4 Chemometrie

Die Auswertung spektroskopischer Daten erfolgt heute nahezu ausschliefilich rech-
nerunterstiitzt. Die mathematisch-statischen Methoden, die dabei zum Einsatz
kommen, werden unter dem Begriff der Chemometrie zusammengefafit [47-49].
Chemometrie kann als die chemische Disziplin verstanden werden, die mathema-
tische und statistische Methoden nutzt, um optimale Me3prozeduren und Expe-
rimente zu entwerfen oder auszuwihlen [50, 51]. Weiter liefert sie bei der Analyse
chemischer Daten das Maximum an relevanter chemischer Information [52, 53].
Da die Chemometrie eine allgemeine und weitgeficherte Disziplin mit vielen un-
terschiedlichen Einsatzmoglichkeiten ist, wird fiir die Analyse spektroskopischer
Daten im Arbeitskreis der Begriff ,,Spektrochemometrie* verwendet. Hierbei wer-
den im allgemeinen multivariate Rechenverfahren eingesetzt [54]. Moderne chemo-
metrische Verfahren sind sehr leistungsfihig und werden aufgrund der rasanten
Entwicklung der Computertechnik seit einigen Jahren immer mehr eingesetzt.
So werden neben der Faktoranalyse ebenfalls Mustererkennungstechniken wie die
Clusteranalyse oder Neuronale Netze verwendet. Wahrend mit univariaten Ver-
fahren nur der Zusammenhang zwischen einer Variablen und einer Eigenschaft
herstellbar ist, konnen mit Hilfe von multivariaten Verfahren Zusammenhénge
zwischen mehreren Variablen gleichzeitig beschrieben werden. Multivariate Ana-
lysenverfahren kommen immer dann zum Einsatz, wenn aus sehr umfangreichen
Datenmengen fiir eine bestimmte Mefgréfie spezifische Informationen herausgefil-
tert werden sollen. Eine Anwendung ist die spektrometrisch quantitative Analyse
(z.B. wenn die Konzentrationen einzelner Komponenten in einer komplexen Ma-
trix oder einem Mehrkomponentengemisch bestimmt werden sollen) [55].

Zur Losung eines solchen Analysenproblems werden heute verschiedene Ver-
fahren eingesetzt, wobei die faktoranalytischen Verfahren Principal Component
Regression (PCR) und Partial Least Squares (PLS) wesentliche Vorziige anderer
multivariater Auswerteverfahren wie der Classical Least Squares (K-Matrix Me-
thode) und der Inverse Least Squares (P-Matrix Methode) in sich vereinen [56].
Dazu gehért die Invarianz in Bezug auf die Anzahl der zu beriicksichtigenden
Komponenten; d.h. eine Analyse kann auch dann durchgefiihrt werden, wenn nur
die Konzentration der zu bestimmenden Komponente, nicht aber die restliche
Zusammensetzung der Matrix in den Standards bekannt ist. Aulerdem handelt
es sich bei der PCR und der PLS um Vollspektrenmethoden [56, 57], d.h. es geht
im allgemeinen das komplette Spektrum in die Rechnung ein. Beide Verfahren lie-
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fern annéhernd gleich gute Ergebnisse, wie in vielen Anwendungen gezeigt werden
konnte [56, 58, 59].

Die auf dem Lambert-Beerschen Gesetz beruhende Annahme der linearen Su-
perposition von Spektren in Gemischen ist ein physikalisches Modell, welches das
Spektrum eines Multikomponentensystems allerdings nicht genau beschreibt, son-
dern eine gewisse Vereinfachung der physikalischen Realitdt darstellt. Die Verein-
fachung besteht unter anderem darin, dafl chemische und physikalische Wechsel-
wirkungen zwischen den Komponenten einer Mischung (z.B. durch Assoziation,
Wasserstoffbriickenbindungen etc.) vernachléssigt werden. Allerdings sollte bei
der hier vorliegenden Situation verdiinnter Gase davon auszugehen sein, dafl sol-
che Effekte nur eine geringe Rolle spielen. Die Anwendung des Lambert-Beerschen
Gesetzes auf ein Multikomponentensystem fiihrt zu einem entsprechenden mathe-
matischen Modell. In der Chemometrie wird von einem Kalibrationsmodell ge-
sprochen. Ein solches Modell wird mit einer Validation, bei der eine Voraussage
der kalibrierten Eigenschaften fiir unbekannte Proben erfolgt, auf die Niitzlichkeit
oder Giiltigkeit desselben hin iiberpriift.

Beide, das mathematische Modell, das im vorliegenden Fall durch ein lineares
Gleichungssystem gegeben ist, und das physikalische Modell besitzen ihre eige-
nen objektiven Eigenschaften [60]. Auf jeden Fall muf§ vorab die Entscheidung
getroffen werden, ob das mathematische Modell (Kalibrationsmodell) eine an-
nehmbare Beschreibung des physikalischen Modells liefert. Da eine Kalibration
eine Approximation eines mathematischen Modells an experimentell gewonnenen
Daten darstellt, mufl das Kalibrationsmodell auch gewisse Annahmen iiber die
Art der zu erwartenden Fehler und eine Vorgehensweise fiir deren Minimierung
enthalten. Auf diesbeziiglich unterschiedlichen statistischen Voraussetzungen be-
ruhen im wesentlichen die Unterschiede zwischen den im folgenden beschriebenen
Kalibrationsmodellen.

4.1 Regressionsmodelle

Da es sich bei der NDIR-Spektroskopie um keine ,, Vollspektrenmethode* han-
delt, scheiden die multivariaten faktoranalytischen Verfahren zur Kalibrierung
des Verfahrens aus; als Mefigréfien stehen lediglich die Phasenlagen und Ampli-
tuden bzw. der auf den Phasenschieber des Lockin-Verstérkers (SQ) projizierten
Anteile des Gesamtsignals zur Verfiigung. Zu beriicksichtigende Einflu8gréfien bei
diesem Mefverfahren sind zum einen die Konzentrationen der zu erwartenden
Gaskomponenten und zum anderen die Gaszusammensetzungen innerhalb des
Detektors. Hinzu kommt die Modulationsfrequenz des Choppers, so daf} es sich
je nach Analysensystem um Abhéngigkeiten von bis zu fiinf Parametern gleich-
zeitig handeln kann. Zur Vereinfachung erfolgt die Beschreibung bei einer festen
Chopperfrequenz. Zunichst wird auch die Konzentration der Fiillgase im Detek-
tor konstant gehalten. Das zu bestimmende Kalibrationsmodell basiert somit auf

33



4 Chemometrie

einem Datensatz, der fiir unterschiedliche Zusammensetzungen des Zweikompo-
nentengemisches die Konzentrationen der beiden Komponenten, die Amplitude
und die Phase des Mefsignals enthilt. Ferner wird die Phasenlage fiir die Si-
gnale der Reinkomponenten bendtigt. Sind diese konzentrationsunabhéngig, so
ist fiir jede Reinkomponente nur eine Messung erforderlich, d.h. im endgiiltigen
Kalibrationsmodell werden die Reinkomponenten mittels geeigneter Regressions-
verfahren an diesen Datensatz angepafit. Erst in einem zweiten Schritt werden
zusdtzlich auch die Konzentrationen der Detektorfiillgase variiert, um dadurch ei-
ne Detektoralterung zu simulieren. Die iiblichen Verfahren der univariaten bzw.
bivariaten linearen Regression [47] fithren hierbei nicht immer zum Erfolg. Da-
her wurden in der vorliegenden Arbeit spezielle nichtlineare Regressionsverfah-
ren (z.B. Levenberg-Marquardt-Verfahren s.Anhang), Response Surface Metho-
den (s.Anhang) und Krigingmethoden (s.Anhang) eingesetzt.

4.2 Bewertungs- und Auswerteverfahren fiir
Datenanalysen

4.2.1 Validation von Regressionsfunktionen

Bei gegebenen Wertepaaren (Konzentration/Signal) stellt sich im Rahmen einer
Kalibration die Frage, ob der entsprechende Zusammenhang durch ein mathe-
matisches Modell in Form von einfachen Gleichungen beschrieben werden kann
und ob die Beschreibung durch das Modell gelungen ist oder nicht [61,62]. Bei der
Wahl des Modells sind dem Anwender viele Moglichkeiten gegeben. Von einfachen
linearen oder polynomischen Modellen mit wenigen Parametern bis hin zu extrem
komplexen Modellen mit vielen Parametern ist alles méglich. Unabhéngig davon,
ob es sich bei dem dann ausgesuchten Modell um ein lineares oder nichtlineares
handelt, eine erste Aussage wie gut dieses Modell ist, liefert das Bestimmtheits-
maf}, das den Anteil der Varianz der Probeneigenschaft angibt, welche durch das
berechnete Kalibrationsmodell beschrieben wird. Dieser Wert ist definiert als:

o QSgrSTK— @Sk (4.1)
R? = 1- Q?S*iR (4.2)
i (9i — yz’)Z
R? = 1-2! (4.3)
= 2
g:l (yz y)
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Hierbei ist QSr oder RSS die residual sum of squares, welche die durch das
Modell nicht beschriebene Varianz angibt und QSk-» die Gesamtvarianz mit der
die Streuung der Probeneigenschaft um den Mittelwert angegeben wird.

n

RSS = Y (4 — ) (4.4)

=1

7; und y; bezeichnen den vorhergesagten bzw. den vorgegebenen Wert fiir die
Probeneigenschaft des i-ten Standards und y deren Mittelwert. Die Zahl n gibt
die Anzahl der Kalibrationsstandards wieder. Je kleiner der Quotient aus RSS
und QSkorr ist, desto besser wird die zu kalibrierende Probeneigenschaft durch
das Modell erfalt und wiedergegeben. Die Quadratwurzel des Bestimmtheits-
mafles (R?) ist der Korrelationskoeffizient (r). Ein ,perfekter Fit“ zeichnet sich
durch den Wert Null fiir die residual sum of squares und den Wert Eins fiir den
Korrelationskoeffizienten aus. Je besser die Anpassung der abhéingigen und der
unabhéngigen Werte durch das angenommene Modell gelungen ist, desto niher
liegt der Wert bei eins.

P VR~ 1o (4.5)

Eine Aussage iiber die Giite einer Kalibration [63,64] ist mit den folgenden
drei Werten moglich. Der SEE-Wert (standard error of estimate) bezeichnet
den absoluten Fehler bei der Vorhersage der zu bestimmenden Eigenschaft y;. Er

ergibt sich aus der Quadratwurzel des Quotienten der residual sum of squares
(RSS) und der Anzahl der Freiheitsgrade.

(4.6)

Der Wert n steht fiir die Anzahl der Kalibartionsstandards und k fiir die An-
zahl ausgewéhlter Faktoren oder Parameter. Eine andere wichtige Grofle, welche
die Giite eines Fits beschreibt, ist der SEP—Wert (standard error of predicti-
on). Der SEP—Wert, ermoglicht eine Abschétzung des Fehlers bei der Vorhersage
von unbekannten Proben unter Verwendung eines Kalibrationsdatensatzes bei
dem vor jeder Kalibration jeweils ein Standard herausgenommen wird und mit
den restlichen Standards eine neue Kalibration berechnet wird. Fiir den heraus-
genommenen Standard wird dann iiber das ermittelte Modell die Eigenschaft
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vorhergesagt.

SEP = (4.7)

Zur Validierung der Kalibration ist es erforderlich eine Anzahl unabhéngiger kali-
brationsexterner Standards n.,;; herzustellen und zu analysieren. Der aus der Va-
lidation mit diesen Standards resultierende Fehler des Kalibrationsmodells wird
als SEA—Wert oder standard error of analysis bezeichnet.

SEA =

In dieser Arbeit wird das Hauptaugenmerk bei der Bewertung der Regressions-
funktionen auf die Werte fiir SEE- und SEA-Wert gelegt.

4.2.2 \Varianz

Die Varianzanalyse (analysis of variance, ANOVA) untersucht die Auswirkung
von unabhingigen Variablen (EinfluBgré8en) auf die Mittelwerte der beobachte-
ten (abh#ingigen) Variable. Im Vordergrund dieser Untersuchung steht die Fra-
ge, ob die unabhéngigen Variablen einen signifikanten Einflu} auf die abhéngige
Variable ausiiben, oder ob sich die beobachteten Mittelwerte nur rein zufillig
unterscheiden. Die Varianzanalyse basiert dabei auf der Zerlegung der Gesamt-

Tabelle 4.1: Ergebnistabelle fiir die einfache Varianzanalyse.

Freiheits- Quadrat- mittlere F-Test
grad summe  Quadratsumme
Streuung f QS MQS F
Regression k QSrakt QSpaks Fakt QSrarin—k=-1) gg’gﬁ;)k_l)
(Effekt)
Fehler n-k-1 QSr %
(Residuen)
Total n-1 QSkorr

varianz in verschiedene Varianzteile. Bei der einfachen Varianzanalyse wird nur
der Einflufl einer unabhéngigen Variable betrachtet. Die ANOVA-Tabelle bei die-
ser Varianzanalyse ist in Tabelle4.1 wiedergegeben. Dabei steht QSgqx: fiir den
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Effekt, den die unabhéngige Einflulgréfie an der Gesamtvarianz verursacht. Ein
weiterer Teil der Gesamtvarianz entsteht durch Versuchsfehler und wird durch die
Grofle QSg beschrieben. Die Priifung auf signifikante Unterschiede erfolgt iiber
die F-Verteilung mit der in Tabelle4.1 beschriebenen Priifgréfe. Die beteiligten
Groflen sind dabei wie folgt definiert:

e Gesamtvarianz

QSe =Y ! (4.9)
i=1
e Mittlere Gesamtvarianz
QSy = ny® (4.10)

Um den Mittelwert korrigierte Gesamtvarianz

n

QSkorr = QSc — @Sy = (yi — 9)° (4.11)

i=1

Modellvarianz oder durch die Regression erklidrte Varianz

n

QSrakt = Z(@z - Q)Z (4-12)

=1

Residuumsvarianz oder durch die Regression nicht erklérte Varianz

n

QSR = QSKOT’I‘ - QSFakt = Z(yl - g)Q = Z 6? (413)
i=1

i=1

37



