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ABSTRACT

The chemometric methods of data analysis allow to resolve complex multi-
-component systems by decomposing a measured signal into the contributions of
pure substances. Mathematical procedure of such decomposition is called empirical
data modelling. The main aim and subject of this article is to provide some basic
information on the chemometric analysis.

The chemometric techniques are divided into three categories, resulting from
the assumed premises. A base of hard type of modelling is an assumption, that the
measured dataset can be a priori described by generally accepted physical or che-
mical laws, expressed by analytical forms of mathematical functions, however with
unknown values of parameters [1]. Numerical values of those constants are optimi-
sed by using procedures such as the least squares curve fitting [1, 2]. When explicit
form of equations are found, the whole system of data can be resolved. Therefore,
the white types of data modelling are often used for kinetic measurements [3-8] and
analysis of fluorescence quenching [9-13].

Completely different approach to data modelling is offered by so called soft
chemometric methods [14-20]. Those techniques do not require any presumptions;
solutions obtained for the considered system are thus far much more unconstrained.
The black types of analysis make use not only of the least squares fitting procedu-
res [18, 19], but also some other geometrical optimisation algorithms [16, 17]. The
results of that approach suffer however from one main drawback: the final outcome
is not unique — system is described by a set of feasible solutions. As a consequence,
soft data modelling is generally applied to resolve empirical data, which cannot be
easily expressed by an explicit form of a function. Such measurement techniques are
for example chromatography or volumetry.

However, if some conjecture could be made about the measurement system and
the obtained data, it is possible to stiffen the black methods by applying white con-
straints [20]. These types of the chemometric analysis are called grey or hard-soft,
and are a practical combination of model-free optimisation with the limitations of
feasible solutions, resulting from conformity with physical or chemical laws.

Due to the fact, that data modelling provides an opportunity for simultaneous
identification of several components of the analysed mixture, the chemometric pro-
cedures, although not so popular yet, are extremely powerful research tools.

Keywords: chemometrics, hard data modelling, hard-soft data modelling, soft data
modelling
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WPROWADZENIE

Od niepamietnych czaséw, naukowcy zglebiajacy nature otaczajacego ich $wiata
zmierzy¢ musieli sie z niezwykla ztozonos$cia badanych ukladéw. Duza liczba zmien-
nych i parametréw znaczaco utrudnia, badz wrecz uniemozliwia jednoznaczny opis
obserwowanych zjawisk. Naturalng zatem wydaje si¢ tendencja do upraszczania
skomplikowanych ukladéw poprzez eliminacje lub marginalizacje pewnych mniej
istotnych czynnikéw. Utworzone w ten sposdb uktady nazywa sie modelowymi.

Wraz z postepujacym udoskonaleniem aparatury pomiarowej mozliwe stato sie
uwzglednienie i opis co raz wigkszej ilosci zmiennych majacych wplyw na badane
zjawiska i procesy. Nadal jednak problem stanowily uktady wieloskladnikowe, ktére
w niektdrych przypadkach nalezato sprowadzi¢ do kilku ukladéw jednosktadni-
kowych. Remedium w tym wypadku stanowilo zastosowanie rozwijajacych sie
réwnolegle procedur matematycznych. Te swoistego rodzaju hybryde empirycz-
nych metod badawczych z teoretycznymi algorytmami obliczeniowymi nazwano
chemometrig. Rozwigzywanie duzej iloéci réznorodnych réwnan bylo jednak cza-
sochfonne, dlatego pelny rozwdj analizy chemometrycznej przyniosta populary-
zacja urzadzen obliczeniowych i ostatecznie komputeryzacja. Modelowanie meto-
dami chemometrycznymi tysiecy danych, otrzymanych najczesciej przez pomiary
chromatograficzne i spektroskopowe, stalo si¢ pelnoprawng dziedzing chemii
o ogromnych mozliwosciach, ktéra na dzien dzisiejszy pozostaje jednak z niewiado-
mych przyczyn wzglednie mato znana.

1. PODSTAWY METOD MODELOWANIA DANYCH

1.1. PODZIAL METOD CHEMOMETRYCZNYCH

Gloéwny podzial metod chemometrycznych opiera si¢ na ilosci przyjetych zato-
zen wstepnych, sprowadzajacych badany uklad do ukfadu modelowego. Wyrdzni¢
zatem mozna dwa skrajne podejs$cia. Pierwszym jest narzucenie pelnej zgodno-
$ci z modelem chemicznym badz fizycznym, wyrazonym przez réwnania i zalez-
nosci matematyczne — metody takie nazywane sa ,twardymi’, ze wzgledu na malg
dowolnos¢ przyjmowanych w czasie analizy mozliwosci, lub ,,biatymi”, gdyz postaé
modelu je opisujacego jest jawna. Przeciwstawnym tokiem myslenia jest calkowity
brak wprowadzania jakichkolwiek uprzednich zalozen — metody zwane s3 wowczas
»miekkimi” badz ,czarnymi’, a cechuje je duza swoboda rozwigzan i ,przyciem-
niony” obraz wzajemnych powigzan matematycznych. Trzecig, najbardziej obszerng
grupe stanowig metody ,szare”, zwane takze ,twardo-miekkimi’, ktére dopelniaja
obszar pomiedzy dwoma powyzszymi granicznymi podejsciami, faczac w sobie roz-
wigzania zaréwno ,,miekkie”, jak i ,,twarde”. Schematycznie, wszystkie trzy typy ana-
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lizy chemometrycznej, zwanej takze modelowaniem danych, przedstawiono ponizej
(Rys. 1.1.).

METODY METODY METODY
LCZARNE” .SZARE” JBIALE”

NIEUJEMNOSC BILANS MASY I ENERGII
MODELOWE PROFILE WSTEPNE
CALKOWITY ITP. ROWNANIA
BRAK FIZYKO-
ZALOZEN CHEMICZNE

Rysunek 1.1. Umowny schemat podzialu metod chemometrycznych
Figure 1.1.  The chemometric methods types — conventional scheme

1.2. NOTACJA MACIERZOWA I CEL MODELOWANIA

Analiza chemometryczna badanych ukladow zaklada, iz wszystkie dane opisa¢
mozna za pomoca réwnania macierzowego [1] (Rys. 2.1):

I § 1
_ T
Y=CS ; g
n
¢ C Y

Rysunek 1.2. Notacja macierzowa analizowanych danych
Figure 1.2.  Matrix form of the analysed data

Kazda z trzech macierzy ma swoja konkretng interpretacje i wymiar, odpo-
wiadajacy nastepujacym parametrom uktadu: »n okresla liczbe skladnikéw, czyli
faktorow ukladu, s — okresla liczbe punktéw pomiarowych pojedynczej probki (np.
diugo$é/czestotliwos¢ fali w przypadku spektroskopii), natomiast c jest liczbg pro-
bek zwigzanych ze zmiang stezenia skfadnikow, czasem pomiaru, iloscig dodanej
do ukladu substancji, etc. Wszystkie zarejestrowane wartoéci pomiarowe zbierane
sa w macierzy Y, zwanej macierza danych - kazdy jej wiersz odpowiada kolejne;j
prébce, natomiast kolumna — punktowi pomiarowemu. Transponowana macierz S"
zawiera profile widmowe czystych substancji, natomiast macierz stezeniowa C okre-
$la zmiany intensywnosci sygnaléw pochodzacych od pojedynczych skladnikow
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W przypadku niemal kazdego modelowania, elementy macierzy Y zawsze
pozostaja znane, natomiast poszczegdlne wartosci macierzy C i s’ pozostaja niewia-
domymi - celem analiz jest zatem znalezienie takich ich wartosci, aby po wykonaniu
dzialania:

R=Y-CS"

elementy macierzy btedu R byly jak najblizsze zeru, co jest tozsame z optymalnym
dopasowaniem danych obliczonych i rzeczywistych.

2. ,TWARDE” METODY MODELOWANIA DANYCH

2.1. ALGORYTM OGOLNY

Podstawg ,,bialych” metod chemometrycznych jest zalozenie, iz empiryczne
dane mozna opisa¢ stosujac model fizyko-chemiczny. Jest to pewne uproszczenie,
ktére pozwala jednak na wstepne oszacowanie, a nastepnie optymalizacj¢ elemen-
tow macierzy C - poszczegolne jej elementy buduje si¢ w oparciu o znana anali-
tyczng postaé funkcyjna, ktérej parametry pozostaja jednak nieznane. W celu ich
wyznaczenia wprowadza si¢ szacunkowe warto$ci do macierzy stezeniowej, na
postawie ktorych obliczana jest wstepna macierz profili S”. Reprodukujac macierz
danych poprzez iloczyn CS', a nastepnie poréwnujac ja z macierza oryginalng Y,
wyznaczona zostaje macierz btedu, ktéra w ,,twardym” podejsciu zalezna jest tylko
i wylacznie od parametréw funkeji opisujacej model. Metodami algorytmoéw
optymalizacyjnych najmniejszych kwadratéow [1, 2] mozna zatem wyznaczy¢ taka
ich wartos¢, aby reprodukowane ,biale” dane jak najlepiej oddawaly rzeczywista
zmienno$¢ ukladu.

2.2. KINETYKA REAKCJI

Jednymi z najpowszechniejszych zastosowan ,twardych” metod chemome-
trycznych sa badania zwigzane z kinetyka reakcji chemicznych [3-8]. Stezenia
poszczegdlnych substratow, jak i produktoéw sa bowiem zwigzane zaleznoscig funk-
cyjng z czasem pomiaru. Wykorzystujac zatem techniki spektroskopii, najczesciej
absorpcyjnej UV-Vis lub IR, $ledzi¢ mozna zmiany intensywnosci sygnalu w czasie,
poprzez rejestracje widm mieszanin, zebranych nastepnie w macierz Y. Macierz
C buduje si¢ na podstawie réwnan opisujacych zaleznosci stezen poszczegolnych
skltadnikéw przy okreslonym mechanizmie i rzedzie reakcji. Podajac przyktad
pierwszorzedowej reakcji nastepczej [1]:



CHEMOMETRYCZNE METODY MODELOWANIA DANYCH 305

ky ky

A—-B—-C
poszczegdlne elementy ,bialej” macierzy stezeniowej beda rowne:
C(t, A)=[4,]-exp(=k -1)

C0.B) =y {exp(—k; 1) exp(, 1)

C(t,C)=[4,]-C(,A)-C(¢,B)

przy czym t - czas, [A ] - stezenie poczatkowe substancji A, k, i k, - state szybkosci
reakcji. Wprowadzajac zatem szacunkowe wartosci stalych szybko$ci, mozliwa jest
taka ich optymalizacja, aby jednocze$nie otrzymac wszystkie warto$ci maksymal-
nie zblizone do spodziewanych. W wyniku dzialania algorytmu otrzymuje si¢ tez
profile spektralne pojedynczych sktadnikéw. W przypadku znanych widm substratu
i produktu, zweryfikowa¢ zatem mozna, ktéry z zakladanych modeli kinetycznych
jest zgodny z rzeczywisto$ciag. Metoda pozwala tez na wyznaczanie przebiegu profili
widmowych produktéw przejéciowych, co jest niejednokrotnie niemozliwe do zre-
alizowania klasycznymi technikami pomiarowymi.

2.2. WIDMA WYGASZANIA FLUORESCENC]JI

Metody ,twarde” wykorzystuje si¢ takze w przypadku analizy widm emisyj-
nych, gdyz intensywnos¢ fluorescencji badz fosforescencji jest zwigzana z iloscig
dodanego do ukladu w zakresie niskich stezen wygaszacza, przez liniowg zaleznos¢
Sterna-Volmera:

F,
L=1+Ky 0

gdzie F, - intensywno$¢ emisji w nieobecnosci wygaszacza, F - intensyw-
nos¢ emisji przy stezeniu wygaszacza réwnym Q, K, - stala Sterna-Volmera.
W przypadku mieszanin kilku fluoroforéw, catkowita intensywnos¢ emisji jest suma
natezen fluorescencji kazdego ze sktadnikéw. Kolumny macierzy stezeniowej, odpo-
wiadajgce i-temu sktadnikowi, buduje sie zatem w nastepujgcy sposéb:

W wyniku modelowania otrzymuje si¢ zatem rozdzielone widma emisji poje-
dynczych skladnikéw w postaci macierzy S* [9].

Warto w tym miejscu takze wspomnie¢ o historycznie uzasadnionych punkto-
wych metodach analizy danych, operujacych na jednej, badz kilku wybranych liniach
emisji, a nie na pelnym widmie fluorescencji. Zastosowane po raz pierwszy dla ukta-
dow dwusktadnikowych[10, 11],umozliwialy okreslenie stosunku frakcjiulegajacych
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w rdznej mierze wygaszeniu, poprzez wprowadzenie pojecia utamka intensywno-
$ciowego i-tego sktadnika f; :

Cti)=—7n——
(®.3) 1+Kg, -0
gdzie F, - natezenie punktowej (przy jednej linii emisji) niewygaszanej fluorescenciji
i-tego skladnika, F, - natezenie punktowej fluorescencji mieszaniny fluoroforéw
w nieobecnosci wygaszacza. Stosujac zatem powyzsza notacje, wyprowadzi¢ mozna
nastepujace modyfikacje réwnania Sterna-Volmera:

F < fi F,-F & f-Ki -0

FZ) i 1+K;V’Q F, - i 1+K.;V'Q

ktére poprzez zastosowanie algorytméw optymalizacyjnych dla analizowanych
danych, pozwalaja na wyznaczenie wktadu danego skladnika do emisji calej probki.
Zastosowanie metod punktowych zostalo wykorzystane miedzy innymi do badan
ukltadow biatkowych i poszczegdlnych grup fluoroforéw w nich zawartych [12, 13].
Traktujac poszczegolne ugrupowania jako pojedyncze skfadniki, poprzez obserwa-
cje stalych Sterna-Volmera im odpowiadajacym, okresli¢ mozna, do ktérych czesci
zlozonych zwiazkoéw wygaszacz ma wiekszy ,dostep”, a ktore fragmenty poprzez
zawadg steryczng wygaszane s w mniejszym stopniu.

Zastosowanie jednakze metod punktowych pozwala raczej na analize jako-
$ciowg niz ilo$ciowg zachodzacych w uktadzie proceséw, gdyz wyznaczone opty-
malne wartosci statych wygaszania Sterna-Volmera wykazuja znaczny rozrzut
w zaleznosci od badanej linii emisji.

2.3.,,TWARDE” METODY A INNE TECHNIKI POMIAROWE

Niezbednym i teoretycznie jedynym warunkiem mozliwosci wykorzystania
»biatych” metod chemometrycznych sg jawne zalezno$ci funkcyjne opisujace badany
uklad. Modelowanie ,,twarde” moze nie przynie$¢ spodziewanych rezultatow, jezeli
takowe nie istnieja lub maja bardzo zawila i zlozong posta¢, chociaz w drugim przy-
padku mozna probowac zastosowaé pewne uproszczenia. Dobrym przykladem jest
analiza danych chromatograficznych — poszczegélne chromatogramy moga by¢
aproksymowane za pomocg obwiedni gaussowskich [1], ktérych parametry sa opty-
malizowane z wykorzystaniem metody najmniejszych kwadratow. W przypadku
zastosowania modeli przyblizonych nalezy jednak zachowac¢ szczegolng ostroznos¢
interpretujac otrzymane rezultaty rozdzielenia chemometrycznego.
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3. ,MIEKKIE” METODY MODELOWANIA DANYCH

3.1. ALGORYTM OGOLNY

»Miekkie” metody chemometryczne wykorzystuja model ,czarnej” skrzynki,
o ktorej zawartodci nic a priori nie wiadomo - w podejsciu tym analizowanych
danych nie wigza zatem w ogdlnosci zadne analityczne zaleznosci funkcyjne,
z wyjatkiem dopuszczonego przez konwencje wiezu nieujemnosci. Postaé zaréwno
macierzy stezeniowej, jak i macierzy profili widmowych sktadnikéw, pozostaje nie-
znana - aby podja¢ jakakolwiek procedure optymalizacyjng, nalezy jednak wyzna-
czy¢ najpierw szacunkowa postac jednej z nich.

W tym celu wykorzysta¢ mozna algorytm rozkladu macierzy wedtug warto-
$ci szczegdlnych SVD (ang. Singular Value Decomposition) [1]. Macierz danych Y
przedstawia si¢ w postaci iloczynu trzech macierzy:

Y =UAV' =CS"

Graficznie, operacje te przedstawiono na Rysunku 3.1. Macierz A, jest macierza
diagonalng o wymiarze ¢ x ¢, zawierajaca w malejacej kolejnosci wartosci szczegolne
macierzy kowariancji YY'; ze wzgledow jednak na specyfike dziatan na macierzach,
»dopelnieniem” A do rozmiaru ¢ x s jest macierz zerowa. Macierze Ui V' (lub V
w zaleznosci od notacji) s3 macierzami ortonormalnych wektoréw, bedacych wek-
torami wlasnymi odpowiednio macierzy YY" i Y'Y.

s 4 S s

c Y =c U A] O

Rysunek 3.1 Macierzowe przedstawienie rozkladu wedlug wartosci szczegdlnych (SVD); kolorem szarym za-
znaczono wektory odpowiadajace istotnym faktorom ukladu

Figure 3.1.  Singular Value Decompoition (SVD) in matrix notation; vectors referring to principal factor(s)
are marked in gray

Znajac ilos¢ sktadnikéw - istotnych faktoréw f - w mieszanie, mozliwe jest tzw.
»odszumienie”, czyli redukcja niedoskonalosci danych pomiarowych. Poprzez roz-
ktad macierzy Y przy pomocy algorytmu SVD, a nastepnie jej reprodukcje przy uzy-
ciu ograniczonej liczby f wektoréw macierzy U, A, i V' (szare obszary na rysunku
3.1), eliminuje si¢ wklad innych czynnikéw wplywajacych na wariancje ukfadu,
czesto przejawiajacych sie wlasnie jako ,,szum”, zawarty w macierzy ,,bledow” R.
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Gléwnym celem chemometrycznego rozdzielenia danych jest jednak odtwo-
rzenie przebiegu macierzy stezeniowej i profili widmowych czystych skladnikow.
Korzystajac z ortogonalnych wlasnosci macierzy V':

Y=UAV'+R

Powyzsze wyrazenie prowadzi do nastepujacych wnioskdéw: kolejne wartosci
danych pomiarowych mozna zapisa¢ w uktadzie utworzonym przez wektory zredu-
kowanej macierzy V', o wspotrzednych rownych wierszom macierzy UA. Ponadto,
wszystkie wektory pomiarowe powinny zawiera¢ si¢ w zaleznosci od liczby fakto-

réw w plaszczyznie lub hiperplaszczyznie utworzonej i ograniczonej przez wektory
wlasne czystych sktadnikow (ilustracja — Rys. 3.2).

(O

bt

Rysunek 3.2. Graficzna interpretacja punktow pomiarowych (kropki) tréjsktadnikowego ukiadu
(A, B, C) w przestrzeni rozpigtej na wektorach wtasnych pochodzacych z rozkladu SVD («, 3, y)

Figure 3.2.  Graphical depiction of the measured three-component (A, B, C) data (dots), represented in a SVD
eigenvector space (a, f3, y)

Graficzna interpretacja wynikow wydaje si¢ jednak by¢ malo praktyczng - zde-
cydowanie bardziej pozadane bylyby jawne postaci macierzy stezeniowej
i macierzy widm pojedynczych skladnikow. Przejscie pomiedzy uktadem abstrak-

cyjnym UAV" a przewidywanym uktadem rzeczywistym €S™ odbywa sie przez kwa-
dratowa macierz rotacji (transformacji) T o wymiarach fxf [17, 19]:

Y ~ UAV" = UTT'AV" = CS§”
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C=UT
ST=T'AV"

Znalezienie poszczegdlnych jej elementow jest zatem kluczowym celem
,-migkkiej” analizy chemometryczne;j.

3.2. WYBRANE ,, MIEKKIE” ALGORYTMY ANALIZY

Kamieniem milowym ,czarnych” metod chemometrycznych bylo opracowa-
nie algorytmu Lawtona-Sylvestra [14], pozwalajacego na rozdzial dwuskladniko-
wych uktadow spektrofotometrycznych. Jego trdjskladnikowym uogolnieniem jest
metoda zaproponowana pierwotnie przez Borgena i Kowalskiego [15], a udosko-
nalona przez Rajkoé [16]. W tym podejsciu dane pomiarowe leza na plaszczyznie
ograniczonej trdjkatem, ktorego wierzcholki odpowiadaja czystym skladnikom
(analogicznie do Rys. 3.2). Ich polozenia pozwalaja wyznaczy¢ poszczegolne ele-
menty macierzy T [17] Normujac jeden z wektoréw macierzy transformacji, mozna
sprowadzi¢ badany uktad do wspdtrzednych dwuwymiarowych, co znaczgco uta-
twia wyznaczenie poszczegélnych wartosci macierzy rotacji.

Nieco innym podej$ciem cechuje si¢ metoda sympleksow [17]. Wprowadzajac
normalizacj¢ jednego z wektorow macierzy rotacji T, otrzymuje si¢ dla ukladow
trojsktadnikowych:

1 ¢ t
S B B 1 ty by
T=1 ¢, ty= 1= t:‘tu tl3‘ M=
1 M 1 Ly, g
L 1, &

Dla kazdej wprowadzonej pary liczb t optymalizuje si¢ wartosci macierzy M
metoda simpleksow geometrycznych. Nastepnie, znajac wszystkie elementy macie-
rzy T, odtwarza si¢ macierz stezeniowq i macierz profili widmowych pojedynczych
sktadnikow, nakladajac przy tym wiezy nieujemnosci. Reprodukujac macierz danych
i poréwnujac z oryginalng macierza Y, znalez¢ mozna rozwigzania wykazujgce naj-
wieksza zgodnos¢ z wartosciami spodziewanymi. Optymalizacja macierzy M moze
odby¢ sie takze poprzez algorytmy geometryczne [16, 17]. dopasowujace obwiednie
badanego obszaru w ukladzie wektorowym wyznaczong poprzez czyste skladniki.

Ostatecznie nalezy tutaj wspomnie¢ o lezacej na pograniczu metod ,,migkkich”
metodzie MCR-ALS (ang. Multivariate Curve Resolution — Alternating Least Squ-
ares) [18, 19]. Wykorzystuje ona macierze stezeniowe oraz widmowe pojedynczych
sktadnikéw, jednak w ogdlnosci nie opisane Zadng zaleznoscig funkcyjng. Poszcze-
golne elementy C oraz S” przedstawi¢ zatem mozna przy pomocy pewnych krzywych
o niekoniecznie znanej formule matematycznej. Algorytm tej metody oparty jest
na naprzemiennej optymalizacji metoda najmniejszych kwadratéw przebiegu krzy-
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wych stezeniowych oraz profili widmowych tak, aby otrzymana przy ich uzyciu
macierz reprodukowanych danych wykazywala najwigksza zgodno$¢ z oryginalng
macierza Y. Metoda wymaga jednak podania wstepnych krzywych C - mozna
w tym wypadku postuzy¢ sie procedurami szeroko pojetej analizy faktorowej [1]
lub zastosowa¢ wstepny model ,,bialy”, co jednak kwalifikuje metode do ,,twardszej”
kategorii.

»Czarne” metody chemometryczne szczegdlnie dobrze nadajg si¢ do analizy
ukladow, w ktorych nie mozna wprost zastosowa¢ jawnych funkeji analitycznych.
Dobrym przyktadem mogg by¢ tutaj krzywe miareczkowania oraz chromatogramy.
Nalezy jednak bra¢ pod uwage to, iz otrzymane rezultaty moga by¢ niekiedy wie-
loznaczne lub stanowi¢ pewien zbiér odpowiedzi, zamiast jednego konkretnego
rozwigzania.

4. ,,TWARDO-MIEKKIE” METODY MODELOWANIA DANYCH

Kategoria ,,szarych” metod chemometrycznych jest zdecydowanie najobszer-
niejsza — zawiera bowiem polaczenia algorytmow ,,biatych” i ,,czarnych” w dowolnej
niemalze konfiguracji, co stwarza mozliwosci wprowadzania niezliczonych ilosci
wersji i modyfikacji algorytméw. W rozdziale tym Autor zdecydowal sie postuzy¢
przykltadem dwoch czesto stosowanych procedur ,twardo-miekkich”.

Pierwsza z nich jest wspomniana juz metoda MCR-ALS [18, 19]. Narzucajac
odpowiednie wiezy na wstepna macierz stezeniowa, budowang zgodnie z jawna ana-
lityczng formula, oczekiwa¢ mozna optymalizacji w kierunku zgodnym z przyjeta
zaleznoscig. Rozdzielenie chemometryczne odbywa si¢ wiec w kolejnosci: model
»bialy”, dopasowanie ,,czarne” Oczywiscie, kazda z kolejnych otrzymywanych na
drodze optymalizacji macierzy C mozna sprowadzi¢ do spodziewanej postaci funk-
cyjnej, jednakze analiza przesuwa sie wowczas znacznie w strone metod ,,biatych”

Drugim podejsciem [20] moze by¢ odwrocenie kolejnosci stosowanych algo-
rytmoéw. Za pomocy ,miekkiego” rozdziatu i rozkladu SVD wyznacza si¢ poszcze-
golne elementy abstrakcyjnych macierzy stezeniowych i profili widmowych. Poprzez
macierz rotacji oblicza si¢ rzeczywiste wartosci wyzej wymienionych przewidywa-
nych macierzy C i §', a nastepnie metods ,,biala” odtwarza si¢ przebieg pierwszej
z nich zgodnie z przyjetym réwnaniem fizyko-chemicznym. Na podstawie tak zmo-
dyfikowanej macierzy € reprodukuje si¢ macierz danych widmowych Y i poréwnuje
z oryginalnymi punktami pomiarowymi Y.

Jak zauwazono na wstepie, ilo§¢ mozliwych rozwigzan, majacych na celu uspraw-
nienie optymalizacji polagczonymi metodami ,twardo-migkkimi” jest znaczna,
a kazde kolejne powstaje w wyniku narzucenia dowolnych wiezéw na badany uktad
»czarnej” skrzynki.
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Korzystajac z ,twardych” metod, opartych na wzglednie prostych algoryt-
mach optymalizacyjnych, mozliwy jest rozdzial danych pomiarowych na skladowe
pochodzace od pojedynczych skladnikéw. Bazujgce na jawnych zaleznosciach
fizyko-chemicznych ,,biale” procedury $wietnie nadajg si¢ do okre$lania zgodnosci
z teoretycznymi zalozeniami przyjetymi dla rzeczywistych ukladéw, szczegélnie
w przypadku rozwazan kinetycznych i proceséw luminescencyjnych. Analizujac
otrzymane na drodze rozdzialu chemometrycznego widma spektroskopowe, moz-
liwa staje sie jako$ciowa lub nawet ilosciowa identyfikacja poszczegoélnych substan-
cji, co czesto nie jest mozliwe w trakcie interpretacji ,,suchych” wynikéw pomiaro-
wych.

W przypadku proceséw, ktérych natury nie sposdb opisa¢ analitycznymi
zalezno$ciami funkcyjnymi, rozsagdnym rozwigzaniem wydaje si¢ zastosowanie
»czarnych” metod modelowania, nie wymagajacych zadnych wstepnych informacji
odnoszacych sie do badanego ukladu. Jezeli jednak zasadne jest przypuszczenie, iz
dany zbiér danych pomiarowych ograniczony jest przez pewne wiezy, najlepszym
rozwigzaniem jest uzycie algorytmoéw ,,szarych’, faczacych w sobie swobode ,,miek-
kich” metod z ich usztywnieniem przez ,twarde” elementy procedur ,,biatych”

Mozliwosci oferowane przez analize chemometryczng wydajg si¢ ogromne: od
»odszumiania” uzyskanych danych pomiarowych po opis skomplikowanych ukta-
dow wieloskladnikowych. Autor wyraza zatem szczerg nadziej¢ zainteresowania
czytelnikéw metodami modelowania danych oraz zastosowania tychze procedur
w prowadzonych przez nich badaniach.
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