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Klassifikation af spektrale data med
Extended Canonical Variates Analysis

Den statistiske metode til klassifikation, Canonical Variates Analysis, kraever vafhengige
variable og kan derfor ikke anvendes direkte pé f.eks. multivariate spektroskopiske data.
Men en enkel modifikation af CVA-metoden gor dette muligt

Af Lars Norgaard, Foss Analytical, og Soren Balling Engelsen og Rasmus Bro, Institut for Fodevarevidenskab, Det Biovidenskabelige

Fakuliet, Kobenhavns Universitet

I vores introduktion af klassifikationsmetoden Canonical
Variates Analysis (CVA) (Dansk Kemi 11, 2010) blev det be-
skrevet, at CVA ikke kan handtere dataset med flere variable
end praver og ¢j heller variable, der er staerk korrelerede. Vi vil
her beskrive en @ndring af CVA-metoden, si den kan hindtere
“zgte” multivariate data. Metoden kalder vi Extended Canoni-
cal Variates Analysis (ECVA).

Find de gode retninger
I forrige klumme s vi, at ligningen

S mellem grupperw= Asindenfor grupperw
definerer en retning w, som er egnet til at bruge til klassifi-
kation. En lgsning af ligningen med hensyn til w vil give en
retning, hvor prgver fra forskellige klasser er langt fra hinanden
og samtidig veldefinerede.

Desvearre kan ovenstdende ligning ikke umiddelbart lgses for
spektroskopiske data, da man skal beregne S e e e
for at lgse ligningen. Denne kan ikke estimeres for kolinezre
data. Hvis der er analyseret f.eks. 83 prgver med fluorescens-
spektroskopi (1023 variable) vil dimensionen pé S;,gen for grupper
vare 1023 x 1023, og den inverse matrix kan ikke umiddelbart
findes, da rangen maksimalt er 83.
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Figur 1. Fluorescens-emissionsspektre af 83 sukkerprgver. Excitationsbglge-
leengderne er 230 nm, 240 nm, 290 nm og 340 nm. Farverne angiver tilhgrsfor-
hold til hver af de seks fabrikker, der har leveret pragver.
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Figur 2. a) PCA-score 1 versus 2 fra en PCA pé datamatricen, b) ECVA-score 1 versus 2 fra en ECVA pa den samme datamatrice. Prgver markeret med en cirkel

fejlklassificeres i ECVA-modellen.
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Figur 3. a) PCA-loading | (sort) og 2 (gré) fra en PCA pa datamatricen, b) ECVA-loading | (sort) og 2 (gra) fra en ECVA pa datamatricen.

Hvis vi kun betragter to grupper, kan det matematisk vises
[2], at ovenstdende ligning kan skrives som

(X, - %)k = AS w

inden for grupper
hvor X; og X, er hhv. gennemsnittet af alle spektre i klasse 1 og
klasse 2.

Dette udtryk kan omskrives til en multivariat regressionsmo-
del ved sztte y=(X; - X)k/A og X =S, ;.. 0 crupper
og problemet, der skal Igses, kan herefter praesenteres som at
finde en regressionsvektor w, der giver den lavest mulige fejl f i
udtrykket o R
Analogien til PLS (Dansk Kemi 11, 2008) er slaende, og vi kan
benytte PLS til at bestemme regressionsvektoren b = w, som
er den retning, der bedst adskiller de to klasser i det oprinde-
lige multivariate rum. PLS optimerer pradiktionen af y, og
kernefunktionen i ECVA er dermed @ndret en smule ift. ud-
gangspunktet CVA. Problemstillingen kan generaliseres til flere
grupper som beskrevet i [1].

Eksempel — klassifikation af sukkerprover

Relevansen af og baggrunden for at analysere sukkerprgver
oplgst i vand er tidligere beskrevet (Dansk Kemi 9, 2009). Vi
vil analysere et dataszt bestaende af 83 prgver fra seks forskel-
lige sukkerfabrikker (1-6). Prgveforberedelsen bestir i at oplgse
2,25 gram sukker i 15,0 mL ionbyttet vand. Fluorescens-
emissionsspektre med i alt 1023 spektrale variable optages pa
oplgsningen ved fire forskellige excitationsbglgelengder (230,
240, 290, 340 nm) med et LS50B instrument fra Perkin-Elmer
(figur 1). Det betyder, at datamatricen X, der skal analyseres
med ECVA, har dimensionen 83 x 1023.

Der beregnes nu en PCA og en ECVA pa datasettet. Det
fremgar tydeligt ved sammenligning af figur 2a og b, at ECVA
udfgrer det job, som den er udviklet til at lave; nemlig at dis-
kriminere mest muligt mellem spektrene fra de seks fabrikker.
PCA udnytter ikke information om fabrikkerne, men finder
de retninger, der beskriver mest muligt af totalvariationen i
dataszttet. Som det fremgar, er PCA-retningerne ikke specielt
relevante ift. diskrimination af fabrikkerne.

Hvis man er interesseret i at tolke de spektrale data og fa
information om hvilke omrader i spektrene, der bidrager til
diskriminationen mellem fabrikkerne, kan man undersgge
loading-vektorerne (figur 3a og b). Det ses, at der er store for-
skelle mellem PCA-loadings og ECVA-loadings; sidstn@vnte er
mere stgjfyldte, da de retninger, der adskiller fabrikkerne, ikke

beskriver den stgrste variation i datasattet. Til gengzld er det
muligt at finde de omrader i spektrene, hvor den diskriminative
information findes. I det givne eksempel er det f.eks. primart
variablene omkring variabel 425 (emissioner for ex. 240 nm),
der bidrager til adskillelsen af fabrik 6 fra de gvrige fabrikker
(ECVA loading 1).

Selve klassifikationen

En ting er tolkningen af data én anden er selve klassifikati-
onsfejlen. Hovedformélet med at udvikle modellen er at vaere
i stand til at klassificere spektre af ukendte prgver ift. de seks
fabrikker. Hvis man udfgrer en segmenteret krydsvalidering
(fem segmenter), begas der kun én fejlklassifikation; denne er
markeret i ECVA-plottet i figur 2 med en cirkel.

Outro

Med en lille modifikation har vi udviklet CVA til at kunne
handtere multivariate koline@re data, uden at der skal udfgres
en pre-kompression af data med f.eks. PCA med fare for at
miste relevant information i selve klassifikationen. ECVA har
derfor et stort potentiale inden for spektroskopisk klassifikati-
onsanalyse som f.eks. autenticitet og metabolomics. Man skal
imidlertid veere opmarksom pa, at der ikke ngdvendigvis er
stor forskel pa selve klassifikationsfejlen ved anvendelse af for-
skellige metoder som SIMCA, PLS-DA, PCA-CVA og ECVA,
der hver har deres fordele og ulemper.
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