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WSTEP

Chemia analityczna obejmuje szerokie spektrum zagadnien zwigzanych m. in. z badaniem
réznego rodzaju zaleznos$ci fizyko-chemicznych, ktére umozliwiaja potwierdzenie tozsamo-
$ci oznaczanych substancji oraz okreslenie ich stezenia. W wyniku procesu analitycznego
gromadzone sa liczne dane, ktorych analiza wymaga zastosowania odpowiednich algoryt-
moéw statystycznych. Analiza wigkszos$ci zjawisk, ze wzgledu na ich zlozono$¢ wymaga
podejscia wielowymiarowego, umozliwiajacego ich opis wykorzystujacy zalezno$ci mig-
dzy zmiennymi. Istnieja metody statystyczne dajace mozliwos¢ analizy wielowymiarowych
zbiorow danych. Wymagaja one jednak korzystania ze ztozonych obliczen matematycznych,
okreslonej budowy matrycy danych eksperymentalnych i odpowiedniej jej wielko$ci. Postep
techniki, ktéry doprowadzit do rozpowszechnienia komputeréw i rozwoju oprogramowania
umozliwiajacego zastosowanie algorytmow statystycznych zwigkszyt dostepnosé i zastoso-
wanie chemometrii [2, 13, 22]. Chemometria (tak jak pokrewne ekonometria w ekonomii
i biometria w biotechnologii) jest dziatem chemii wykorzystujacym matematyke, statysty-
ke, informatyke i teori¢ podejmowania decyzji do projektowania i optymalizacji warunkéw
doswiadczalnych oraz do zdobycia maksimum uzytecznej informacji z uzyskanych danych
pomiarowych [15, 22].

Jako$¢ przetwarzanych danych pomiarowych ma zasadniczy wpltyw na uzyskanie wia-
rygodnych wynikow. Istotne jest wigc wlasciwe zaplanowanie do§wiadczenia w celu zmini-
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malizowania liczby pomiarow koniecznych do uzyskania informacji o mierzonym obiekcie,
co w analityce pozwala na ekonomizacjg¢ czasu i srodkéw. Chemometria nie zajmuje si¢ pro-
wadzeniem pomiaréw w przeciwienstwie do metrologii obejmujacej rzetelnos¢ wykonania
zgodnie z odpowiednia metodyka pomiarowa i zarejestrowania wyniku pomiaru. Obejmuje
wigc kolejny etap polegajacy na sprawdzeniu czy dane otrzymane z pomiard6w nie zawieraja
tzw. btedow grubych lub wynikow znaczaco odbiegajacych od pozostatych, mogacych zafal-
szowac ostateczny wynik badania [6, 22].

DOBOR ADEKWATNEGO ALGORYTMU STATYSTYCZNEGO DO ANALIZY
DANYCH POMIAROWYCH

Chemometria stosowana jest w celu stworzenia matematycznego modelu zalezno$ci
migdzy badana zmienna zalezna y, lub wieloma zmiennymi zaleznymi y, i licznym zbiorem
zmiennych objasniajacych x, (parametry wplywajace na pomiar). Wyr6znia si¢ tu dwa przy-
padki:

(a) liczba zmiennych objasniajacych nie przekracza 10 i ustalenie ich warto$ci jest mozliwe.
W takim przypadku wtasciwe zaplanowanie metodyki pomiarowej umozliwia pozniejsze
wykorzystanie klasycznej analizy regresyjnej.

(b) liczba zmiennych objasniajacych jest duza (np. kilkadziesiat) i wartosci niektorych
zmiennych nie mozna okresli¢ (zmierzy¢). W takim przypadku mamy do czynienia z wie-
lowymiarowa matryca zmiennych objasniajacych, co wymaga uwzglednienia wzajemnej
korelacji pomigdzy zmiennymi. Poniewaz wigkszo$¢ parametréw uktadu jest w pewnym
stopniu skorelowana ze soba, a liczba zmiennych nieskorelowanych (niezaleznych) jest
niewielka, nalezy wykorzystujac wybrane algorytmy statystyczne (np. analiza sktado-
wych gtéwnych) dokona¢ transformacji zbioru zmiennych objasniajacych w celu otrzy-
mania zbioru nowych zmiennych p wzajemnie ortogonalnych, wykorzystywanych
w analizie regresyjne;j.

Tak uzyskany model zaleznosci moze znalez¢ rowniez inne zastosowania np. optymaliza-
cja procesu technologicznego, kontrola produkcji, gdy zachodzi potrzeba oceny okreslonych
zmiennych zaleznych (np. pomiar st¢zenia wybranego substratu stosowanego w procesie
technologicznym technika in-line i on-line) [12, 22, 31].

Whioski wynikajace z analizy chemometrycznej moga by¢ btedne gdy w zbiorze anali-
zowanych danych znajdzie si¢ nieprawdziwy wynik. Aby wyeliminowac taka ewentualnosc
stosuje si¢ wstepna kontrole danych, ktora pozwala wyeliminowa¢ pomytki powstale podczas
procesu analitycznego, wykry¢ wyniki odbiegajace, okresli¢ jednorodnos¢ zbioru danych oraz
wyeliminowaé punkty z brakiem danych. Dla wigkszosci algorytmow chemometrycznych
wymagany jest odpowiedni rozktad populacji zmiennych. Zastosowanie danych o innym roz-
ktadzie, nie spelniajacego wymogoéw zastosowanego algorytmu chemometrycznego, moze
prowadzi¢ do ich btednej interpretacji [2, 3, 5, 11].

Ocena rozktadu populacji wynikéw danych pomiarowych

Wiasciwosci rozktadu danej cechy opisywane sa przez wskazniki potozenia i rozprosze-
nia [18, 20, 22, 32].
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Wskazniki potozenia to:

- warto$¢ Srednia proby (Srednia arytmetyczna)

- mediana, tj. warto$¢ srodkowa populacji probek uporzadkowana od wartosci najmniej-
szej do najwigkszej

- warto$¢ modalna (cecha ktora w danym rozktadzie wystgpuje najczesciej).
Do wskaznikow rozproszenia zaliczane sa:

- rozstep proby, tj. roznica migdzy wartoscia najmniejsza i najwigksza populacji

- wariancja w probie, tj. $rednia arytmetyczna kwadratow odchylen poszczegolnych war-
tosci proby od $redniej arytmetycznej populacji

- odchylenie standardowe, tj. pierwiastek kwadratowy z wariancji, okresla zréznicowanie
poszczegolnych wartosci zmiennych w populacji od $redniej arytmetycznej populacji

- odchylenie przecietne, tj. Srednia arytmetyczna bezwzglednych odchylen wartosci ce-
chy od $redniej arytmetyczne;j.

Jezeli rozktad populacji probek jest niezgodny z rozktadem normalnym konieczne jest
zbadanie kierunku zréznicowania wartosci zmiennej. Do liczebnego okreslenia kierunku
i sity symetrii wykorzystywany jest wspotczynnik skosnosci g, ktorego warto$¢ przedstawia
asymetri¢ rozktadu populacji w stosunku do standardowego rozktadu naturalnego (rozktad
normalny jest rozktadem symetrycznym) [18, 22, 28, 32].

Z;:Gi _;)3

q =
(m—1)-s°
gdzie:
q — wspolezynnik skosnosci
S — odchylenie standardowe
n — liczebnos¢ proby

Niekiedy, w zaleznosci od zastosowanej metody statystycznej, populacj¢ probek nalezy
podda¢ transformacji, aby osiagneta rozktad maksymalnie zblizony do wymaganego w danej
metodzie chemometrycznej. Przy zastosowaniu modelu regresyjnego, ktory wykorzystywany
jest przy opracowywaniu wigkszos$ci zastosowan analitycznych wymagany jest rozktad nor-
malny [28].

W przypadku danych doswiadczalnych czgsto obserwuje si¢ wyniki lezace z dala od po-
zostatych rezultatow, ktore okresla si¢ jako punkty odbiegajace. Najczgsciej nie wiadomo
jednak czy jest to wynik biednego pomiaru, niewtasciwego przygotowania probki czy tez
efekt rozktadu danej zmiennej. Ocena tego problemu jest mozliwa tylko wtedy, gdy pozostate
wyniki maja rozktad normalny [1, 16, 22].
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Kryteria oceny punktow (wynikdéw) odbiegajacych

Do kontroli punktow odbiegajacych stosowane sa [16, 28, 32]:

- test Dixona, ktory ma zastosowanie dla matych populacji zmiennych, w ktérym szeregu-
je si¢ wyniki w kolejnosci rosnacej. Wynik najmniejszy lub najwigkszy kwalifikowany

jest jako punkt odbiegajacy.

X, =X, =...= X,

Korzystajac z ponizszych wzoréw wyznacza si¢ wartos¢ Q.

X, —X
_ "2 1
= Punktem odbiegajacym jest punkt najmniejszy
xn - xl
X —X
0= £ _nl Punktem odbiegajacym jest punkt najwickszy
xn - x]

Nastgpnie poréwnuje si¢ wartos¢ Q z Qi tabeli. Punkt odbiegajacy powinien zosta¢ odrzu-
cony jezeli Q 2 Q...

- test -Studenta, stosowany dla populacji wigkszej niz 10 wynikow.

Zaktada sig, ze populacja danych, z ktérych wykorzystano n wynikow, posiada rozktad
normalny, charakteryzuje si¢ wartoscia srednia x 1 odchyleniem standardowym o. Tworzony
jest rozktad Studenta zawierajacy 10>n>40 wynikow z calej populacji. Wyznacza si¢ wartos¢
$rednia m 1 odchylenie standardowe s tego zbioru probek. Przyjmuje si¢ je jako parametry
catej populacji wejsciowej. Zaklada si¢ mozliwo$¢ popelnienia bledu, ktoéry nie powinien
jednak wystapi¢ z prawdopodobienstwem wigkszym niz poziom istotnosci o przyjmujacy
najczesciej wartos¢ 0,05. Korzystajac z rozktadu Studenta wyznacza si¢ przedzial ufnosci
wokol wartosci $redniej populacji, gdzie z prawdopodobienstwem 1 — o mozna oczekiwac
wszystkich wartosci populacji (test t-Studenta). Promien przedziatu ufnosci jest wielokrot-
noscia odchylenia standardowego s. Krance przedzialu ufnos$ci wyznacza si¢ ze wzordéw [16,
17,28, 32]:

Xpin =M —1, -8

mi

Xpax =M +1, -5,

m

gdzie:
¢t — wartosci t dla roznych liczebnosci populacji i poziomu istotnosci zawarte sa w tabe-
lach statystycznych
m — wartos$¢ §rednia dla populacji opisanej rozktadem Studenta
s — odchylenie standardowe populacji opisanej rozktadem Studenta
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- regula trzech sigm. Dla populacji o liczebnosci n>30 rozktad Studenta jest zblizony
do rozktadu normalnego. Z teorii rozktadu normalnego przedziat ufnosci tego rozktadu
o promieniu rownym odchyleniu standardowemu ¢ zawiera 2/3 populacji rozktadu danej
cechy. W przedziale ufno$ci o promieniu 26 zawarte jest okoto 90% wartosci cechy z da-
nej populacji wynikéw, a w odlegtosci 36 okoto 95% wartosci zmiennej [16, 22, 28].

MODELOWANIE BADANEJ ZALEZNOSCI

Celem badania powtarzalnego zjawiska (obiektu) zaleznego od kilku zmiennych jest
stworzenie funkcji opisujacej tg¢ zalezno$¢, tzn. opracowanie metody oszacowania odpowie-
dzi badanego zjawiska na podstawie znanych wartosci zmiennych objasniajacych [13].

Przyktadem obiektu moze by¢ przyrzad pomiarowy np. chromatograf sprzezony z de-
tektorem. Chromatograf dokonuje rozdzialu badanej probki, a nastgpnie odczytywany jest
sygnal (odpowiedz) detektora zalezny od st¢zenia danego analitu. Na st¢zenie oznaczanego
zwiazku chemicznego ma wplyw m. in. matryca, etap przygotowania probki (np. ekstrak-
cja), interferencje spowodowane zanieczyszczeniem probki czy rozktadem analitu. Za czyn-
nik wptywajacy na pomiar mozna uznac np. sktad fazy stacjonarnej, temperature, przeptyw,
ci$nienie, stabilno$¢ przeptywu, sktad fazy ruchomej oraz czynniki wynikajace z budowy
i wlasciwosci zastosowanego detektora takie jak czutosé, selektywnos¢, poziom szumow oraz
dryft [15, 22].

Pierwszym etapem modelowania obiektu jest jego identyfikacja tj. dopasowanie rezul-
tatow modelowania do otrzymanych wynikéw pomiarowych. Kolejnym etapem jest zbada-
nie istotno$ci modelu, ktdra polega na pordwnaniu testem F- Snedecora wariancji (wariancji
resztowej) odpowiedzi modelu i obiektu. Model jest istotny statystycznie, gdy obliczona war-
tos¢ F jest wigksza od warto$ci krytycznej F' ayt odczytanej z tablic statystycznych dla danego
poziomu istotnos$ci. Nastgpnie, poprzez oceng doktadnosci modelu i doktadnosci pomiaru
odpowiedzi obiektu za pomoca testu F, ocenia si¢ adekwatno$¢ modelu. Zdolno$¢ progno-
styczna modelu okre$la si¢ na podstawie dodatkowych pomiaréw znanych cech i poréwnuje
si¢ je z rezultatami uzyskanymi w wyniku zastosowania tego modelu [12, 22, 32].

Dla odpowiednio malego przedziatu zmiennej objasniajacej kazda funkcje ciagla i roz-
niczkowalng mozna przyblizy¢ (oszacowac) wielomianem niskiego stopnia, poniewaz im
przedzial zmiennej jest nizszy, tym nizszy jest stopien wielomianu [16, 20, 31]. W takim
przypadku najprostszy i najczgsciej stosowany w analityce jest model liniowy umozliwiajacy
oszacowanie rzeczywistej odpowiedzi badania [5, 12, 22, 24, 32]:

n:B()+B1x1+B2x2+"'+Bmxm

gdzie:
T —zmienna zalezna bedaca rzeczywista odpowiedzia eksperymentalng (badana cecha)
B, — wspotczynnik modelu liniowego, parametr regresji liniowej
X —zmienna niezalezna lub objasniajaca

Zatem warto$¢ mierzona (y) nie jest wartoscia rzeczywista, lecz funkcja wartosci rzeczy-
wistej pomiaru (1 ) i bledu pomiarowego (€):



122 W. Korcz i in. Nr 2

y=nte,

wynikajacym z niedoskonatosci aparatury pomiarowej i wptywu czynnikow zewngtrznych.
Poniewaz nie mozna zachowac idealnie tych samych warunkow eksperymentalnych dla
wszystkich cech opisujacych doswiadczenie, powtarzane pomiary daja rozne wyniki [1, 4, 5,
6, 16, 24]. Po uwzglednieniu bledu pomiarowego w rownaniu liniowym dla i-tego pomiaru
roOwnanie przybiera postac[1, 22, 24]:

yi:ni+8i:bo+b1xi1 +bei2' o bmxim+ei >

gdzie:
b — oszacowanie wspolczynnika modelu B wynikajace z niemozno$ci wyznaczenia war-
tosci rzeczywistej pomiaru
e — czton rownania reprezentujacy btad
X, — zmienna niezalezna lub objasniajaca.

Dla uktadu ztozonego model liniowy moze nie wystarcza¢ do opisania zalezno$ci badanej
cechy. Stosowany jest wtedy model liniowy z cztonami interakcyjnymi, tj. czlonami zawie-
rajacymi iloczyny zmiennych objasniajacych. Kolejnym rozwinigciem modelu liniowego jest
model kwadratowy.

Do wyznaczenia b konieczna jest minimalna liczba wykonanych pomiaréw, zaleznie od
liczby zmiennych objasniajacych ten uktad pomiarowy i charakterystyczna dla wybranego
typu modelu (np. model liniowy wymaga m+/ pomiaréw, gdzie m jest liczba zmiennych
opisujacych). W praktyce, do dobrego oszacowania wspotczynnikow nalezy wykona¢ wigk-
sza liczbe pomiardéw, co pozwoli usredni¢ wptyw btedow pomiarowych. Zwigkszajac liczbg
pomiaréw ponad niezbgdne minimum zwigksza si¢ liczbg stopni swobody i ogranicza wptyw
bledéw pomiarowych. Konieczne jest, aby zmienne objasniajace x, (parametry wplywajace na
pomiar odpowiedzi obiektu) posiadaty rozstep kilkakrotnie wigkszy niz odchylenie standar-
dowe tych zmiennych. Zadowalajace oszacowanie wspolczynnikéw modelu mozna osiagnaé
dla mniejszej liczby pomiaréw stosujac odpowiedni dobdr punktéw pomiarowych i korzysta-
jac z metod statystycznych [12, 17, 20, 28, 32].

Podstawowym zalozeniem metod regresyjnych jest jak najlepsze dopasowanie rezultatow
modelowania do wynikow pomiaru badanej cechy. Miara tego dopasowania jest suma kwa-
dratow roznic (SKR) [5, 12, 16, 25].

N

" N2
SKR:Z[yi_yij = eiz

i=1 i=1

gdzie:
v, =b,+bx, +bx, +...+b,x,
y=n,te=b +bx +byx,.bx +e

mim i

n — liczebnos¢ populacji.
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Wspotczynniki modelu b wyznacza sig przez zatozenie minimum SKR i oblicza metoda
najmniejszych kwadratow [17, 20, 28, 32]. Suma kwadratéw roznic zalezna jest od relacji
liczby odpowiedzi obiektu i liczby zmiennych opisujacych, czyli uwzglednionych parame-
trow wptywajacych na pomiar. W celu otrzymania statystycznego miernika jakosci dopaso-
wania zostalo wprowadzone pojecie wariancji resztowej [22]:

SKR

S§rP=——
n—m-—1

gdzie:
n-m-1 — liczba stopni swobody.

Wariancja resztowa wykorzystywana jest do testow statystycznych, takich jak test istotno-
$ci modelu, ktory jest statystycznie istotny, jezeli wyjasni istotng cz¢$¢ zmiennosci odpowie-
dzi obiektu. Wariancja odpowiedzi obiektu [17, 22, 32] to:

gdzie:
V; =by+bx, +b,x, +..+b,x,
y,’ = T]i—"_ei=bo—"_b1xi1 +b2xi2"'bmxim+ei

n — liczebno$¢ populacji
Na tej podstawie, poréwnujac wariancje odpowiedzi obiektu (Syz) 1 wariancj¢ resztowa
(8?) otrzymuje si¢ miarg istotnosci modelu [16, 25]:
2
— Sy
= 52

Miara jakosci dopasowania jest rowniez wspotczynnik determinacji modelu D [17, 20,
28, 32]:

F

2
D:I—%

y
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Wspotczynnik determinacji okresla jaki utamek catkowitej zmiennosci odpowiedzi jest
wyjasniony przez model. Wspdtczynnik determinacji powiazany jest ze wspolczynnikiem
korelacji R (r dla modelu liniowego) [22, 27, 32]:

R=AD.

Analiza danych chemometrycznych polega na ujawnianiu cech najbardziej ze soba po-
wiazanych. Przy zatozeniu liniowej zaleznosci stosowana jest analiza korelacji. Miara wspot-
zalezno$ci pomigdzy zmienna x i y jest wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona ().

Sy 22
ST

n

gdzie:
n- liczebnos$¢ populacji

Moze on przyjmowac wartos¢ z przedziatu od —1 do 1. Dla wartos$ci skrajnych zmienna x
jest silnie powiazana ze zmienna y. Dla wartosci r=0 brak jest korelacji liniowej, co nie musi
oznacza¢ niezaleznosci zmiennych tylko fakt, Ze taka zalezno$¢ nie jest liniowa. Istotnosc sta-
tystyczna korelacji ocenia si¢ poprzez poréwnanie wspotczynnika korelacji () z warto$ciami
z tablic (warto$ci krytyczne) dla odpowiedniej liczby stopni swobody i zatozonego poziomu
ufnoscei [4, 17, 20, 28, 32]. Zalezno$¢ liniowa jest istotna statystycznie, jezeli obliczona war-
tos¢ jest wigksza od wartosci krytycznej. W przypadku silnych korelacji pomigdzy zmienny-
mi objasniajacymi stosowana jest analiza sktadowych gtownych (PCA) i czastkowa metoda
najmniejszych kwadratow (PLS) [7, 8, 11, 14, 17, 22, 23].

Ocena adekwatnosci modelu polega na sprawdzeniu czy stworzony model w zadowalaja-
cy sposob odzwierciedla zachowanie obiektu. Model jest adekwatny, kiedy jego doktadnosc
jest tego samego rzedu, co doktadnos$¢ pomiaru odpowiedzi [12, 32].

Tworzone modele powinny umozliwiaé¢ przewidywanie wielkosci odpowiedzi obiektu
w zakresie zmiennych objasniajacych, dla ktorego zostata dokonana identyfikacja modelu.
Po stworzeniu modelu przeprowadza sig seri¢ pomiarow o liczebnosci k£ pomiarow. Wartosci
tych pomiarow porownywane sa z warto$ciami przewidzianymi przez model. Jezeli rdznice
pomigdzy odpowiedzia modelu i obiektu zblizone sa do blgdéw pomiarowych, dany mo-
del moze zostaé zastosowany. Miara prognostycznych zdolnosci modelu jest wspotczynnik
walidacji wyznaczany poprzez obliczenie sumy kwadratow roznic pomigdzy odpowiedziami
obiektu i modelu dla dodatkowej serii pomiarow [18, 22, 32].

k N2

SKRwalidacji = Z y i Y i

i=1
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Nastepnie wyznacza si¢ wariancje dodatkowej serii pomiaréw i wspotczynnik walidacji Q2.

SKR

ST =
k
k-1
gdzie:
s, 2- wariancja pomiaréw dodatkowych
k — liczebno$¢ serii pomiaréw wykonanych podczas walidacji

walidacji

2
2 Sk
0 -1-2%
y

Model posiada tym wigksze zdolno$ci prognostyczne im wspotczynnik walidacji jest bliz-
szy jednosci.

PRZYKLADY ZASTOSOWANIA METOD STATYSTYCZNYCH

Przyktadem zastosowania analizy sktadowych gtéwnych moze by¢ poréwnanie wynikow
badan wiasnych chromatograficznego rozdzialu probek sokow wycisnigtych ze $wiezych
owocow i1 sokow owocowych dostgpnych w obrocie [19].

N
M&/ il

o 15 20 25 30 35 a0 as
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Ryc. 1.  Chromatogram soku z jabtka
Fig. 1 Chromatogram of natural apple juice

W tym przypadku stworzono macierz, w ktérej w kolumnach umieszczono powierzch-
ni¢ pikow zwiazkow chemicznych ,,charakterystycznych” dla jabtek wybranych do dalszej
analizy chemometrycznej. Tozsamos$¢ zwiazku potwierdzano przez poréwnanie widma ab-
sorpcyjnego uzyskanego za pomoca detektora skanujacego UV dla wybranego czasu retencji.
W wierszach macierzy pogrupowano kolejne probki handlowych sokow jabtkowych i sokow
wycisnigtych z jabtek. Traktujac piki jako zmienne zastosowano analiz¢ sktadowych gtow-
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nych. Projekcja dwoch sktadowych gtownych opisujacych najwigkszy udziat wariancji wias-
nych w przestrzeni danych pozwolita na wizualizacje i klasyfikacj¢ badanych probek [19].
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Ryc. 2. Klasyfikacja sokow wycisnigtych z jablek i sokow jabtkowych. 1 - sok z jabtka odmiany jo-
nagared, 2 — sok z jabtka odmiany cortland, 3 — sok z jabtka odmiany reneta, 4 — sok jabtkowy
(producent 1), 5 — sok jabtkowy (producent 2), 6 — sok jabtkowy (producent 3).

Fig. 2 Classification of extracted apple juices and commerce apple juices. 1 — jonagared variety,
2 - cortland variety, 3 — reneta variety, 4 — apple juice (producer 1), 5 — apple juice (producer
2), 6 — apple juice (producer 3)

Oceng klasyfikacji wykonano wizualnie, chociaz istnieja réwniez algorytmy statystyczne
do oceny klasyfikacji wewnatrz grupowej. Przyklad ten ilustruje praktyczne zastosowanie
analizy sktadowych glownych.

PODSUMOWANIE

W laboratorium analitycznym rutynowo korzysta si¢ z metod statystycznych w badaniach
chemicznych. Znaczna liczba pomiaréw umozliwia stworzenie modelu zaleznosci stezenia
analitu od odpowiedzi detektora dla pewnego przedzialu stezen, w ktorym wystepuje zalez-
no$¢ liniowa. Analogicznie jak przy modelowaniu obiektu wykonuje si¢ identyfikacje mo-
delu, bada jego istotnos¢, ocenia adekwatnos¢ oraz okresla zdolnos$¢ prognostyczna. Jest to
wykonywane na etapie walidacji metody analitycznej. Metodyka oceny modelowania w przy-
padku metody badawczej stosowanej w laboratorium analitycznym opisana jest w odpowied-
nich normach i zeszytach metodycznych [7, 21, 26]. Stosujac test F-Snedecora okresla sig czy
wyniki oznaczen mieszcza si¢ z okre§lonym prawdopodobienstwem w dopuszczalnym dla
danej metody przedziale, co stanowi element procesu sterowania jako$cia badan [16].

Oprogramowanie sprzgzone z przyrzadem pomiarowym, umozliwia stworzenie modelu za-
leznosci, tj. podanie jego réwnania i obliczenie jego wspotczynnika korelacji i determinacji.

Wbudowanie metod statystycznych w oprogramowanie sterujace praca aparatury pomia-
rowej pozwala na skrocenie pracy analityka poprzez szybsza oceng wynikéw badan. Rozwdj
oprogramowania statystycznego umozliwia stosowanie czgsto bardzo trudnych i ztozonych
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algorytmow chemometrycznych bez potrzeby znajomosci odpowiednich wzoré6w matema-
tycznych. Istotna jest jednak uwaga, jaka nalezy przyktada¢ do danych pomiarowych zasto-
sowanych w analizie chemometrycznej, a takze znajomo$¢ ograniczen zastosowanych metod
statystycznych. Nieumiejgtne zastosowanie metod statystycznych prowadzi¢ moze do btedne;j
interpretacji wynikéw badan [10, 11, 30].

Metody statystyczne znalazly zastosowanie w badaniach chemicznych do gromadzenia
i przetwarzania informacji o zwiazkach chemicznych w celu zarzadzania przeplywem in-
formacji [3, 24, 29, 31]. Pozwalaja na przewidywanie fizykochemicznych i biologicznych
wlasciwosci zwiazkow [29]. Stosowane sa w ocenie jakosSci, pochodzenia i wieku badanych
probek [13, 15]. Metody statystyczne sa rowniez wykorzystywane w zarzadzaniu jako$cia w
analizie chemicznej. Znalazty takze zastosowanie w analizie §ladowej przy badaniach pro-
duktow spozywczych pod katem réznych chemicznych zanieczyszczen, w tym pozostatosci
pestycydow [10, 30].

W. Korcz, K. Géoralczyk, K. Czaja, P. Strucinski, A. Hernik,
T. Snopczynski, J.K. Ludwicki

ZASTOSOWANIE METOD STATYSTYCZNYCH W BADANIACH CHEMICZNYCH
Streszczenie

Jako$¢ danych pomiarowych ma zasadniczy wplyw na uzyskanie wiarygodnych wynikow. Stosujac
metody statystyki matematycznej mozliwe jest ograniczanie wybranych etapéw pracy chemika np. przy
klasyfikacji liczebnego zbioru wynikéw pomiarowych. Metody statystyczne sa rowniez wykorzysty-
wane przy wstgpnej ocenie jakosci uzyskanych danych. W tym przypadku nalezy sprawdzi¢ czy dane
otrzymane z pomiar6w nie zawieraja tzw. btedow grubych lub wynikow znaczaco odbiegajacych od
pozostatych, mogacych zafalszowa¢ wynik do§wiadczenia. Analiza danych, ktore podlegaja przetwa-
rzaniu technikami chemometrycznymi, polega na ujawnieniu cech najbardziej ze soba powiazanych.
Chemometria stosowana jest w celu stworzenia matematycznego modelu zalezno$ci migdzy badana
cecha i licznym zbiorem zmiennych objasniajacych. Przy modelowaniu nalezy dokona¢ identyfikacji
modelu, zbada¢ jego istotnos¢ i adekwatnosé¢ oraz okresli¢ zdolnos¢ prognostyczna. Uzyskany model
zalezno$ci mozna wykorzystywaé do optymalizacji uktadu, prognozowania wartosci zmiennych zalez-
nych na podstawie znanych zmiennych opisujacych.

Metody statystyczne znalazly zastosowanie w badaniach chemicznych do gromadzenia i przetwa-
rzanie informacji o zwiazkach chemicznych w celu sprawniejszego zarzadzania przeptywem informacji.
Pozwalaja przewidywac fizykochemiczne i biologiczne wlasciwosci zwiazkow. Metody statystyczne sa
rowniez wykorzystywane do zarzadzania jako$cig w analizie chemicznej zanieczyszczen np. pozosta-
tosci pestycydow w zywnosci.
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W. Korcz, K. Goéralczyk, K. Czaja, P. Strucinski, A. Hernik,
T. Snopczynski, J.K. Ludwicki

THE APPLICATION OF STATISTICAL METHODS IN
CHEMICAL EXPERIMENTS

Summary

Quality of the analyzed data has a major impact on reliability of the results. Application of statistical
methods allows to reduce some stages of chemist’s work, for example classification of the numerous
data sets. The statistical methods are applied for preliminary evaluation of the data quality. In this case it
is necessary to verify that the raw data base does not include large errors or outliers, which could influ-
ence the result of experiment. Data analysis, which is performed by chemometric techniques, rely on
finding the most correlated attributes. Chemometry is used towards creation of the mathematical model
of relation between analyzed property and numerous sets of described variables (parameters which
affect measure). Modeling requires calculations towards model identification, checking its relevance,
evaluation of the adequacy and determination of model’s prognostic ability. The obtained model of
relation could be used for the system optimization in the technological process, forecasting the values
subsidiary conditioned upon known values described, also for control of the analytical system. The sta-
tistical methods are applied in chemical studies for data collection and analysis of chemical compounds
for more efficient management of flow of the information. They allow to foreseen physical and biologi-
cal properties of chemical compounds. The statistical methods are also applied for quality management
in chemical analysis of contaminants including pesticide residues in foodstuff.
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