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Osszefoglalds

A kézeli infravdrds (NIR) spektroszkopia lehetbvé teszi anyagok
roncsolasmentes vizsgalatat, mégpedig a mért spektralis érté-
kek alapjan meghatarozva, megbecslilve az analizalando anyag
Osszetevbinek a mennyiségét. Az ismert tébbvaltozos kalibracios
eljarasok kézul a matematikai nehézségek miatt kevésbé hasz-
nalt inverz legkisebb négyzetek (ILS) modszert mutatom be. Az
egymast kdveté vetitési algoritmus (SPA) és a matrix invertalasa-
nak alternativ modja segit az ILS médszer hatékonyabba tételé-
ben. MATLAB-ban irt kod segitségével kukoricaszilazs mintakon
szemléltetem az ILS mddszerrel kapott eredményeket. Egy kiveé-
telével az 6sszes dsszetevd esetén 10% alatti, a legtébb dsszete-
v6 esetén 5% alatti relativ hibat kaptam.

Abstract

Near-infrared (NIR) spectroscopy enables non-destructive test-
ing of materials by determining and estimating the quantity of the
components of the material to be analyzed based on the mea-
sured spectral values. Among the known multivariate calibration
methods, | present the inverse least squares (ILS) method, which
is less commonly used due to its mathematical complexity. The
successive projection algorithm (SPA) and an alternative method
of matrix inversion help to make the ILS method more efficient.
Using code written in MATLAB, | illustrate the results obtained
with the ILS method on corn silage samples. With one exception,
| achieved a relative error of less than 10% for all components and
less than 5% for most components.

1. Bevezetés

A kozeli infravords (NIR) spektroszkopia témakérében a tébbvaltozéds kalibraciot ismertetd sza-
mos Osszefoglalé mi jelent meg, ezek kdzll Olivieri kdnyve[17] részletesen targyalja a témahoz
kapcsol6do fogalmakat. Ebben a cikkben a szamos modszer és szerteagaz6 téma kdzll az inverz
legkisebb négyzetek (ILS) mddszerét és ennek egy alkalmazasat mutatom be.

*Kapcsolattartd szerzé.
E-mail cim: vegh.attila@nje.hu
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Az inverz médszerek elénye, hogy lehetdvé teszik olyan tébbkomponensii mintak vizsgalatat,
amelyekben csak egy vagy néhany analizalandé ésszetevd érdekes és a minta tébbi 6sszetevdjének
koncentracidja, spektruma és kémiai tulajdonsaga altalaban ismeretlen. lly médon lehetové teszik a
klasszikus legkisebb négyzetek (CLS) mddszer f6 hatranyanak lekiizdését: a kalibraciés fazisban az

Az inverz modellek fejlesztése az 1960-as évtizedben kezdddoétt, mikor a NIR- spektroszképiat
anyagvizsgalatra alkalmaztak, mely roncsoldsmentes elemzésre, kiléndsen a vetdmagok és mas
mezdgazdasagi termékek mindségi paramétereinek kimutatasara volt hasznos. A f6 hatranyt az je-
lentette, hogy az egyes elnyelési spektrumokban a kiilénb6z6 6sszetevok fényelnyelése okan mért
elnyelési savok nagymeértékben atfedik egymast. A klasszikus legkisebb négyzetek (CLS) modszer
ezekben az esetekben nem haszndlhato jél, ezért a kutatok alternativ matematikai modelleket fejlesz-
tettek ki. A probléma jj megkozelitését leird elsé munkat Karl Norris végezte az Egyesiilt Allamokban,
aki a NIR-adatok két hullamhosszon térténd mérését korrelalta a vetdmagok nedvességtartalmaval
Norris és Hart [16]. A NIR-spektroszkdpia teriiletén az egyik legidézetebb cikk Ben-Gera és Norris
tanulmanya [3]. A technoldgia tébb évtizedes fejlédése soran szamos Uj mddszert és eljarast fejlesz-
tettek ki [9] [2] [4] [12] [13] [6], melyekrdl a tovabbiakban érintélegesen sz6 esik, de alapvetden az
inverz legkisebb négyzetek (ILS) modell és alkalmazasa kerll bemutatasra.

2. Kalibracio

A tébbvaltozds kalibracios eljarasok kézul az inverz legkisebb négyzetek regresszidjat (ILS) vizs-
galom, amely t6bbszdrds linearis regresszié (MLR) néven is ismert. A jél ismert klasszikus legkisebb
négyzetek (CLS) és a részleges legkisebb négyzetek (PLS)-modellek esetében a kalibracié az alab-
biak szerint térténik [15]:

Jel = Erzékenység x Koncentracié + Hibak

Az inverz kalibralas soran viszont a lineéris térvényt forditottan irjuk fel [9] [17]:

Koncentracié = Jel x Regressziés egyutthatd + Hibak

ahol a kalibralt 6sszetevok koncentracioja és a megfeleld miszeres valaszok k6z6tt aranyossagot
feltételezlink a becsllendd regresszios egyltthatokon keresztlil. Vegylk észre, hogy a két egyenlet-
ben a modellhibdkat gyUjtd kifejezés eltér6: az eldbbi esetben spektrdlis hibaknak, az utdbbiban
koncentraciés hibaknak felel meg. Az inverz modellekkel kapcsolatos irodalom bdséges; Massart
[14] klasszikus kdényvét, valamint Haaland és Thomas [9] kival6 cikkét ajanlom. Nézzlik most a fenti
modell matematikai leirasat. A Lambert-Beer-térvény inverzén alapulé altalanos modell a kévetkez6-
képpen fejezhetd ki:

Y =X"B+E

ahol az X matrix (mérete J x I ) I kalibraciés minta J hullamhosszon mért miszeres jeleit tar-
talmazza. Masrészt az 'Y matrix tartalmazza az egyes I mintdkban az egyes N mintadsszetevd
kalibraciés koncentracioit, és mérete I x N ( N az 6sszetevok teljes szama).

A fenti egyenletben B egy J x N méretll matrix, amely a koncentracidkat inverz médon kapcsolja
Ossze a valaszokkal, és amelyet regresszios egyttthatok matrixanak neveziink. Végil az E a mo-
dellhibak matrixa, amelynek mérete megegyezik az Y matrixéval. Ha a probléma tuldetermindlt, tébb
egyenletet tartalmaz, mint ismeretlent, a paraméterek becslése a legkisebb négyzetek illesztésével
térténik, minimalizalva az E négyzetelemeinek 6sszegét.

Tegylk fel, hogy nem a mintadk 6sszes kémiai 6sszetevdjére vagyunk kivancsiak, hanem csak
néhanyra, esetleg egyetlenegyre. Ebben az esetben nem kell ismerniink a B matrix 6sszes elemét,
hanem csak az érdeklédéslinkre szamot tarté analizalandé 6sszetevének megfeleld oszlopot, ame-
lyet az n index azonosit. igy lehetséges egy olyan egyszeriisitett modellt felirni, amelyben csak az
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n-edik analizalandd 6sszetevd koncentracioi ismertek, elkilénitve a fenti egyenletbdl az utébbi ana-
lizadlandd 6sszetevonek megfeleld részt:

Yn = XTbn +e€,

tevOnek megfeleldé B matrix oszlopai, és e a koncentraciés maradékok vektora erre a redukalt ILS
modellre.

Formailag a b,,-t Ugy kaphatjuk meg, hogy mindkét oldalt balr6l szorozzuk X -szel, majd szoroz-
zuk az inverz (X XT)_1 matrixszal:

b, = (XXT) " Xy,.

Ha (XXT)_I—et X T-szal jeloljik és X altalanos inverzének nevezziik, akkor a fenti egyenletet az
alabbi tdmoér formaban irhatjuk fel :

b, = X+yn.

A fenti egyenlet jelenti az ILS elényét, mivel csak az analizélandd 6sszetevok koncentracioit kell
Vegyuk észre, hogy a fenti egyenlet nem jelenti azt, hogy az ILS modell csak egyetlen analizalando
Osszetevd vizsgalatat teszi lehetdévé. Ha tobb analizaland6 6sszetevd érdekel, elvileg mindegyikre
kalén modellt irhatunk, az egyenletiinkhdz hasonléan. Az ILS modell lehetdvé teszi a minta globa-
lis tulajdonségainak vizsgalatat, mivel az egyenletben az y,, vektor nem a specifikus analizalandé
Osszetevd koncentraciokat, hanem a minta globalis tulajdonsagait tartalmazza.

3. Matematikai nhehézségek

Az y, = XTb, egyenlet tdbb ismeretlent tartalmaz6 szimultdn egyenletrendszer matrix-formaja.
Az egyik ilyen egyenlet

y1 = 21101 +x21ba+. ..

hulldmhosszon mért (x11, z21, . . .) értékeinek és a megfeleld regresszios egyltthatok (by, be, . . .) szor-
zatanak 6sszegeként fejezzik ki [17].

Vizsgaljuk meg az egyenletek és ismeretlenek szamat. Ossszesen I egyenlet van. (Az y,, eleme-
inek szama, a kalibraciés mintak szama). Masrészt J ismeretlent kell becsulni, azaz a regresszios
egyltthatok b,, vektoranak elemeit, amely szam egybeesik a spektralis hulldmhosszok szamaval.
Itt szembesUlink az els6 problémaval, amikor egy ILS-modellt probalunk kalibralni: tébb kalibraciés
mintara van szikség, mint hullamhosszra (I > J feltétel).

Az egyik lehetdség a kalibraciés mintak nagyszamd, a hullamhosszok szamanal nagyvonaltan
nagyobb szamu kalibraciés minta elkészitése. Ez koltség- és iddigényes lehet, és tdbb ezer mintat
igényelhet. EQy masik alternativa a teljes spektrumtartomanybdl a hulldmhosszok egy csdkkentett
csoportjanak kivalasztasa, hogy a mintak szama meghaladja a hullamhosszokét. Ez egy j6 algorit-
must igényel a hullamhosszok kivalasztasara, és az érzékenység jelentds csdkkenéséhez vezethet,
mivel az elemzéshez potencialisan hasznos hulldmhosszokat hagyhatunk el.

Mésik probléma az X X* matrix invertalasa. Az X oszlopai a kivalasztott hullamhosszon nem
mutathatnak jelentds mértékii korreldciét vagy atfedést. Ellenkezd esetben az XXT matrix deter-
minansa nulla lesz, tehat a matrix nem invertalhatd, vagy ha kézel nulla, akkor az inverzi6 instabil
lesz.
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4. Elorejelzés

Az elbrejelzés soran a kalibraciés fazishoz hasonlé inverz egyenletet irunk fel, amely az ismeret-
len mintara alkalmazott Lambert-Beer-féle inverz térvényen alapul [17]:

Yn = XTbm

ahol x az ismeretlen minta spektruma. A fenti egyenletbdl kévetkezik, hogy b,, ugy viselkedik,
mint az n alkotéelem regressziés egyltthat6ja. Ha egynél tébb érdekes analizaland6 6sszetevo fordul
eld, a fenti egyenletet annyiszor kell alkalmazni, ahanyszor sziikséges, minden alkalommal az egyes
analizalandé 6sszetevdkhoz tartozé b,, vektor felnasznélasaval.

5. Validacio

Az ILS-modell kalibralasa utan fontos annak validalasa. Ebbdl a célbdl egy fliggetlen validalasi
mintakészletet készitlink. A validacids készletre becsiilt analizalandd dsszetevd koncentraciok 6ssze-
hasonlitasa megfeleld statisztikai mutatok segitségével torténik. Ezek egyike az elérejelzés atlagos
négyzetes hibajanak négyzetgytke (Root Mean Square Error, RMSE), amelyet az aldbbiak szerint
szamitunk ki [15]:

n R Y
RMSE — Zi:l (yl yl)

n

ahol n a validalasi mintak szama, y; az analizalandé 6sszetevd névleges koncentracioja a valida-
lasi mintédkban, és ¢; a ILS altal elére jelzett koncentracié ugyanezen mintakban.

Egy masik gyakori mutaté az eldrejelzés relativ hibaja (REP), amelyet %-ban adunk meg, és a
kdvetkezOképpen hatarozzuk meg:

RMSE

Y

REP =100

ahol y az analizaland6 dsszetevd kalibraciés koncentracidinak atlagértéke. Az elbre jelzett vs.
névleges analizalandé &sszetevd koncentracid, valamint az eldrejelzési hibak vs. elére jelzett értékek
abrazolasa, vizudlis elemzése is hasznos lehet.

Két egymassal szoros kapcsolatban 1évd statisztikai mutatdészamot ismertetink még. A Pearson-
féle linearis korrelacios egyltthaté (r), mely a linearis kapcsolat erésségét méri jelen esetben a név-
leges analizaland6 0sszetevd koncentracio és az elorejelzett értékek kdzott. Ez az alabbiak szerint
kaphat6é meg:

n — A —
r(y, ) = Zi:l(yi_y)(yi_y) ‘
Vi i —9)2 20 (9 - 9)?

Melybdl par soros levezetéssel az alabbi 6sszefliggést kapjuk

ahol a gyokjel alatt [évd szamlalé a magyarazott eltérésnégyzetésszeg (SSR), a nevezd pedig a tel-
jes eltérésnégyzetdsszeg (SST), tehat a fenti képlet definicid szerint a determinacios egyutthatd (R?)
négyzetgyoke. Ha felhaszndljuk, hogy SST =SSR+ SSE, ahol SSE a nem magyarazott eltérésnégy-
zetbsszeg, akkor az R? determinacios egyitthatéra az alabbi 6sszefliggést kapjuk:

_SSR_ . SSE

2 - = P
R - SST SST"
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6. Egymast kdveto vetitési algoritmus(SPA)

Ennek az algoritmusnak a célja, hogy kis szamu, alacsony foku kollinearitdssal rendelkezé hul-
lamhosszokat valasszon ki, hogy az ILS-modell biztonsagosan alkalmazhaté legyen [1] [19] [18]. Ha
33 kalibracios mintank van és 125 hullamhosszon mérjik a spektrumokat egy sikeres ILS-modell fel-
épitéséhez a hullamhosszok szamanak kisebbnek kell lennie, mint a mintak szama, igy ebbdl a 125
hullamhosszbol dsszesen 103° nagysagrendii 1,2,3, - - - , 32 hullamhosszU részhalmaz épithetd fel. Az
egymast kdvetd vetitési algoritmus (SPA) 6sszesen csak 125-32 = 4000 részhalmazt fog Iétrehozni.
Altalanos esetben a részhalmazok szama J x (I —1) lesz.

Az elsd 125 egy hullamhosszot tartalmazé részhalmazt egyszerli meghatarozni: mindegyik tar-
talmaz a 125 eredeti valtoz6 kdzll egyet-egyet. A kdvetkezd elemek a 125 hullamhossznak a két
hullamhosszt tartalmazé részhalmazai lesznek. Ahelyett, hogy a 125 véaltozé mindegyikének a fenn-
maradé 124 valtozéval val6 6sszes lehetséges kombinaciojat kivalasztanank, az SPA az elso6t kbvetd
masodik hullamhosszként azt a valtozot valasztja ki, amelyik leginkdbb merdleges az elsore.

Az SPA logikdja a kdvetkezd: minden hullamhosszt egy vektorral vagy I szamok halmazaval
lehet reprezentalni: az X kalibraciés matrix soranak elemeivel. Ezek a vektorok egy tébbdimenzios
mintatérben egy bizonyos irdnyba mutatnak, és a vektor csucsa jelzi a hullamhossz helyzetét.

Al ,\" As L M re merdleges egyenes
-
| P
| .
e
Al re mer&leges vetiiletek

| /»’ g koziil a legnagyobb

- : A3

1. abra. Ortogonalis vetités [17]

A maximalis ortogonalis vetités fogalmat az 1. dbra szemlélteti. A lehetd legegyszeriibb, mind-
Ossze két mintaval rendelkezd mintatérben harom valtozé6t tartalmazé példat mutatunk be. Ha egy
adott két hulldmhosszt tartalmazé részhalmaz elsd valtozdja a kék (A1), akkor a masodik valtozé
megtalalasdhoz a fennmarad6 két valtozd (A, és A3) vetlletét képezzlik a \;-re merbleges iranyra.
A legnagyobb a z6ld lesz, igy a \o-t valasztjuk a két hullamhosszt tartalmazé részhalmazban a \;
melletti masodik valtozénak.

A 125 valtozdbdl és 33 mintdbdl allé példankban a harom hulldmhosszt tartalmazé részhalma-
zokkal folytatva hasonl6 kritériumot alkalmazunk: a 125 két hulldmhosszt tartalmazé részhalmaz
mindegyikéhez tartozé harmadik kivalasztott hullamhossz az lesz, amelyik a fennmaradd 123 hul-
lamhossz kézll a legnagyobb ortogonalis vetliletet mutatja az elsd két valtozé altal meghatarozott
sikra. Es igy tovabb, amig el nem érjiik az egyenként 32 valtozébél allé részhalmazt.

Miutan a 4000 részhalmaz létrejétt, mindegyikiiket egy ILS-modell segitségével megvizsgal-
juk, hogy melyik adja a legjobb elbrejelzési eredményeket a mérendd analizadlandd 6sszetevo-
koncentracio vagy mintatulajdonsag tekintetében. A legjobb részhalmazok legjobb véltozéinak haté-
kony sz(irésére tovabbi eljarasokat dolgoztak ki, ami az optimalis analitikai eredményekkel rendelke-
z6 hullamhosszok még sziikebb halmazdhoz vezet [5]. Tovabba megemlitjik, hogy ridge regresszio
alkalmazasaval az ILS modell tovabb javithatd [10], [11].
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7. Kukoricaszilazs elemzése

Ebben a szakaszban kukoricaszilazs mintakat elemzem az ILS modell segitségével. A kukorica-
szilazs dsszetétele meghatarozd szerepet jatszik tejeld tehenek esetén a tej mindségére [7].

Az adatok a kdvetkezok: 33 kiilénbdz0, laborban is bevizsgalt minta allt rendelkezéslinkre. A labor
a 33 minta mindegyikét 10 analizaland6 6sszetevd ( N.viz: nedvességtartalom, Fehérje: nyersfehérje,
Zsir: nyerszsir, Rost: nyersrost, Hamu: nyershamu, Kemény: keményitd, ADF: savdetergens rost,
NDF: neutralis detergens rost, ADL: savdetergens lignin, Cukor: 6sszes cukor.) esetében adta meg.
Az aldbbi tablazatokban csak a rdviditéseket hasznalom. A mintak mindegyikérdl egyenként 30-30
NIR spektroszképias felvétel is késziilt 908,1 — 1676,2nm hullamhossz kdzétti tartomanyban 6,2nm
lépéskbzzel, igy 6sszesen 125 hulldmhosszon mért értékkel rendelkeztiink 990 esetben. A tablazat
az alabbi format 6lti, ahol (1+990) sor és (1+ 10+ 125) oszlop van.

1. tablazat. Bemeneti adatok

No. | Y N..viz | ... | Y Cukor | X908.1 | X914.294 | ... | X1676.2
1850 70,2 0,1 0,433608 | 0,422146 | ... | 0,7009554

A spektrumokat eldkezelés nélkil alkalmaztam az elemzés soran, nem hasznaltam simitas, nor-
malas (SNV), szérédaskorrekcié (MSC), vagy derivalas eljarasokat [9] [2] [8]. A késBbbiekben latni
fogjuk, hogy a nyers adatok segitségével felépitett ILS modell kielégité eredményeket adott. Tovabbi
vizsgalatok pedig azt mutattak, hogy mas médszerek esetén se kaptam |lényegesen jobb eredmé-
nyeket. Ezt az Excel tdblazatot ("2022nyaroszksz20.xIsx") olvastam be a MATLAB-ba (2. sor).

clear
B=readmatrix("2022nyaroszksz20.x1lsx");
size(B)
M=[1;
sz=0;
T= B(1,2:136);
for k=1:989
if B(k,1)== B((k+1),1)
T=T+B((k+1),2:136);
10 sz=sz+1;
else
T=T/(sz+1);
M=[M;T];
sz=0;
T= B((k+1),2:136);

© 00 N O O W N -

e e ol
Ok W N

end

end
M=[M;T/(sz+1)];
size(M)

e
© 00

A kovetkezd Iépésben mindegyik minta esetén kiszamoltam a 30 mért spektralis adat atlagat (4-
18. sor). Igy mind a 33 mintahoz pontosan egy spektralis adat tartozik, igy az M mérete mar csak
33 x 136.

20 Bemenet=NM;

21 X=Bemenet(11:33,11:135)°;

22 Y=Bemenet(11:33,1:10);

23 Xteszt=Bemenet(1:10,11:135)7;
24 Yteszt=Bemenet(1:10,1:10);
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Ezutan az M matrixot kétszer két részre osztottam. Egyrészt a kalibracids (2. dbra) és a validacios
(3. abra) készletre, masrészt az analizalandé 6sszetevok és hullamhosszok szerint. (21-24. sor).

1 f\& ' 1
0.8 f \\\ : 08 ,/ §c\\m

g5 i ' 0.6

Raw calibration Raw test

/
0.4 \\ﬁ// | 0.4
20 40 60 80 100 120 20 40 60 B8O 100 120
2. abra. Kalibraciés mintak 3. abra. Teszt mintak

Mint az ILS mddszer esetén fentebb is irtam, mindegyik analizalandé 6sszetevot kiilon kell vizs-
galni és egyes 0sszetevokre vonatkozdan kulénbdz6 szamu hulldmhossz kerll kivalasztasra, igy a
kalibraciés egyutthatok vektoranak hossza is eltérd az egyes dsszetevok esetében. A 27. sor ezt egy
ciklusba foglalja, mind a 10 analizaland6 6sszetevore egyenként végrehajtva az alabbi eljarast. Tehat
most csak egy analizalandé &sszetevot tekintek.

25 statmut=[];

26 fontpar=zeros(10);
27 for n=1:1:10

28 hbrmse=10;

29 A=X’;

30 for cser=1:1:125
31 hvek=cser;

32 T=A(:,cser);

33 TM=[];

34 for elsol=2:1:23
35 vet=0;hvekt2=[];
36 for oszl=1:1:125
37 Tuj=A(:,o0szl);

38 [Q,Rl1=qr([T,Tujl);

39 if vet < Q(:,elsol) ’*Tuj
40 vet=Q(:,elsol) ’*Tuj;
41 hvekt2=0szl;

42 TM=Tuj;

43 end

44 end

45 hvek=[hvek,hvekt2]; T=[T,TM]; Xu=T’;

A 28-16l a 45. sorig az SPA eljaras részletei talalhatdk. Jelen példankban egy (a kalibraciés min-
tak szamaval megegyezd) 23 dimenzids térben (a hullamhosszok szamaval megegyezd) 125 vektort
képzeliink el. igy egy vektornak 23 koordinatéja van, mely a 23 minta spektralis értékeit tartalmazza
egy adott hullamhossszon. A 30. sorban indul6 ciklus az elsd kivalasztand6 vektort adja meg a 125
vektor kdzll (32. sor). Talan a kdnnyebb érthetéség kedvéért a 36. sorral folytatom. Az is egy ciklus
kezdete, mely a masodik vektort keresi végignézve mind a 125 vektort és azt valasztja, melynek az
els6 vektorra merdleges vektorra esd vetiilete a legnagyobb (37. sor). Elsére furcsa, hogy mind a
125 vektort végignézzik, de technikailag egyszeriibb és nem okoz problamat, hiszen, ha két vektor
megyegyzik, a vetilet 0, igy nyilvan nem ezt fogjuk valasztani. Az eljarasban a matrixok QR felbonta-
sat (38. sor) hasznaltuk, mely a szokasos Gram-Schmidt-féle ortogonalizacios eljards matrix alakja.
A QR felbontas a Gauss-Jordan eliminaciét hasznalja, mely csak sorokkal végzett alapmiveleteken

7
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alapul6 stabil eljaras. Val6jaban csak a Q ortonormalt matrixot hasznaljuk, jelen 1épésben a masodik
vektorat, mely az eredeti vektorra merdleges és az els6 és masodik altal meghatarozott sikba esik. A
kovetkezd lépésben szamitjuk ki a merdleges vetlletet (39-40. sor) és ha ez nagyobb mint az eddigi
legnagyobb érték volt, ezt a sorszamot (41. sor), illetve vektort (42. sor) eltaroljuk. Végignézve mind
a 125 vektort a végén azt hagyjuk meg, melynek a legnagyobb a vetiilete és ezt hozzavessziik az
els6hdz (45. sor). igy a T matrix mar két vektort tartalmaz.

46  if abs(det(Xu*Xu’))>10~(-110)

47 S=((Xu*Xu’)\Xw)*Y(:,n); % n. analizdlandd Osszetevdt vizsgaljuk
48 y3=Xteszt (hvek, :) 7*S;

49 if hbrmse>rmse(y3,Yteszt(:,n))

50 hbrmse=rmse(y3,Yteszt(:,n));
51 hre=100*hbrmse./mean(Y(:,n));
52 rreg=corrcoef (y3,Yteszt(:,n));
53 regl=rreg(1,2);

54 Bn=S;XT=Xu;

55 hvekt=hvek;

56 end

57 end

58 end

59 end

60 fontpar(n,1:length(hvekt))=hvekt;
61 statmut=[statmut;hbrmse,hre,regl];

Itt nem ugrunk vissza hanem egybdl kiszamoljuk a kalibraciés egyUtthatokat (47. sor), illetve ez
alapjan az elérejelzett analizaland6 6sszetevd aranyat is minden egyes tesztminta esetén (48. sor).
Gyakorlatilag ez a két sor az ILS eljaras Iényege. Ezzel kapcsolatban megjegyeznénk a MATLAB
egy invertalassal kapcsolatos elényét. Mégpdig azt, hogy az inv(Xu*Xu’)*Xu helyett lehet hasznalni
a (XuxXu’)\Xu parancsot, mely Gauss-Jordan eliminaciéval vagy elemi bazistranszformaciéval oldja
meg az egyenletrendszert és nem a Cramer-szaballyal, mely esetén a 0 kdzeli determinans miatt
nagyfok( szamolasi pontatlanség 1ép fel. Erdemes kiprébalni az inv parancsot, hogy lassuk, teliesen
rossz eredményeket kapunk.

Az atlagos négyzetes hiba gytke (RMSE) alapjan elddntjik(49-50. sor), hogy megtartjuk-e az
eddig vizsgalt vektorrendszert, a hozza tartozé hulldmhossz értékeket és kalibracids egyutthatokat
(58-60. sor). Az 51-53. sorok tovabbi statisztikai mutatokat adnak meg. Ezeket nem hasznaljuk a fenti
dontésnél, csak a késdbbi elemzés miatt szamitjuk ki.

Majd most ugrunk vissza a 34. sorra, ahol a 3. vektort keressik. A 36. sortdl végignézzik Ujra az
Osszes vektort, hogy melyiknek a legnagyobb a vetllete. Majd ezt Gjra hozzavesszik a T matrixhoz
€s Ujra megnézzik, hogy ez jobb eredményt ad-e. Majd a 4. vektort keressiik egészen a 23. vektorig
(34. sor). Tovabb nem tudunk menni, mert a terlink 23 dimenzés.

62 S=Bn;

63 y3=XT’%*3;

64 subplot(1,2,1)

65 hold on

66 plot(Y(:,n),[y3’],%07)
67 y2=Xteszt(hvekt,:)’*S;
68 subplot(1,2,2)

69 hold on

70 plot(Yteszt(:,n),[y2’],%0?)
71 end

72 fontpar’

73 statmut’
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Most egészen a 30. sorig megylink vissza, és megismételjik az egész eljarast ugy, hogy a kezdo-
vektor a 2. vektor, majd a 3. vektor, végll egészen a 125. vektorig. gy végignéztik az 6sszes olyan
vektorkombinaciét, melyet Ggy valasztottunk, hogy a legnagyobb vetiileteket valasztottuk a mero-
leges térre. A kapott hulldmhosszakat (60. sor) és statisztikai mutatdkat (61. sor) letaroltuk. Végul
62-70. sorban a kalibraciés és a tesztkészletre vonatkozéan is kirajzoltattuk az eredeti és az el6-
rejelzett értékparokat. Mind a kalibraciés, mind a teszt adatok viszonylag jél illeszkednek az y = =
egyenesre. Az = tengelyen az eredeti adatok, az y tengelyen a szamolt értékek lathatdk (4. abra).
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4. abra. Az 8sszes vizsgalt 6sszetevd becslilt és névleges aranyanak kapcsolata a kalibracios és a
teszt mintak esetén

Ezutan a 27. sort6l kezddédden a 2., majd a 3., stb analizalandé dsszetevore is elvégezziik a fenti
szamitasokat. A kapott eredményeket két tablazatba foglaltuk 6ssze: a 2. tdblazat a kivalasztott hul-
lamhosszokat tartalmazza az egyes analizalandé 6sszetevokre vonatkozéan, a 3. tablazat a RMSE,
REP és az r fent targyalt statisztikai mutatokat.

2. tablazat. A vizsgalt ésszetevbk esetén az SPA algoritmus altal kivalasztott hullamhosszok

N..viz | Fehérje | Zsir | Rost | Hamu | Kem | ADF | NDF | ADL | Cukor
1. hhossz(nm) | 1541 1355 | 1237 | 1348 | 1404 | 1262 | 958 | 1330 | 1392 | 1367
2. hhossz(nm) | 1398 1404 | 1417 | 1404 | 1324 | 1417 | 1429 | 1398 | 1491 | 1404
3. hhossz(nm) | 1522 1392 | 1392 | 1392 | 1386 | 1392 | 1386 | 1386 1392
4. hhossz(nm) 939 1398 1404 | 1392
5. hhossz(nm) 1125 | 933
6. hhossz(nm) 908 | 1100
7. hhossz(nm) 1621 | 1249
8. hhossz(nm) 908
9. hhossz(nm) 1609
10. hhossz(nm) 1454

A validacidra altalanosan elfogadott 2-5-10 szabaly: kevesebb mint 2% relativ hiba, kival6; ke-
vesebb mint 5%, elég j0; kevesebb mint 10%, j6; tdbb mint 10%, rossz. A cukor kivételével a relativ
hiba 10% ala, a vizsgalt 6sszetevok nagy részénél 5% ala csékkent, mig egy esetben kivald értéket
kaptunk. Ha az r korrelaciés egyitthato értékeit nézzik a legtdbb analizdlandé 6sszetevd esetén az
is megfelel az irodalomban &ltalanosan elfogadott 0,8-nal nagyobb értéknek.




Végh Attila

3. tablazat. A vizsgalt 6sszetevOk esetén a tesztmintakra vonatkozo statisztikai mutatok

| N.viz | Fehérje | Zsir | Rost | Hamu | Kem | ADF | NDF | ADL | Cukor
RMSE | 1.2087 0.1055 | 0.0405 | 0.2628 | 0.0997 | 0.4434 | 0.3270 | 0.4786 | 0.0804 | 0.0697
REP 1.9751 4.5977 | 3.5401 | 2.8971 | 4.8562 | 3.9341 | 3.2839 | 2.5771 | 7.5789 | 25.0507
r 0.9845 0.9832 | 0.9118 | 0.9545 | 0.9711 | 0.7710 | 0.9861 | 0.9925 | 0.8806 | 0.7709

8. Osszegzés

Kukoricaszilazs mintak NIR spektrumait elemeztem inverz legkisebb négyzetek médszert (ILS)
hasznalva. A médszer a matematikai nehézségek miatt kevésbé hasznalatos. Osszességében kije-
lenthetjik, hogy a hullamhossz kivalasztasra az egymas utani vetitési algoritmust hasznalva illetve a
szamolas stabilitasat fokozé matematikai algoritmusokat alkalmazva a kapott eredmények a legtébb
vizsgalt 6sszetevd esetén a j6 és kivalo kategdriaba estek. Tovabbi vizsgalatok targyat képezheti
ezen eredmények mas mbdszerekkel vald dssszehasonlitasa.

Kdészonetnyilvanitas
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