinger pa mange
prgver. I et sadant tilfelde kan den inverse til §_ T let
findes. Men hvis man har med NIR-spektre at ggre, vil dimen-
sionen af §_ N— blive f.eks. 700 x 700, og den inverse til
en sadan stzrkt kolinezr matrix, kan ikke umiddelbart estime-
res. Det svarer populart sagt til at dividere med nul. Tilsvaren-

de geelder hvis man 1 datas@ttet har flere variable end prover.

©

ningen bliver vanskeligere, da den sker pa ti
CVA-weights (w), som skal forbindes til de
ra NIR-data gennem ti PCA loading-vektorer. Endvidere kan
man miste relevant information, som ikke bliver inkluderet 1 de
udvalgte score-vektorer.

Outro

CVA er en glimrende og effektiv metode til at finde diskrimi-
native retninger i et multivariat dataset, niar grupperne pa for-
hand er kendte. Ulempen ved CVA er, at den ikke kan handtere
sterkt korrelerede variable og datasat med flere variable end
prover; hvilket ggr at den ikke direkte kan anvendes pa f.eks.
spektroskopiske datasa@t. I neste klumme vil se pa en lille &n-
dring 1 lgsningen af egenvardiproblemet, som betyder, at CVA
kan anvendes direkte pa spektroskopiske data.
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