Revista de la Societat Catalana de Quimica, num. 10 (2011), p. 63-70 DOI: 10.2436/20.2003.01.30  ISSN: 2013-9853 (ed. electronica) ISSN: 1576-8961 (ed. impresa)
Filial de I'Institut d'Estudis Catalans http://revistes.iec.cat/index.php/RSCQ

Estrategies d'analisi de dades en quimiometria:
seleccio versus compressio
Data analysis in chemometrics: selection versus compression

Alberto Ferrer
Universitat Politécnica de Valéncia. Departament d'Estadistica i Investigacio Operativa Aplicada i Qualitat

Resum. La quimiometria utilitza eines de mineria de dades per a la modelitzacid empirica de sistemes (bio)quimics. El desenvo-
lupament explosiu de les tecnologies de la informacio i de les comunicacions ha possibilitat la fabricacié d'una gran varietat
de sensors que son capacos de recollir grans quantitats de dades i emmagatzemar-les en dispositius informatics. El repte esta a
extreure eficientment la informacid potencial continguda en aquestes dades, la qual cosa depén en gran mesura de I'estratégia
d'analisi usada. Amb tanta quantitat de dades disponible, cal usar algun procediment de reduccio del nombre de variables a
analitzar. En aquest article es presenten dues estratégies per a aquesta necessaria simplificacio: compressio versus seleccio.

La gran diferéncia entre ambdues és que en seleccionar, s'eliminen algunes de les variables mesurades, mentre que en compri-
mir, no. Si la seleccio es realitza al principi de la investigacio, es corre el risc d'eliminar variables amb informacio util per
resoldre el problema en qliestio. La recomanacio és, per tant, comprimir i, si és necessari, seleccionar amb posterioritat. Els
beneficis d'aquesta recomanacio s'il-lustren amb diversos exemples reals.

Paraules clau: Quimiometria, estructures latents, analisi de components principals (PCA), analisi discriminant amb minims
quadrats parcials (PLS-DA), compressio, seleccio, mineria de dades, model de calibratge, diagnostic multivariant de processos.

Abstract. Chemometrics uses data mining tools for empirical modeling of biochemical systems. The explosive development of
information and communications technology have enabled the manufacture of a wide variety of sensors that are able to regis-
ter large amounts of data stored on computing devices. The challenge is to efficiently extract the potential information con-
tained in the data, which depends heavily on the strateqy of analysis used. With so much data available it is necessary to use a
procedure to reduce the number of variables to analyze. In this paper we present two strategies for this necessary simplifica-
tion: compression versus selection. The big difference between them is that with selection some variables are discarded whereas
after compression all variables may be recovered. If the selection is made at the beginning of the investigation there is a risk
of eliminating variables with useful information to solve the problem at hand. The recommendation is therefore compress and,
if it is needed, select. The benefits of this recommendation are illustrated with actual examples.

Keywords: Chemometrics, latent structures, principal component analysis (PCA), partial least squares discriminant analysis
(PLS-DA), compression, selection, data mining, soft sensor, multivariate process diagnosis.
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En el seu llibre Del plaer dels sentits al plaer de les xifres,?

el professor Casassas ens descobreix la seva passio per la
quimiometria. La seva visio d'aquesta disciplina com de «l'art
d'extreure informacio rellevant des del punt de vista quimic
de les dades produides en els experiments quimics quantita-
tius» és molt semblant a la primera definicio6 de la quimiome-
tria establerta per Svante Wold I'any 19743 «La ciéncia
d'extreure informacid de sistemes quimics mitjancant mo-
dels empirics (basats en dades)».

La quimiometria esta molt lligada a la incorporacio i al desen-
volupament de noves tecnologies per al tractament de la in-
formacidé en ambits tan rellevants com la quimica, la bioqui-
mica, la modelitzacié molecular i les técniques QSAR
(quantitative structure-activity relationships), la quimioinfor-
matica, les ciéncies —-omiques (genomica, protedomica i meta-
bonomica), I'estudi global del medi ambient, la modelitzacio
de processos o la tecnologia analitica de processos (PAT, pro-
cess analytical technology).

El desenvolupament explosiu de la instrumentacio cientifico-
técnica, de l'automatitzacio i de la informatica ha permes que

en tots aquests ambits es puguin enregistrar grans quantitats
de dades en poc temps, tot generant-se complexes estructu-
res de dades de diversa naturalesa que contenen informacio
sobre diferents tipus de propietats de les mostres analitzades.
Alguns exemples d'aquesta estructura de dades variada son
els seglients: espectres NIR, UV/visible o de masses, o croma-
togrames de mostres de substancies (relacionats amb propie-
tats quimiques); pressions, temperatures i cabals de processos
quimics (relacionats amb propietats fisiques); pH, conductivi-
tats i concentracions d'oxigen en el tractament d'aiguies resi-
duals (lligats a parametres bioquimics), o bé perfils d'expres-
si6 génica (relacionats amb propietats genétiques de sistemes
cel-lulars). Durant I'iltima década, el desenvolupament de

la tecnologia dels sensors electronics (i-sensing) ha permes la
fabricacio de «nassos i llenglies electronics», que proporcionen
senyals electrics en reaccionar amb els composts de la mostra
analitzada. En certs processos, com els de la industria de I'a-
cer, on no és possible la mesura directa amb sondes ateses les
elevades temperatures del procés, s'usa I'voida» electronica,
que transforma els senyals acustics en eléctrics, o la termo-
grafia, que permet captar variacions de temperatura al forn
de fusio. També I'avenc en la tecnologia digital ha permes fer
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Ficura 1. Exemples de tipus de dades de diversa naturalesa.




viable a la practica I'Us de les cameres espectrals o hiperespec-
trals, que proporcionen, per a cada un dels pixels d'una imat-
ge, informacio espectral a diferents longituds d'ona. En I'am-
bit del radiodiagnostic medic, també son molt usades les
imatges de ressonancia magnética nuclear. La figura 1 mostra
alguns exemples d'aquestes complexes estructures de dades.
La naturalesa multivariant d'aquestes estructures de dades, el
seu alt grau de colinealitat, conseqiiéncia de la complexa xar-
xa de relacions entre variables, i I'existéncia de valors absents
(no enregistrats) en algunes variables constitueixen un verda-
der repte a I'hora d'extreure eficientment la informacié po-
tencial continguda a les esmentades dades. Per tal d'aconse-
guir-ho, les dades (xifres) no ens han de desconcertar, sind
despertar-nos passio pel tresor (informacid) que tanquen. El
seu descobriment depén en gran mesura de I'estratégia d'ana-
lisi usada, tal com es comenta a I'apartat segiient.

Compressio o seleccio?

En la tasca d'extreure la informacio rellevant, la quimiometria
necessita utilitzar métodes estadistics d'analisi de dades. En-
tre els més conequts i estudiats, que denominarem classics, hi
ha els meétodes de regressiod lineal, I'analisi de la variancia uni-
variant i multivariant, I'analisi de conglomerats o I'analisi dis-
criminant de Fisher. El problema d'aquests metodes classics és
que van ser desenvolupats en contextos d'escassetat de da-
des, en els quals s'enregistraven poques variables, poc relacio-
nades, i en els quals el nombre de variables era habitualment
molt inferior al d'individus o mostres. De fet, en preséncia de
fortes relacions entre variables o de situacions amb més va-
riables que mostres enregistrades, les técniques classiques son
molt ineficients o, fins i tot, inviables.

Tal com ja s'ha comentat, vivim en un nou entorn que ha mo-
dificat totalment la naturalesa de les dades disponibles, la
qual cosa obliga a un canvi de paradigma: de l'escassetat a la
sobreabundancia de dades. Davant d'aquesta sobrecarrega de
dades, molts analistes i técnics se senten desconcertats i, per
poder usar les técniques estadistiques classiques, acaben se-
leccionant a priori per a la presa de decisions sols unes quan-
tes de les variables enregistrades atenent criteris subjectius,
com ara |'us de I'experiéncia prévia, no comprovada de mane-
ra cientifica. El problema d'aquesta estrategia de seleccio

€s que pot arribar a descartar variables potencialment utils
d'una manera fins a un cert punt cega i, per tant, arriscada,

la qual cosa pot dificultar enormement la comprensio del pro-
blema estudiat. El professor Casassas era molt conscient
d'aquest risc i no va dubtar a qliestionar la utilitat de les tec-
niques estadistiques classiques a I'hora d'analitzar aquests
nous tipus de dades, propies de la quimiometria moderna.?

Afortunadament, seleccionar no és |'Unica estratégia possible i
la preséncia d'estructures complexes de relaci6 entre variables
no és realment un problema, sind la constatacio que els pro-
cessos estan governats per unes quantes estructures no mesu-
rables directament (latents) que afecten les variables que si
que es poden enregistrar (observables). Una cosa semblant i
ocorre a una marioneta, en la qual els moviments de les dife-
rents parts del cos (variables observables) no son autdnoms,
sind que estan governats a través dels fils o cordes de connexio
amb els moviments de les varetes (variables latents), mogudes
per les mans del titellaire. La relaci6 entre els moviments de les
diferents parts del cos depén de I'estructura de la marioneta,
és a dir, de la connexio de les seves articulacions a les varetes.
De la mateixa manera que per poder comprendre el funciona-
ment d'una marioneta cal conéixer-ne |'estructura, per poder
comprendre els processos cal descobrir les estructures latents
que els governen. Aquest és precisament I'objecte de les técni-
ques estadistiques multivariants de projeccio sobre estructures
latents com I'analisi de components principals (PCA, principal
component analysis)* i la regressié en minims quadrats par-
cials (PLS, partial least squares).> Aquestes técniques manegen
bé grans matrius de dades mal condicionades (fins i tot en el
cas d'existir més variables que individus), son relativament ro-
bustes a la preséncia de dades absents i comprimeixen la in-
formacio multidimensional en unes quantes variables latents
que expliquen una gran part de la variabilitat de les variables
mesurades, aixi com de les seves relacions, per la qual cosa es
poden considerar |'alternativa eficient a I'estratégia de la se-
leccio en els contextos de sobreabundancia de dades.

La comprensid dels problemes (i dels processos involucrats)
exigeix compressio, no seleccié d'informacio, almenys a priori.
En comprimir, I'analista pot analitzar el seu procés en |'espai
de les variables latents (de menor dimensio i, en molts casos,
ortogonal), la qual cosa el pot ajudar a entendre millor els fe-
nomens quimics, fisics, bioquimics, etc., subjacents i fins i tot
a usar les eines estadistiques classiques. La compressio esta-
bleix vincles de relaciéd amb les variables originals, que en
qualsevol moment es poden recuperar en l'analisi, per la qual
cosa les variables originals no es perden, com ocorre amb
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aquelles variables descartades en I'estrategia de seleccio. Una
vegada compres (comprimit) el procés, en certes aplicacions,
com la construccié de models predictius (soft sensors) o I'es-
tabliment d'esquemes de control estadistic multivariant de
processos, pot ser recomanable realitzar una selecci6 a poste-
riori de les variables originals. Aixo s'il-lustra a I'apartat se-
giient amb diversos exemples.

Exemple 1. Construccio d'un model de calibratge
o predictor (soft sensor)

Es disposa de I'espectre d'absorbancia a 1.701 longituds d'ona
de quinze mostres d'un aliment (figura 2), aixi com de valors
analitics de dos dels seus parametres de qualitat, determinats
en laboratori. Es pretén construir un model de calibratge (pre-
dictiu) multivariant per poder avaluar indirectament la quali-
tat de futures mostres de I'aliment a partir del seu espectre
d'absorbancia, sense la necessitat de recdrrer als assaigs ana-
litics de laboratori.
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FIGURA 2. Espectres d'absorbancia de les quinze mostres analitzades.

La técnica d'estadistica classica a usar en aquest cas podria
ser la regressio lineal multiple, perd, com que només es disposa
de quinze mostres, el model predictiu tan sols podria contenir
com a variables predictores, com a maxim, les absorbancies a
14 longituds d'ona. Aixd obligaria a seleccionar a priori 14 de
les 1.701 absorbancies registrades a I'espectre. Si es fes aques-
ta seleccié de manera automatica, aixo donaria lloc a multiples
models. Quin seria el «millor»? El fet que una longitud d'ona no
s'elegis com a variable predictora s'hauria d'entendre com que
I'absorbancia a I'esmentada longitud d'ona no té relacié amb
les caracteristiques de qualitat? Si s'apliqués el coneixement
quimic per seleccionar les longituds d'ona que poguessin estar
a priori més correlacionades amb les caracteristiques de quali-
tat, com es podria validar cientificament I'esmentat coneixe-
ment previ? Es podria estar raonablement confiat que no s*ha-
guessin descartat longituds d'ona «informatives»?

Amb |'estratégia de compressio, el problema es resol d'una ma-
nera molt simple. Aplicant, en aquest cas, la técnica PLS, s'obté
un model que, amb una unica variable latent, té una capacitat
predictiva d'aproximadament un 95 %. La figura 3 mostra el
grau de relacio de les variables predictores X (absorbancies

a 1.701 longituds d'ona) amb les dues variables de qualitat Y.
D'aquest grafic es dedueix que les dues variables de qualitat te-
nen una forta relacio inversa (correlacio negativa) i que existei-
xen zones de |'espectre molt relacionades i d'altres amb molt so-
roll o poc relacionades amb les caracteristiques de qualitat.
Aquesta informacid podria ser interessant de comprovar-la amb
el coneixement teoric de la relacio entre I'absorbancia a deter-
minades longituds d'ona i I'estructura quimica de I'aliment.
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.66 FIGURA 3. Relacio de les variables predictores X (absorbancies) amb les dues variables de qualitat Y en el model PLS original. Es marquen les variables predictores que tenen una relacio
més forta i consistent amb les dues variables resposta.




En aquest cas, per tal de millorar la qualitat (consisténcia) de
les prediccions, és recomanable seleccionar aquelles zones
de I'espectre amb una correlacié més forta i consistent (asse-
nyalades a la figura 3) i construir un nou model PLS usant
com a predictora aquesta seleccié a posteriori de variables.
La figura 4 mostra les prediccions d'una de les variables de
qualitat obtingudes amb aquest nou model usant una part
de I'espectre complet original (1.197 de les 1.701 longituds
d'ona). La capacitat predictiva continua sent d'aproximada-
ment un 95 %. Altres models més senzills (parsimoniosos)
també es podrien derivar a partir dels anteriors.

Exemple 2. Diagnostic d'un procés quimic

El procés objecte d'estudi consisteix en la fabricacio d'un al-
cohol mitjancant la hidrogenaci6 selectiva d'una mescla d'és-
ters. L'objectiu és estudiar la consisténcia del procés en dife-
rents campanyes de fabricacio. Es disposa de dades de
setanta-dues variables de procés mesurades cada hora en di-
ferents unitats del mateix procés, aixi com de dades d'una va-
riable de rendiment del procés, mesurada cada vuit hores du-
rant dues campanyes de fabricacio. La base de dades conté
uns cinc mil registres per a les variables de procés i uns cinc-
cents per a la de rendiment durant aproximadament vuit me-
sos de produccio.

La figura 5 mostra I'evolucié del rendiment del procés durant
les dues campanyes. S'hi observa que, encara que I'engegada
d'ambdues campanyes no €s similar, una vegada estabilitzat
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FiGura 4. Prediccions del model PLS d'una caracteristica de qualitat quan s'utilitza
solament una part de I'espectre complet original (1.197 de les 1.701 longituds

d'ona).

el procés, els valors del rendiment en ambdues sequeixen una
evolucio similar, de manera que no existeixen diferéncies es-
tadisticament significatives entre els seus valors mitjans (risc
de primera espécie = 0,05).

Es pot concloure, per tant, que ambdues campanyes han estat
processades en les mateixes condicions i que el producte ob-
tingut és basicament el mateix? La resposta és clarament ne-
gativa: un mateix rendiment no significa necessariament un
mateix producte ni un mateix procés. Una Unica caracteristica
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FiGura 5. Rendiment del procés en les dues campanyes de fabricacio.
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no defineix completament la «qualitat» del producte acabat.
La qualitat és un concepte multidimensional que es defineix
en relacio amb la manera com el producte satisfa les expecta-
tives del client. Ja que és inviable el fet de provar de caracte-
ritzar completament la qualitat mitjancant multiples analisis
del producte acabat, I'alternativa efectiva €s provar d'avaluar
la consistencia en el procés de fabricacio. Al capialafi, la
forma en la qual el producte ha estat processat constitueix
una «empremta dactilar» que es pot utilitzar per garantir la
consisténcia del producte obtingut.

Per respondre les qiiestions plantejades, es va procedir a ana-
litzar les dades de les setanta-dues variables del procés du-
rant les dues campanyes de fabricacié mitjancant un model
PLS discriminant. La figura 6 mostra el diagrama de dispersio

dels scores (scores plot) de les dues campanyes. En aquest cas,

dues variables latents sdn capaces de resumir la informacio
de les setanta-dues variables del procés amb una bondat de
prediccio del 94 %. Si I'operativa del procés en les variables
analitzades hagués estat la mateixa, els nuvols de scores
d'ambdues campanyes estarien superposats, la qual cosa

no ocorre, en aquest cas. La figura 6 indica que ambdues
campanyes han estat processades en condicions diferents
d'algunes variables del procés i que la campanya 1 és més
estable (el nivol de scores estd més concentrat) que la cam-
panya 2.

Un estudi detallat de la figura 7, en la qual es mostren els
coeficients del model PLS que prediu la campanya 1, permet
identificar clarament les variables del procés que tenen un
comportament diferent en ambdues campanyes i separar-les
en dos grups: les de coeficients grans i positius son les que
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FIGURA 6. Score plot de les dues campanyes en el model PLS discriminant.
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prenen uns valors majors a la campanya 1 respecte de la cam-
panya 2; les de coeficients grans i negatius tenen el compor-
tament contrari, de manera que prenen uns valors majors a la
campanya 2 respecte de la campanya 1. Les figures 8 i 9 il-lus-
tren un exemple de cada tipus.

La informacio proporcionada per la figura 7 va permetre als
técnics del procés confirmar que la segona campanya, a més
de ser més inestable, va tenir un major cost: es va realitzar a
major temperatura i amb un major aportament de catalitzador.

La comprensio de les diferéncies del procés en ambdues cam-
panyes facilitada pel model compressor PLS discriminant ha
servit, en aquest cas, per convencer els técnics del procés de
la necessitat de fer el sequiment no solament del rendiment,
sin6 també de I'operativa del procés, per garantir un producte
rendible de manera consistent. En aquests moments s'esta es-
tudiant la possibilitat de desenvolupar un sistema de control
estadistic multivariant del procés per provar d'aconseguir
operar campanyes futures d'una manera similar a la campa-
nya 1, més estable i de menor cost.
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FiGura 8. Evolucid d'una de les variables del procés que pren uns valors superiors a la campanya 1.
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FiGurA 9. Evolucid d'una de les variables del procés que pren uns valors superiors a la campanya 2.
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Conclusions

De la mateixa manera que no seleccionem a priori les fotos
d'un viatge abans d'enviar-les a un amic per no saturar la ca-
pacitat maxima del missatge al correu electronic, sin6 que
utilitzem programes de compressioé que permetin al nostre
destinatari, una vegada rebudes totes les fotos comprimides,
gaudir del viatge i seleccionar a posteriori les que més li agra-
din, tampoc no és adequat seleccionar a priori les variables a
utilitzar en les nostres analisis de problemes quimiometrics,
malgrat que disposem, en molts casos, de grans bases de da-
des per analitzar. En seleccionar variables, es corre el risc de
perdre informacio util. La comprensio dels processos exigeix
no la seleccio, sino la compressio de la informacid. Els méto-
des estadistics de projeccio multivariant, com el PCA (analisi
de components principals) o el PLS (regressié en minims qua-
drats parcials), constitueixen unes excel-lents eines per a
aquest proposit. Una vegada els fendomens estudiats han estat
sotmesos a compressio, tot utilitzant la interaccio entre el co-
neixement técnic disponible i la informacio obtinguda de I'a-
nalisi multivariant de les dades, si cal, es pot procedir a la se-
leccio a posteriori de les variables més rellevants per a
I'objecte de I'estudi.
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