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1. Imie i Nazwisko

IVANA STANIMIROVA -DASZYKOWSKA

(postugujca st w publikacjach nazwiskiem Stanimirova)

2. Posiadane dyplomy, stopnie naukowe

 Dyplom doktora nauk farmaceutycznych, Wydziat Metdyc i Farmaceutyczny, Wolny
Uniwersytet Brukselski, Bruksela, Belgia, 27.09.200
Tytut pracy doktorskiej: Exploratory analysis of environmental data
Promotorzy pracy doktorskiej: prof. D.L. MassarpfpY. Vander Heyden, prof. B. Walczak

« Dyplom magistra chemii (jednolite guioletnie studia magisterskie, specjdochemia
nieorganiczna i analityczna), Wydzial Chemii, Unigyget Sofijski im.sw. K. Okhridskiego,
Sofia, Bulgaria, 1997 r.

Tytut pracy magisterskiej:Receptor modeling of coastal sediment tiata

Promotor pracy magisterskiej: prof. V. Simeonov

3. Informacje o dotychczasowym zatrudnieniu w jednstkach naukowych

e 1997 -2001 Instytut Chemii Fizycznej, Bulgarskeademia Nauk, Sofia, Butgaria:
naukowiec
e 2001 - 2005 Wydziat Medyczny i Farmaceutyczny, lydUniwersytet Brukselski,

Bruksela, Belgiastudia doktoranckie

e 2005 - 2007 Wydziat Matematyki, Fizyki i Cheminstytut Chemii, Uniwersyte$laski
w Katowicach:adiunkt naukowy(finansowanie wynagrodzenia w ramach
europejskiego projektu TRACETRAcing food Commodities in Eurdpe
FOOD-CT-2005-006942)

e 2008 - nadal Wydziat Matematyki, Fizyki i Chemliastytut Chemii, Uniwersyte$laski
w Katowicachadiunkt naukowo-dydaktyczny

4. Dotychczasowy przebieg pracy naukowe]

4.1 Przed uzyskaniem stopnia doktora

Po ukaiczeniu studibw magisterskich peldim prag na stanowisku naukowca w Instytucie Chemii
Fizycznej Butgarskiej Akademii Nauk w Sofii, Butgar Wéwczas, moje gtdwne zainteresowania
badawcze obejmowaty zagadnienia z zakresu elelgroichpdtprzewodnikow. Prowadzone przeze
mnie prace badawcze obejmowaly zagadnienia z aakebktrochemii potprzewodnikdéw, w tym
konstruowaniu cienkich warstw (tzw. filmow) miedaa potprzewodnikach krzemowych typu ‘n-’
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i ‘p-" oraz na badaniach mechanizméw deponowaniedaiiw kontekcie elektrochemicznej teorii
krystalizacji.

W 2001r. skorzystatam z unikalnej aizvosci rozwijania swoich zainteresowabadawczych
w dziedzinie chemometrii. Rozpagam studia doktoranckie w jednej z najbardziej mzmwalnych
grup chemometrycznych prowadzonej przez prof. BMassarta na Wydziale Medycyny i Farmaciji,
Wolny Uniwersytet Brukselski, Bruksela, Belgia.

4.2 Po uzyskaniu stopnia doktora

Po uzyskaniu stopnia doktora nauk farmaceutyczngzpocztam podoktorskie badania w Instytucie
Chemii UniwersytetiSlaskiego w Katowicach w ramach projektu europejskigRACE” (Tracing
food commaodities in Europaww.trace.eu.org). Moje badania w gtdbwnej mieknacentrowaly si

na rozwijaniu strategii chemometrycznych z nadzoré&tdre mana zastosowa do identyfikacji
autentycznéci réznych produktow spgywczych w oparciu o informagjo ich sktadzie chemicznym.
Niektore z proponowanych metodologii zostaly gasie zmodyfikowane w celu zaproponowania
procedur umgiwiajgcych dyskryminag probek win ze wzgdu na szczep winogron oraz rok
produkcji. Ponadto, prowadzitam réwnibadania w obszarze naulksrodowisku proponuic kilka
strategii chemometrycznych rozwijanych w kont& analizy danych uzyskanych na drodze
sekwencyjnej procedury ekstrakcji czy procesu aozzania wody.

Najwazniejsze osigniccie naukowe zwgizane z opracowaniem metod chemometrycznych, ktére
umazliwiaja przetwarzanie niekompletnych wielowymiarowych damyanalitycznych zawiergjych
obiekty odlegte i danych o indukowanej strukturapisatam w dalszej ¢zci opracowania i zbiorze
artykutéw.

5. Wskazanie osigniecia wynikajacego z art. 16 ust. 2 ustawy

a) Tytut osiggniecia naukowego

Zaawansowane strategie chemometryczne popra@édajekstrakgi chemicznej informaciji
z wielowymiarowych niekompletnych danych i danyifdokowanej strukturze

b) Wykaz publikaciji stanowiacych osagniecie naukowe zgodnie z art. 16 ust. 2 ustawy

Lp. Publikacja IF L. pkt2

1. I. Stanimirova, M. Daszykowski, B. Walczak, Oaglwith missing values 3,374 40
and outliers in principal component analysis, Team2 (2007) 172-178

! Ustawa z dnia 14 marca 2003 . o stopniach naukbwyytule naukowym oraz o stopniach i tytule vkizsie
sztuki (Dz. U. 2016 r. poz. 882 ze zm. w Dz. U04@r. poz. 1311)

% Liczba punktow obowgzujaca w roku ukazania gipublikacji w danym czasofnie zgodna z wykazem
czasopism naukowych spadzonym przez Ministra Nauki i Szkolnictwa \4szego
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2. I. Stanimirova, B. Walczak, Classification oftalavith missing elements3,206 40
and outliers, Talanta, 76 (2008) 602-609

3. I. Stanimirova, S. Serneels, P.J. Van Espeiy&czak, How to construct3,186 40
a multiple regression model for data with missitgnents and outlying
objects, Analytica Chimica Acta, 581 (2007) 324-332

4. I. Stanimirova, Practical approaches to prinicgzanponent analysis for4,387 40
simultaneously dealing with missing and censoresnehts in chemical
data, Analytica Chimica Acta, 796 (2013) 27-37

5. I. Stanimirova, R. Tauler, B. Walczak, A compari of positive matrix 5,228 45
factorization and the weighted multivariate curvesalution method.
Application to environmental data, Environmentaleice & Technology
45 (2011) 10102-10110

6. I. Stanimirova, A. Wenica, T. Plociniczak, M. Kwémiewski, 4,035 40
J. Karczewski, A modified weighted mixture modet tbe interpretation
of spatial and temporal changes in the microbiahrmoinities in drinking
water reservoirs using compositional phospholipidyfacid data, Talanta,
160 (2016) 146-156

7. I. Stanimirova, K. Michalik, Z. Drzazga, H. Tdak, P.D. Wentzell, 4,555 40
B. Walczak, Interpretation of ANOVA models using #@ assess the
effect of a maternal anticancer treatment on theemalization of rat bones,
Analytica Chimica Acta, 689 (2011) 1-7

(artykut zamieszczony na okladce wydania gazety)

8. I. Stanimirova, C. Boucon, B. Walczak, Relatipgs chromatographic3,794 40
profiles to sensory measurements describing the mnoducts of the
Maillard reaction, Talanta, 83 (2011) 1239-1246

Razem: 31,787 325
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c) Omowienie celu naukowego ww. prac i agjnietych wynikbw wraz z omowieniem ich
ewentualnego wykorzystania

Zaawansowane strategie chemometryczne popragéagkstrake chemicznej informaciji
z wielowymiarowych niekompletnych danych i danyiidokowanej strukturze

Nowoczesna chemia analityczna jest postrzegana péawansowane podeje [1] do
rozwigzywania ztaonych probleméw chemicznych. A zatem, cele chemilitycznej mai na
wzgledzie rozwijanie nowych Iub rozbudew istniegcych eksperymentalnych protokotéw
jakasciowych i ilosciowych w szczegdlni dla nowych typow prébek, tworzenie tanich metodo
eksperymentalnych umliwiajacych pomiary rozmaitych zjawisk, eksplorowanie zrgaglzonych
wielowymiarowych danych eksperymentalnych, a¢akmodelowanie i interpretacjzaleznosci
w danych istnigjicych pomédzy mierzonymi whlasni@iami (zmiennymi). Takie ggie roli chemii
analitycznej wymaga od jejzytkownikodw szerokiej wiedzy w zakresie metodologlanowania
eksperymentu, teorii pobierania probek, technik liaypainstrumentalnej, kalibracji metod,
optymalizacji i walidacji, standaryzacji, statystykanalizy wielowymiarowych danych i ich
interpretacji. Przez to nie jest zaskoczeniermd, na co dzie chemicy analitycy & aktywnie
zaangaowani w rozwizywanie rozmaitych probleméw wywaogtzch s¢ z obszaréw na styku wielu
dziedzin nauk, jak np. nauki stosowane z zakredwony srodowiska, chemiaywnosci, chemia
sadowa, toksykologia, chemia medyczna, geochemiazihadnauki typu —omika jak proteomika,
genomika czy metabolomika.

Kazde zadanie analityczne rozpoczyna @il zdefiniowania istoty problemu, ktory zamierzamy
rozwigzat. Przyktadowe problemy badawcze molgy¢ sformutowane w nagbujacy sposob: czy
zmiany sposobu wytwarzania i zarazem utratageikaybranych produktéw spggwczych i napojéw
mozna wyja&ni¢c zmianami w skladzie jakeciowym iilosciowym niektorych specyficznych
komponentow [2,3], jaki efekt w czasie wywotuje yat pH gleby na unieruchamianie niektorych
metali ckzkich wysepujacych w r&nych formach w zanieczyszczonej glebie [4], czy jeszliwe
wlasciwe diagnozowanie pacjentéw ciegpych na obturacyp choroly ptuc i bezdech senny na
podstawie zbioru wybranych metabolitbw obecnych wowicy krwi, kondensacie wydychanego
powietrza czy w moczu iustalenie jakie jest prapatobiéistwo podgcia bkdnej decyzji
diagnostycznej [5]. Ogolnie, problemy badawcze idmy¢ sklasyfikowane jako jakmiowe,
ilosciowe lub podstawowe, ale przewmge ich identyfikacja z poatku jest niejednoznaczna. Dalsze
uszczegoétowienie problemu badawczego utatwia wybdraju informaciji, ktay nalezy gromadzt,

a take dobor whaciwej techniki analizy instrumentalnej podt&m wymaganej od niej czuid,
specyficznéci, doktadndci, granicy oznaczalsoi, kosztu i czasu jednostkowej analizy. Po pyay
schematu prébkowania i zaplanowaniu procedury elemntu, ktére uwzghbniajg wszystkie
wczesniej wspomniane kwestie gdznie z wyborem odpowiedniej procedury walidacyjnegtody,
przeprowadza sikolejne eksperymenty i gromadzi dane analityckwejny istotny krok obejmuje
eksplorag i modelowanie otrzymanych danych eksperymentalngeh zgodzie celem bady

a w konsekwencji interpretacjoraz wizualizagg wzajemnych zaleosci pomiedzy badanymi
wlasnaciami by zaproponowarozwigzanie podjtego problemu badawczego, albo zaplanowanie
nowego eksperymentu w celu dalszego uszczegotoavibada i pozyskania komplementarnej
informacji. Obecnie poznawanie okienego chemicznego zjawiska jest zazwyczaj realamv

| Autoreferat 6



poprzez pobor relatywnie dej liczby probek i ich opis stosig duza liczbe charakterystycznych
parametréw w nadzieize zgromadzone dane pomogjawni pozadary informack. Ta tendencja
w postpowaniu analitycznym wraz z szybkim rozwojem nowyebhnologii analizy prébek i ich
obrazowania jest coraz bardziej wima. Uzyskane dane modpy¢ wielowymiarowe, wieloblokowe
(wielotablicowe), a tate wielomodalne (tensorowe) i dlatego ich dalszdizmavyymaga stosownego
podegcia uwzgkdniajgcego wszystkie zmierzone parametry. Z tegosmi powodu, nowoczesna
chemia analityczna ma za zadanie, w gtéwnej miavgappmagéa pozyskiwanie kluczowej informaciji
0 badanym procesie na podstawie zgromadzonych Hanyc

Chemometria oferuje swym zytkownikom szeroki wachlarz metod matematycznych
i statystycznych usprawniglych planowanie eksperymentéw [6], eksplogacianych, a tate
modelowanie i interpretagzaleznosci wystepujacych pomedzy badanymi zmiennymi. Chaiektore
z klasycznych metod chemometrycznyclh gnane od wielu lat, np. podstawowe techniki
wieloparametrowej  kalibracji, klasyfikacji, dyskrymacji oraz dekonwolucji sygnatéw
instrumentalnych, dopiero w agu ostatnich dwoch dekad obserwuje; sinacacy wzrost
zainteresowaniasrodowiska analitykow ich stosowaniem i dalszym rijamiem. Glownymi
czynnikami, ktére stymulowaty do tej pory rozwdj tme chemometrycznych, byly mowosé
poprawy skuteczrioi ekstrakcji uytecznej chemicznie informacji poprzez nowe tecbgia
pomiarowe przy jednoczesnym zmniejszeniu koszzasg jednostkowej analizy, a f@kmazliwosé
rozwijania szybkich lub bezgednich i nieinwazyjnych procedur wspigg@jch podejmowanie
decyzji [7, 8]. Wykorzystanie spgzonych technik chromatograficznych w pateniu z metodami
dekonwolucji sygnatéw instrumentalnych stanowi fitag bardzo udanego podeip rozwizujacego
zagadnienie oceny czystd pikdw chromatograficznych (zjawisko wspotwymyvierzwigzkdéw) na
potrzeby analizy rinych produktow farmaceutycznych i chemicznych [@]. Innym interesujcym
przyktadem jest wykorzystanie wieloparametrowychdeibklasyfikacyjnych lub dyskryminacyjnych
budowanych w oparciu o kompletne sygnaly instruaeet stanowdce unikalne chemiczne odciski
palca. Obecnie e3to stosuje gitego typu metodologj aby skutecznie potwierdziautentycznét
czy pochodzenie geograficzne nieznanych prébek 12]. Dodatkowo, szeroka depnasé
przyjaznego dla xytkownika oprogramowania wspomag@ggo analizy chemometryczne
i implementacja niektorych klasycznych padeghemometrycznych w oprogramowaniu stgryim
urzadzeniami pomiarowymi niegtpliwie przyczyniaj sie do popularyzacji i zwkszenia
stosowalnéci technik chemometrycznych. Jedmek mimo relatywnie dobrego depti do metod
chemometrycznych bezwzglnie wymagana jest ich dobra znaj@ho podstawowe zrozumienie
stosowanych algorytméw, aby mdoc poprawnie wgbndasciwy sposéb wspnego przygotowania
danych, a take przeprowadzi odpowiedni wizualizacg i interpretac. Zazwyczaj podstawowym
ograniczeniem jest umigpos¢ odpowiedniego interpretowania uzyskanych wynikdiazen przez
uzytkownika, co bezpwedniego nie wynika z umighosci wykonania obliczeé stosujc dostpne
oprogramowanie [8].

Koniecznd¢ analizy i interpretacji diych i ztazonych danych chemicznych zkiszyta
zapotrzebowanie na rozwijanie nowych paédejW gtdwnej mierze zainteresowanseodowiska
chemometrykdw zwrocito siw strore rozwijania metod, ktére w trakcie analizy chemaryegtnej
uwzgkdniajg informacg o bkdzie probkowania, poziomie instrumentalnego szuuotuihformacg
o innych zrodtach zmienngci (niepewndci pomiarowej), a tale utatwiajcych analiz danych
zawierajcych r&ne rodzaje mierzonych parametréw (pozyskane z atgEh metod analitycznych),
analiz chemicznych odciskéw palca i danych zgromadzornwaparciu o specyficzne statystyczne
podegcie planowania eksperymentéw (dane o indukowamekttrze). Tak obrane kierunki rozwoju
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metod cemometrycznych pagajp za sol konieczné¢ prowadzenia dalszych badav obszarze
wstepnego przygotowania danych, wyboru istotnych zmyehn rozwijania stabilnych
wieloparametrowych metod analizy danych, analizgydh z brakujcymi elementami, przetwarzania
sygnatéw instrumentalnych oraz zkszania stosunku sygnatu do szumu.

Istnieje wiele ranych podej¢ zwickszenia skuteczsoi ekstrakcji chemicznie aytecznej
informacji ze zgromadzonych danych. Jednym ze dpmsojest bardziej efektywne planowanie
eksperymentu i w konsekwencji pozyskanie informagjtdecydowanie lepszej jada dzieki
zasadom statystycznego planowania eksperymentoywaktyce analitycznej dobrze znangmany
kompletne, utamkowe i centralne plany kompozycyjkéore § z powodzeniem stosowane
w wariancie jednoczynnikowym w celu przesiewowejalay lub optymalizacji warunkow
eksperymentalnych [12, 13]. Jednakvigczenie informacji o madiwej interakcji dwoch lub wikszej
liczby czynnikdéw jest relatywnie nowym i wg problematycznym zagadnieniem. Ta kwestia zostanie
zilustrowana przyktadem zaczerptym z bada w obszarze chemii medycznej. Aby ocerfekty
Zwigzane z terapi antynowotworow z zastosowaniem cyklofosfamidu i cytarabiny podczazy
i ich wplyw na proces mineralizacji ko zuchwy u szczuréw 7-, 14- i 28-dniowych [14], prayj
nastpujace hipotezy zerowe: efekt czynnika ‘wiek’, ‘leczehiub ich interakcji nie ma statystycznie
istotnego wptywu na proces mineralizacjiskozuchwy. Wybrano dwuczynnikowy tréjpoziomowy
kompletny plan w celu zaplanowania eksperymentuz aechnik dyspersyjnej rentgenowskiej
fluorescencji jako niedestrukeymetod charakteryzujcg sklad pierwiastkowy wybranych do analiz
prébek. W tym przypadku gtdbwnym wyzwaniem bylo gnmzevadzenie statystycznego testowania
w oparciu o caléciows informacg zawarg w sygnatach XRF bez analizy $lnowej, co standardowo
uzyskuje s} poprzez dekonwolugj sygnatow instrumentalnych. Weryfikacja tak postwdoych
hipotez zerowych na ol¢i®nym poziomie istotréei, na podstawie wielowymiarowych danych
spektroskopowych o dym stopniu korelacji wymaga zucia zaawansowanych metod
chemometrycznych.

Inne praktyczne podgjie stosowane by zekszy zawartd¢ informacyjra danych
i jednoczénie uzyska calagsciowe spojrzenie na badane zjawiska polega na gipeméu danych
z r&znych platform analitycznych co w literaturze oteesie mianem fuzji danych. Fuzja danych
moze by realizowana na kilka nitiwych sposobdéw i na eiych poziomach w zateosci od
zamierzonego celu ba@lg15, 16]. Jej uytecznd¢ uzasadnia faktze r@ne techniki analityczne
pozwalaj pozysk& komplementars informacg o prébkach, poniewaniektére grupy zwgzkow g
widoczne lepiej stosuag tylko okr&lona technile. Jak wczéniej wspomniano, chromatograficzne
techniki sprzzone takie jak chromatografia gazowa lub cieczowaegpna ze spektromerimas to
obecnie standardowe techniki analityczngwane do badania ztonych mieszanin pochodzenia
naturalnego, jednak analiza pajczonych danych pozyskanych techingpektrometrii mas w trakcie
rozdziatu techniik chromatografii gazowej i cieczowej dla tego samegetawu probek to trudne
zadanie [17]. Nadezinym celem tego typu badlgest ustalenie czy analiza poszczeg6lnych zestawow
parametréw czy teich faczna analiza [18] pozwala w konsekwencji uzysgatniejszy opis danych,
aw konsekwencji lepszy opis zjawiska. Z drugigjosy, w takiej sytuacji, liczba parametrow
zazwyczaj znaero przewysza liczle probek co prowadzi do tzw. danych o peinyradeie. To
znaczy,ze wiele zmiennych nie wnosi dodatkowej informagji apisu zjawiska. Wowczas, naje
rozwazy¢ uzycie ktoregé wariantu metody wyboru istotnych zmiennych. Pragg@nie probek oraz
ich pobdér mana réwnie realizowa stosugc zasady planowania eksperymentu. Ma tgitzmiejsce
w badaniach metabolomicznych [5], czy badaniactHepeacji konsumentéw [19] i prowadzi do
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dodatkowych komplikacji przy wyborze adekwatnej hieiki eksploracji i modelowania
wielowymiarowych danych.

Ostatnim aspektem poprawy ekstrakcji chemiczrtigrigj informacji z danych, lecz nie mnigj
waznym, jest whczenie znanej z géry informacji na tematedat probkowania, poziomu
instrumentalnego szumu, czy informacji o poziomigych maliwych zrédet wariancji [20].
Fundamentalnym ograniczeniem wszystkich klasycznyetod analizy wielowymiarowych danych
jest zataenie,ze bkdy pomiarowe obserwowane dla uzyskanych wynikéwipodw mag niezaleny
i identyczny rozktad normalny (z ang. i.i.d idependent and identically distribufedW analizie
mieszanin pochodzenia naturalnego takich jak nfiblprbiologiczne czyrodowiskowe to zalzenie
jest najczsciej niespetnione. W przypadku tego typu pomiardigpewndé pomiarowa uzyskanych
danych zmienia giwraz ze wzrostem intensywd sygnatu analitycznego. Wynikiem tego jest
mozliwo$é¢ zignorowania w trakcie analizy chemometrycznej zyciem klasycznych technik
niektorych zwizkéw chemicznych obecnych w probce w malyajzestiach, pomimae mog one
mie¢ porébwnywany stosunek sygnatu do szumu jak w prdgpazwizkéw o0 znacznie wiszych
stezeniach [21]. Z tego powodu rozwijanie technik chemetrycznych, ktére bezgadnio whczap
informacg o wielkasci niepewndci pomiaru jest niezwykle istotna. Szczegpliwag zwraca s ha
sytuacg, gdy w danych iléciowych brakuje ogci wynikow pomiaréw przy jednoczesnej relatywnie
duzej niepewnéci pomiarowej. Niektére z pomiaréw mogbyé nierejestrowane z powodu
nieprawidtowego funkcjonowania aparatury/czujnikg evysokiego kosztu jednostkowej analizy lub
z powodu wykonania oznaczenia paai lub powyej granicy oznaczaldoi danej metody
analitycznej. Niestety to zagadnienie jeststa btdnie rozumiane, a nawet pomijane przez
analitykbw na etapie wieloparametrowej analizy admyZwyczajowy sposob pegtowania zaktada
usunicie kolumny lub wiersza macierzy, zawig@jch niekompletne dane. Jedpak takie
postpowanie prowadzi do niepotrzebnej eliminacji znagarresci obserwowanych danych. Innym,
relatywnie tatwym sposobem, jest zgénie brakujcych elementéw przegredna kolumny lub
srednp wiersza albo przez tzw. wagt oczekiwane. Tate i ten sposob uchodzi za niewdavy ze
wzgledu na to,ze érednia, odchylenie standardowe i kowariangjawsdwczaszle estymowane.
W przypadku analizy danyckrodowiskowych mogtoby to oznadzarekomendagj kosztownej
procedury remediacji, podczas gdy nie jest to kmme lub mealiwe bytoby przeoczenie
wystepowania skaenia. Kwestia analizy danych niekompletnych zazwaydodatkowo komplikuje
obecnd¢ w danych obiektow odlegtych.aSo prébki, dla ktérych wartei niektorych parametréow
znacznie rénia sic w poréwnaniu do wartgi tychze parametréw dla wkszaci prébek w danych.
Obiekty odlegte powstajw wyniku popetnienia tzw. grubegoebiu analitycznego lub mago by
prébki o unikalnej charakterystyce. Wtedy estymggaametréw modelu opartego na minimalizacji
sumy kwadratow reszt jest znacznie g@hona obecngiag w danych obiektow odlegtych, natomiast
wystepowanie w danych brakagych elementow uniembwia poprawry identyfikacg obiektow
odlegtych [22]. Z tego powodu niezwykle jadane § metody pozwalace analizowa dane,
w ktorych wspotwysipuja obiekty odlegte i brakgpe elementy.

Spéjny cykl bada (opisany w publikacjach H1-H8 znajdaych s¢ w zahczniku opracowania)
bedacy podstaw niniejszego ogigniecia naukowego, miat ha celu w gtdwnej mierze opnaate
Zaawansowane strategie analizy chemometrycznejopdaehmetrowych i niekompletnych danych
zawierajcych obiekty odlegte, a tak metody analizy wieloparametrowych danych o indude]
strukturze. Przydat$é zaproponowanych przeze mnie pddej ktore zwekszap ekstrakag
uzytecznej chemicznie informacji z danych analityaamywyczerpujco opisalam we wspomnianym
cyklu artykutow. Jednate dla lepszego zrozumienia przedstawianych w doktewg zagadnig
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przybliz¢ najwaniejsze wyzwania badawcze petdy przeze mnie w ramach pracy habilitacyjnej
i moje gtéwne osigniecia zwihzane z realizagjobranych celow badawczych.

1. Strategie chemometryczne ulepszage ekstrakcg chemicznej informaciji z wielowymiarowych
i niekompletnych danych

Wszystkie klasyczne metody wieloparametrowe wyrjiagaby dane analityczne byly
kompletne. Tylko wowczas analiza danych jestzlim@. Zatem, jak wspomniano juwczeniej,
zasadnym jest poszerzenie klasycznych algorytmowaaliwosé przetwarzania niekompletnych
danych. W praktyce, zwgwszy mechanizm ich powstawania mamy do czynierniaeama rodzajami
brakupcych elementéw [23]. Gdy mechanizm powstawania myda brakujcych elementéw nie
zaleey od parametrow, wowczas mamy do czynienia z danyniktorych brakujce elementy
wystepuja catkowicie losowo (MCAR). Nie tworz one zadnego charakterystycznego wzoru
w danych, co przyktadowo ilustruje Rys. la. Elergebtakupce losowo powstaj wowczas, gdy
mechanizm ich powstawania zaleod zmiennych, ktére zawiesajwszystkie elementy (MAR).
Natomiast gdy brakage elementy powstaj w konsekwencji mechanizmu, ktéry zale od
niekompletnych parametréw, wowczas takie braki wygdh nazywamy brakagymi elementami
w sposob nielosowy (NMAR). aTsytuacg przedstawiono na Rys. 1b. Watbtychze elementow
ponizej lub powyej granicy oznaczaloi/wykrywalncéci danej metody analitycznej i oktane g
réwniez mianem elementéw cenzorowanych [24]. W danychitgmahych mog wystepowa MCAR
lub elementy cenzorowane péeji granicy oznaczalioi/wykrywalndsci, ale rownie jedne i drugie
(zob. Rys. 1c). Poniewtaelementy brakace losowo, MAR, $ w przypadku danych chemicznych
rzadkdcia, z tego powodu nie byty one przedmiotem dalszyawezan.

a) parameters b) parameters c) parameters
12345678910 12345678910 12345678910

1 1 1
2 2 2
o 3 o 3 w 3
24 2 4 Q4
g ° g5 g5
g 6 g 6 S 6
@ 7 7 7
8 8 8
9 9 9
10 10 10

Rys. 1 Rozktady 10% brakigych elementéw w danych powstaych zgodnie z mechanizmem:
a) MCAR, b) NMAR oraz ¢) MCAR i NMAR.

Istnieje kilka znanych pod&j zastpowania brakujcych elementéw, ktére wygiuja w danych
catkowicie losowo [25]. Poniewa podstawianie tycle elementéw wartgiami srednimi
odpowiednich wierszy lub kolumn, wagtami oczekiwanymi czy innymi niszczy w wyiray sposob
zalencici pomigdzy zmiennymi i pomidzy prébkami, wspokn cecly wszystkich metod niedawno
zaproponowanych jest takie zgsenie brakujcych elementow, aby struktura korelacyjna danych
byla zachowana. Nie dziwi zateie nowoczesne metody wykorzystgstymatory warti sredniej
czy kowariancji lub opiergj sigc na konstrukcji gtébwnych skladowych lub modelactyresiji.
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W szczegOlnéci  algorytmy uwzgtdniajp symetryczn kwadratowy funkcje kosztow dla

obserwowanych elementéw (zob. Rys. 2a), zerdunkcje kosztéw dla elementow typu MCAR
(Rys. 2b) i/lub pét-kwadratogvfunkcje kosztow z gérnym limitem dla elementow cenzorovedmy
ponizej granicy oznaczalsoi/wykrywalngsci (Rys. 2c).

a) 1 b) 0:‘ C) 1]

- . 0
(= %;)" . o4 :

'(iij —-X;) iij = Xj -(iij _Xij) Xij =X -(iij —X;) Xij = Xjj

Rys. 2 Funkcja kosztow dla: a) elementéw obserwgalanb) elementéw MCAR oraz c) elementow
cenzorowanych pomgj granicy oznaczalsoi/wykrywalngici.

Iteracyjne poddrie maksymalizacji wartei oczekiwanej (EM) to jeden z najpopularniejszych
algorytméw [26] dedykowany przetwarzaniu danych Ementami typu MCAR. Procedur
rozpoczyna krok inicjalizacji brakagych elementow poprzez ich podstawienie waitomi srednimi
odpowiednich wierszy lub kolumn macierzy danych. Wskpnej estymacji parametrow modelu
(moze nim by jakikolwiek wieloparametrowy model), bralggp elementy g zastpowane ich
przewidzianymi na podstawie modelu wddiami. Ten krok jest wielokrotnie powtarzany poki
algorytm nie uzbieni sie, co oznaczaze w dwdch kolejnych iteracjach suma kwadratéw reszt
obliczona dla brakggych elementéw jest parj ustalonej wartai progowej, np. 18. W przypadku

przewidzianych warkei (Zj) dla elementbw MCAR & one idealnie dopasowane do

skonstruowanego modelu i majerowe reszty, tj.f(]j —X; ) = 0, co obrazuje Rys. 2b. Algorytm EM

[26] jest niezwykle wszechstronny i stanowi podstawielu metod: probabilistycznej analizy
gtéwnych sktadowych [27], podaia maksymalizacji wartei oczekiwanej w pakczeniu z analiz
gtéwnych sktadowych z wykorzystaniem procedury degozycji macierzy do warfci whkasnych,
podegcia maksymalizacji wartei oczekiwanej w paczeniu z metogl czesciowych najmniejszych
kwadratéw, EM-PLS, pod#&ia maksymalizacji wartei oczekiwanej w peaiczeniu z metog
klasyfikacyjy SIMCA, a take algorytm N-modalnego Tuckera [28]. Jedmalalgorytm EM jest
nieodpowiedni dla danych z cenzorowanymi elementami sytuacji wysgpowania w danych
znacznej liczby brakagych elementow m@ prowadzat do bardzo czasochionnych obliaze
Oczywiscie w literaturze zaproponowano nowe koncepcje itoohe przetwarzania danych
z elementami MCAR. Nade¢dny cel, jaki przywiecat ich twércom, miat doprowadzi do
opracowania algorytmu, ktéry w relatywnie szybkospb mae dostarcz§ stabilne rozwjzanie dla
dwzych danych, obgizone w niewielki sposéb w sensie statystycznym wymagku wysépowania
brakupcych elementéw na poziomie poiey 70%. Z drugiej strony, mgj na wzgtdzie praktyczne
aspekty wykorzystania ty¢b podej¢, wydaje st zasadne rozwgé czy dla danych zawiergych
80% brakujcych elementow uzyskacsiozwigzanie, ktbremu maa nadé wiarygodr interpretagj?

Zazwyczaj wielowymiarowe dane eksperymentalne eeajii obiekty odlegte. Jak juwczeniej
wspominano, podstawowym ograniczeniem standardowyatieli, whcznie z tymi stosownymi do
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analizy danych z braksgymi elementami, jest silny wpltyw tygd obiektdbw na estymowane
parametry modelu. To sprawige model niepoprawnie opisuje ¢kszaci danych. Z gory
oczywistym sposobem przezwygenia tego problemu jest identyfikacja i wyeliminawa obiektow
odlegtych z danych, a nagphie powtdrzenie analizy dla ‘czystego’ zbioru damylnne, bardziej
efektywne poddrie zakiada i#ycie stabilnego wieloparametrowego modelu, co péawmprzez
procedug wazenia obiektow odlegtych zminimalizowach wptyw na kacowe parametry modelu.
Rozwijanie wieloparametrowych stabilnych modelitjemdal daym wyzwaniem. Do tej pory,
w literaturze zaproponowano kilka pogtejaby moéc estymowastabilne wektory wynikéw i wag
w analizie gtéwnych sktadowych [29-31]. Przyktadastabilnych modelig stabilny wariant metody
regresji cgsciowych najmniejszych kwadratow [32-35], stabilnyanant metody klasyfikacyjnej
SIMCA [36], stabilny wariant rownolegtej analizy yamikowej PARAFAC [37], a take stabilny
wariant regresji gtéwnych skladowych [38h <olejnymi przykladami stabilnych modeli. To
zagadnienie me by dodatkowo utrudnione, §& rozwazamy analiz czy modelowanie
niekompletnych wielowymiarowych danych zawigcgich take obiekty odlegte. Trudsé zwigzana
Z obecnécig obiektow odleglych w niekompletnych danych bezpdnio wynika z przeszkody
poprawnego dopasowania brajayjch elementéw, podczas gdy obe&nbrakupcych elementéw nie
pozwala na skutecznidentyfikacg obiektow odlegtych. Rozwzaniem tego bardzo istotnego
problemu jest minimalizacja odpowiednio dobranepkitji kosztéw dla brakacych elementéw
(zob. Rys. 2b) podczas minimalizacji stabilnej fojnkkosztéw dla obserwowanych elementow.
Zaproponowany przeze mnie sposéb r@zania tego zagadnienia opierag sia implementacji
stabilnej wieloparametrowej techniki weytre podstawowych krokéw procedury EM.

W artykule H1, wchodrym w sktad cyklu habilitacyjnego, zaproponowatariekgwne
i zarazem relatywnie proste pogteg do eksploracji wieloparametrowych danych zasjieych
brakupce elementy i obiekty odlegte jako alternagysho klasycznej metody PCA. Poddatam analizie
przydatné¢ opracowanej metody, a takje] wiasnéci uzbieznienia wywajac dane symulowane oraz
dane eksperymentalne. Paa#g to, o akronimie EM-SPCA [39], opiera $ia jednym ze stabilnych
wariantow metody PCA- tzw. sferycznej metodzie P@8], SPCA. W tynie stabilnym wariancie
metody PCA, wieloparametrowe daneg izutowane na hiper sfero jednostkowym promieniu
zakrglonym w punkcie bdacym stabilnymsrodkiem danych, okéonym za pomog mediany typu
‘L1. Srodek danych estymowany za pormauediany typu ‘L1’ to taki punkt w wielowymiarowej
przestrzeni, od ktérego suma odlegioEuklidesowych do wszystkich punktow jest najnsia. Jest
to rozszerzenie klasycznego jednoparametrowegomestya mediany do wielowymiarowego
przypadku. Obiektysnastpnie waone biogc pod uwag ich odlegta¢ od stabilnegdrodka danych.
Te, ktére g daleko od stabilnegérodka danych, otrzymajduza wag; i ich wptyw na konstrukej
modelu jest zaniedbywalny. Stabilne wektory wynikéwag uzyskiwane g poprzez zbudowanie
klasycznego modelu PCA dla danych, w ktérych upmiamaebbiekty poddano procedurze xeaia.
Ostatecznie, identyfikacja obiektow odleglych odbhyst za pomog wykresu diagnostycznego,
w ktorym dla kadego obiektu jego reszty od modelu PCA rysugevegledem stabilnych wartei
odlegtaci Mahalanobisa. Sferyczny wariant metody PCA wgdsj by¢ lepszy od innych stabilnych
wariantow PCA ze wzgHu na swaj prostot i relatywnie wysoki punkt zatlamania estymatora
(z ang.high breakdown poilgt Zaproponowana procedura EM-SPCA zawiera te shkroki co
algorytm EM wczeéniej opisany w tejcie. Kilka wanych kwestii wymaga naszej uwagi
i rozwigzania: i) w jaki sposéb wgbnie przygotowé& dane, ii) jak oszacowaliczbe czynnikow
w modelu stosuic algorytm, ktéry prowadzi do uzyskania tzw. rogxer niezagniedzonych oraz
i) analiza wlasnéci uzbiezniania s¢ algorytmu. Praktyczne wiasém zaproponowanego podeja
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schematycznie przedstawia Rys. 3. Zidentyfikowaagodstawie wykresu diagnostycznego obiekty
odlegte dla danych zawiengych 5% brakujcych elementéw (zob. Fig. 3by dakie same jak

w przypadku kompletnych danych (Fig. 3a).
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Rys. 3 Wykres diagnostyczny obraguy reszty od modelu EM-PCA wzglem stabilnych wartei
odlegtaci Mahalanobisa dla poszczegoélnych probek sptaany dla eksperymentalnych danych:
a) bez brakujcych elementow i b) z 5% pubrakupcych elementéw.

Zazwyczaj metog analizy gtéwnych skladowych wykorzystujes siby eksplorowa struktue
wielowymiarowych danych, ale e¢gto celem analizy chemometrycznej jestzéalbudowa regut
klasyfikacyjnych czy dyskryminacyjnych, na podstavktérych mana przypisé nowa prébke do
okreslonych grup. Jest to w szczeg&nbuzyteczne w przypadku baflaautentycznéci produktéw
czy bada metabolomicznych. Skonstruowane za pommetod dyskryminacyjnych reguly logiczne
utatwiajg przypisanie nowej prébki do jednej konkretnej grupodczas gdy w przypadku metod
klasyfikacyjnych skonstruowane reguty klasyfikagyj@odatkowo pozwalgj by nowa probka zostata
przypisana do wkszej liczby grup albazadnej. Do klasycznych metod dyskryminacyjnych [41]
zaliczamy liniovy i kwadratovg analiz dyskryminacyja (LDA, QDA), drzewa klasyfikaciji i regresji
(CART) oraz dyskryminacyjny wariant metodyeéziowych najmniejszych kwadratow (PLS-DA).
Wsrod metod klasyfikacyjnych do najpopularniejszycilem takie metody jak SIMCA [42] czy
UNEQ [41]. Gtéwnym celem metody SIMCA jest konstrjgk granic dla kadej z grup z osobna
w oparciu o model PCA, zbudowany dla probek modgtiw z okrélonej gupy. Budowa
indywidualnych modeli PCA wymaga w #@dym przypadku dokonania wyboru liczby istotnych
czynnikbw gtownych, szczegodlnej uwagi przy wyboreeprezentatywnych probek do zbioru
modelowego i do zbioru testowego oraz ustaleniktgfenego sposobu przypisywania nowych
prébek do istnigicych grup. Dodatkowtrudnag¢ napotykamy w sytuacji, gdy dang siekompletne
i zawierap obiekty odlegte. Mimo,ze zaproponowanie metody EM-SPCA wydaje diy¢
utatwieniem, wciz pazadane g dodatkowe strategie. W publikacji [36] przedstavaostabilny
wariant metody klasyfikacyjnej SIMCA wykorzystisej model SPCA i przebadano wiascio
uzbiezniania nowej metody. Naginie rozszerzylam to podeje 0 maliwosé tworzenia modeli
klasyfikacyjnych dla danych z brakigymi elementami, EM-S-SIMCA (zob. artykut H2 w asi&k
opracowania) [43]. Rys. 4 przedstawianmi@te w zastosowaniu klasycznej metody EM-SIMCA oraz
proponowanej metody EM-S-SIMCA. Gdy dane zawierapiekty odlegte i brakgre elementy,
klasyczny wariant metody EM-SIMCA umdiwia jedynie przetwarzanie danych z braaymi
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elementami i prowadzi do niewizsiwe] estymacji granic dla kdej z grup. To pogga za Ssop
relatywnie nisk specyficzné¢ modelu, co oznaczae prébki naleace do innych grup (oznaczone na
Rys. 4a kolorem magentad sozpoznawane za pompmodelu jako nateasce do modelowanej grupy.
Natomiast model EM-S-SIMCA, ktérego wyniki przedsiano na Rys. 4b, zbudowany dla tej samej
grupy probek cechujecestuza czutcscia i specyficznécia.
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Rys. 4 Wykres diagnostyczny otrzymany stgsupodel: a) EM-SIMCA i b) EM-S-SIMCA dla
danych eksperymentalnych zawiemjch 10% brakujcych elementéw i obiektéw odlegtych.

By w sposb6b automatyczny ustakompleksowé¢ modelu, zaproponowatam i wykorzystatam
w algorytmie zmodyfikowany wariant metody ‘leveragerrection’ [44]. W toku bada ustalitam
takze, ze wybor probek modelowych i testowych w przypadiekampletnych danych powinien by
przeprowadzony z zastosowaniem macierzy czynnikdédwrgych o pelnym radzie, uzyskanej
z procedury EM-PCA, ktéra untiwia optymalny wyboér prébek do zbioru modelowegtestowego
za pomog metody Kennarda i Stonea [45] czy metody ‘dupld€]. Wybor probek mee by takze
dokonany w sposéb losowy sjeich rownomierny rozktad nie jest wymagany. W opa o metod
projekcji na ptaszczyzn modelu (PMP) [47] uzyskatam satysfakcjayug wyniki przewidywania dla
prébek zawieraicych brakujce elementy. Z tego powodu wybralam metd@MP. Opracowany
algorytm z powodzeniem zostalzyty do budowy modeli klasyfikacyjnych wspomaggjch
wykrywanie zafalszowa produktéw na podstawie ich profili chemicznych pogz weryfikac
specyfikacji produktu spgwczego. To rozwgzanie zostalo wgczone do oprogramowania
stanowjcego jeden z wynikbw mojej dziataléw naukowej jako wykonawcy europejskiego projektu
~TRACE” (Tracing food commodities in EurgpeFOOD-CT-2005-006942), finansowanego
w 6 programie ramowym UE.

Jak wspomniano juwczeniej, metoda agciowych najmniejszych kwadratow (PLS), neobye
uzyta zarowno do budowy modeli dyskryminacyjnych igresyjnych. To jedna z najbardziej
popularnych technik chemometrycznych, ggypzwala na przetwarzanie danych zawigmah wiele
silnie ze sob skorelowanych zmiennych. Jedwek podobnie jak w przypadku wszystkich
klasycznych metod, uzyskane wyniki z metody PLS anbg¢ znacznie obgizone obecnria
w danych probek odleglych, a tak nie mae by stosowana w przypadku danych zawigrggh
brakupce elementy. W ostatnich latach znajdujemy w Ittewwe kilka propozycji stabilnych
wariantéw metody PLS, jednzdk wyczerpujce analizy symulacyjne wykazatye ze wszystkich
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stabilnych wariantow PLS metoda stabilnejsczowej M-regresji (PRM) ma najlepsze wiasaio32]
estymacji wspotczynnikdw regresji zwavszy na ewentualny stogieobchzenia estymatora,
relatywnie dug efektywnd¢ w przypadku rozktadu normalnego i jest malo czutgprzypadku
rozktadéw danych o tzw. ‘diugich ogonach’. PRM tmgedura iteracyjna, w ktérej v sic probki
uwzgkdniajgc odlegié¢ Mahalanobisa w przestrzeni czynnikdw modelu i tyeszl modelu tak, by
zminimalizowa& wptyw obiektéw odlegtych na estymowane wspotczinniegresji. Jednale
algorytm PRM nie mze by bezpdrednio wyty do modelowania danych zawieggajch brakujce
elementy. W zwjzku z tym zaproponowatam nowe pcaég, oparte o procedelEM, polegajce na
wigczeniu metody PRM do procedury iteracyjnej EM, alja brakujcych elementéw
zminimalizow& funkcje celu przedstawian na Rys. 2b. Nalg zauway¢, ze w chwili obecnej
zaproponowany algorytm me by uzyty jedynie do rozwjzania probleméw regresyjnych.
Mozliwosci jego uzbieniania byly przedmiotem mojej wnikliwej analizy [Bi8odobnie jak skuteczne
wykazanie uyteczndci nowej metody w przypadku modelowania symulowdnybiorow danych
oraz eksperymentalnych danych. dderoponowanego algorytmu wraz z wynikami jego tesioa
przedstawitam wyczerpago w artykule H3, dalczonym do aneksu niniejszego opracowania.

10 T T T T T T 20 T T T T T T
a) = Y vs. Ypredicted b) .14 —— Y vs. Ypredicted
010

e training set 18 e training set

e testset

* testset

Y predicted
D

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Y observed Y observed

Rys. 5 Diagramy przedstawgag wartdci Y obserwowanego wzgllem wartéci Y przewidzianego

uzyskane na podstawie metod: a) EM-PLS i b) EM-Ri#izanieczyszczonych danych modelowych

zawierajcych 30% brakujcych elementow.

Analiza poréwnawcza metody EM-PLS i zaproponowaneggdejcia EM-PRM potwierdzaze
EM-PRM przewysza EM-PLS pod wzgtlem wartdci sredniego bjdu kwadratowego dla zbioru
modelowego i testowego uwzdhiajgcego okrelony, dopuszczalny poziom kontaminacji zbioru
modelowego obiektami odleglymi wyglujgcymi w zmiennej zatanej. Rys. 5 przedstawia adice
w dziataniu dwéch algorytméw dla danych z obiektamileglymi i danych zawierggych 30%
brakupcych elementéw. Metoda EM-PLS jest wzgm stopniu czuta na obec§to obiektow
odlegtych, a ogolny trend modelu nie oddaje tenjlerarakterystycznej dla wkszdci danych ze
zbioru modelowego (zob. Rys. 5a). W przypadku mgte-PRM wptyw obiektow odlegtych jest
zminimalizowany poprzez proce@uich wazenia, co prowadzi do zdecydowanie lepszych wynikéw
(zob. Rys. 5b). Metoda EM-PRM dziata zgodnie z &xzaniem, to znaczy nieco gorzeprieM-PLS
w sytuacji, gdy w danych nie wygtuja obiekty odlegte i wysipuje do 50% brakggych elementdw.
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Podobne podggie, jak te oméwione w trzech publikacjach, zostsddorzystane przez innych
autorow, aby skonstruowastabilny wariant regresji gtownych sktadowych [38pdatkowe warianty
analizy gtownych skladowych [49] czy stabilny watiavspéitbienej analizy czynnikowej [37],
z mazliwoscia przetwarzania danych zawigggych brakujce elementy typu MCAR. Glownym
ograniczeniem tycle metod jest toze nie mog by¢ stosowane, gdy dane zawigrdyrakupce
elementy typu MCAR. Ggto w takich sytuacjach pada pytanie, w jaki sposgiry przetwarzéa czy
modelowg dane zawiergce elementy cenzorowane pzaji lub  powyej granicy
oznaczalnéci/wykrywalngsci albo jedne i drugie wraz z brakaymi elementami typu MCAR? Ta
kwestia byla raczej skutecznie pomijana przez wighalitykow, gdy zaktada si, ze elementy
cenzorowane po#ej granicy oznaczalgoi/wykrywalnasci map zaniedbywalny wptyw na strukigr
korelacyjry danych. Przyjmujc wiasnie takie zateenie, w wielu przypadkach podstawia $e
zerami, wartécia rbwmg potowie granicy detekcji metody czy wadttami oczekiwanymi. 3d,
przedmiotem moich zainteresofvabyto dokonanie analizy do jakiego stopnia obé&éno
w wielowymiarowych danych elementow cenzorowanych onijej granicy
oznaczalnéci/wykrywalngsci wptywa na ich interpretagj ktéra z dostpnych metod jest najbardziej
odpowiednia by przetwarzadane z elementami cenzorowanymi, jaki jest dopsmg procent
elementow cenzorowanych obecnych w pojedynczej rmmeig ktdére ména zasipi¢ stosujc
okreslona metod podstawiania i ktéra metoda jest najbardziej skara w przypadku danych
zawierajcych elementy typu MCAR i elementy cenzorowane.rdBvazania wraz z uzyskanymi
wnioskami bada przedstawitam w publikacji H4, dgizonej w aneksie niniejszego opracowania.
W toku prowadzonych przeze mnie bada0], dokonatam w sposéb wyczergey porownania kilku
wariantbw metody analizy gtownych sktadowych i kilkmetod podstawiania elementow dla
symulowanych i eksperymentalnych danych. W szczegdl zwrdcitam uwag na podejcia
umazliwiajace bezpérednie whczenie na etapie budowy modeli niepewsigpomiarowej lub na
specyficznych metodach minimalizoych okrélona funkcje kosztow. Obiektem moich
zainteresowa byto poznanie efektywrioi takich metod jak metoda napitsze] wiarygodngéci PCA
(MLPCA) [51, 52] i ogdlna nieliniowa iteracyjna noeta czsciowych najmniejszych kwadratéw
(GNIPALS) w stosunku do klasycznej PCA. Metoda GAIIB [53] to sekwencyjna procedura
iteracyjna, w ktérej minimalizuje siwszystkie funkcje kosztéw przedstawione na Rydlazkazdego
skonstruowanego czynnika. Forma funkcji kosztow ellementéw cenzorowanych peej granicy
oznaczalnéci/wykrywalngsci (zob. Rys. 2¢) sugerujese przewidzenie warfgi powyzej gornej
granicy oznaczalrssi prowadzi do hidu o okrélonej wielkasci, gdy minimalizuje si sume
kwadratéw reszt, natomiast przewidziana wsrtponizej gornej granicy oznaczalfw przyjmuje
wartas¢ zero. Jest to wame z przewidzeniem przez model PCA o d&reej kompleksowgci dla
elementow cenzorowanych paej granicy oznaczalsoi/wykrywalnadsci wartgsci ponizej granicy
oznaczalnéci. Problem minimalizacji funkcji kosztéw rozgdywany jest w oparciu o algorytm
GNIPALS i procedus wypukiej optymalizaciji. Te same problemy minimalif mazna rozwihzywat
rowniez dla metod wiczapcych informact o niepewnéci pomiardow [20]. Wszystkie one
minimalizujg sume kwadratow waonych reszt, przy czym waglla kadego obiektu definiuje i
jako odwrotné¢ wariancji jego bddu pomiarowego. Gdy dla wszystkich obiektéw ich inagyjmuja
wartas¢ jeden, wowczas uzyskamy rozmanie klasycznej metody PCA. Briwartgci odchylenia
standardowego &du na poziomie 10(duza niepewné pomiarowa) dla elementéw typu MCAR
umazliwia wiarygodne przewidywanie brakigej informacji, a forma funkcji sumy kwadratow
wazonych reszt jest taka sama jak na Rys. 2b. BEeigyjwartéci dla niepewnéci pomiarowych
w przypadku elementoéw cenzorowanych pejigranicy oznaczaloi/wykrywalncsci nie jest
oczywiste. W literaturze znajdujemyzriée propozycje rozwezania w tej kwestii. Ich wspdincechy
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jest zataenie,ze elementy cenzorowane paji granicy oznaczalioi/wykrywalnaci powinny by
przewidziane poukej pewnej, z gory ustalonej waéth progowej. Wszystkie szczegoty dotyce
algorytmu i jego gtownych krokow zostaty opisanegublikacji H4, znajdujcej sk w zahczniku
niniejszego opracowania. Najwaejszy wniosek ptyscy z przeprowadzonej analizy porownawczej
wskazuje,ze elementy cenzorowane pggji granicy oznaczalioi/wykrywalnasci faktycznie mana
podstawé potowa wartcsci granicy detekcji, j@i ich liczba w danej zmiennej w przypadku
wielowymiarowych danych chemicznych znajduje i przedziale 30-40%. W sytuacji ¢kszej
liczby zmiennych z elementami cenzorowanymi, mete@# prowadzi do obgkonego rozwizania.
Algorytm GNIPALS jest najlepszmetod, by zwikszy efektywnd¢ przetwarzania wkszej liczby
elementow cenzorowanych peej granicy oznaczalisoi/wykrywalnagsci w przeliczeniu na zmiean

Z kolei dziatanie algorytmu MLPCA dla elementdw gerowanych poriej granicy
oznaczalnéci/wykrywalngsci w istotny sposob zatg od przygtej definicji niepewnéci. Zgodnaé

w dziataniu EM-PCA, ogélnej metody NIPALS i MLPCAykazano take dla danych zawiergych
brakugce elementy typu MCAR.

2. Strategie chemometryczne zwkszania ekstrakcji chemicznej informacji z wielowynmarowych
danych poprzez whczenie informacji o niepewndci pomiarowej

Jak wspomniano juwczeniej w tel§cie, whczenie wiedzy o kbzie pomiarowym, znanym
a priori, poziomu szumu instrumentalnego czy wiétkidnnych zrédet wariancji polepsza ekstrakcj
chemicznej informacji z wielowymiarowych danych otieznych. W tej sytuacji zaproponowano
metod¢ PCA maksymalizujca wiarygodn& (MLPCA) [51] jako zamiennik klasycznej PCA.
Wielowymiarowa metoda dekonwolucji sygnatéw waeaym wariancie iteracyjnym najmniejszych
kwadratéw, MCR-WALS [54] oraz metoda pozytywnej tfadyzacji macierzy, PMF [55], as
przyktadami waonej odmiany klasycznej iteracyjnej metody dekonwplsygnatow w wariancie
iteracyjnym najmniejszych kwadratow, MCR-ALS [56{]5Do tej pory zwrécikmy juz uwag na
wykorzystanie metody MLPCA w celu przetwarzaniayddmz brakujcymi elementami typu MCAR
i elementami cenzorowanymi pagj granicy oznaczalsoi/wykrywalncsci, ale uzasadnione jest
dalsze zbadanie wlasiw tychze metod w przypadku danych o wadiach bedow na ranych
poziomach i z réng struktug korelacyjr. W szczegoIn@i swop uwag poswigcitam poréwnaniu
metod PMF i MCR-WALS dla danych o nieskorelowangulgurze bédéw pomiarowych [21]
(artykut H5 zawarty w aneksie opracowania). MetdeldF jest rekomendowana przez Agencj
Ochrony Srodowiska Stanéw Zjednoczonych jako nr@ze modelowania danych gromadzonych
w trakcie kontroli jakéci powietrza [58]. Metogd MCR-WALS skutecznie zastosowano do
dekonwolucjizrodet zanieczyszcheaerozoli [59] oraz analizy danych z mikromacieppzyskanych
w trakcie eksperymentu realizowanego w czasie [Béftody PMF, MCR-WALS i MLPCA majten
sam cel, ale algorytmy PMF i MCR-WALS zasadniczéni® sie od siebie. W przeciwiestwie do
MLPCA, uwzgkdnienie warunku nieujemnego rozzania i brak warunku ortogonakw ukrytych
zmiennych skonstruowanych za pomod®MF i MCR-WALS daje maiwos¢ uzyskania
jednoznacznego lub prawie jednoznacznego myamia, ktére mina fizycznie interpretowa
Uwzglednienie tyclie warunkéw wewstrz iteracyjnego algorytmu PMF wymaga ulepszenizkdiji
kosztow stosujc parametr regularyzaciji i logarytmiczny parametryk W rzeczywistéci spetnienie
na etapie konstrukcji ukrytych zmiennych w metod2MF innych warunkow jak jednomodakgo
domknkcie, selektywnéc, lokalny rzd, rownag¢ lub nierbwnd¢ jest zadaniem trudnym i wymaga
wiekszej zlazonasci procedury optymalizacyjnej dla wszystkich partndw modelu. W trakcie bada
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stwierdzono rownig ze szybkdé¢ uzbiezniania algorytmu i jak& rozwigzania w duej mierze zaliy
od przygtego sposobu optymalizacji krokow algorytmu. W tyakresie metoda MCR-WALS jest
prostsza i bardziej wszechstronna. Wyniki uzyskaneamach przeprowadzonych badaozwalag
wnioskowa, ze dwie metody dziatgjpraktycznie tak samo dla danych amgch strukturach bHow.
llustruje ten fakt Rys. 6, skonstruowany dla danywierajcych wyniki pomiaréw obarczone
nieskorelowanym i proporcjonalnymeilem pomiarowym.

a) 1 —— contribution profile obtained from PMF B b) 1+ —— composition profile obtained from PMF
—— contribution profile obtained from MCR-WALS —— composition profile obtained from MCR-WALS
T 0.9
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0.8} 0.8F
0.7} 0.7F
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Rys. 6 Wyniki uzyskane za pompmetody PMF i MCR-WALS: a) profile wktadéw i b) diie
sktadu dla danych o nieskorelowanym i proporcjoyaioledzie pomiarowym

Dodatkowo, w przypadku algorytmu MCR-WALS dokonaubejnej jego modyfikacji [60], aby
sprosté wymaganiom analizy tzw. danych zamitgch. Dane zamkate to szczegdlny typ danych
chemicznych, w ktérych ikziowa zawarté¢ kazdego z chemicznych skfadnikow jest wioaa jako
utamek catkowitego skfadu, np. catkowita zaw&rtpolifenoli, kwaséw ttuszczowych czy sktadnikow
mineralnych. Przestraeprobek tego typu danych opisana jest geomeditchisona, a metody
uzywane do ich analizy uwzglniajp ich zamkngty charakter. Celem moich badaszerzej
dyskutowanym w artykule H6, dmizonym do tego opracowania, byto zaproponowanie@dwddgii
analizy danych zbudowanych z profilegtniowych kwasow fosfolipidowych, PLFA, uzyskanyda d
prébek wody w celu interpretacji przestrzennychzasowych zmian obserwowanych w skladzie
biocenoz bakterii w zbiorniku wodnym. Do dnia dejszego zaproponowandedzenie zrodet
niektérych form baktericoli czy identyfikacji niektérych szczepow bakterii Wwavciu 0 oznaczenie
pojedynczych kwaséw fosfolipidowych ignogajzarazem faktze te same kwasy ttuszczowe obecne
sa3 w réznej ilosci w organizmach w zak@osci od warunkéw wzrostu. Ponadto, wykorzystanie
nowoczesnej techniki analizy 16S rDNA aplikonéw di@ntyfikacji patogendéw wei pozostaje
relatywnie drogim podégiem, aby meéna je stosowaw rutynowej analizie. W celu interpretacji
danych zamkmitych, zawierajcych cat@ciowe profile PLFA, nalgy zdefiniowa tzw. czyste wktady
ukrytych zmiennych opisagych profile PLFA, a nagpnie w celu dokonani identyfikacji nale
porowng& wklady ukrytych zmiennych opisigych profile PLFA wybranych hodowlanych
I niehodowlanych biocenoz bakterii. Dodatkowym dtrieniem jest faktze zamkngte dane PLFA
zawieraj tzw. zaokgglone zera, czyli elementy cenzorowane pehi granicy
oznaczalnéci/wykrywalngsci. Proponowany algorytm przewiduje egie kadej kolumny i kadego
wiersza ukrytych wktadow i profili tak, aby uni sytuacji, w ktérej kacowy wynik uwidoczni
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jedynie due srednie zmiany pomdzy zawartéciami PLFA i waenie kadego elementu stosigj
niepewndé¢ pomiarows by skutecznie przetwargaelementy cenzorowane. Oczyeie warunki
zamknicia inieujemnéci elementow danych gs wigczone w kroki iteracyjnego algorytmu
najmniejszych kwadratow. Dodatkowo wymagana jesicgtdura oceny podolfistw pomedzy
kazdym estymowanym sktadem PLFA i znanymi profilamiFRLdla kadej z rodzin bakterii, aby
moc interpretow@ wyniki w oparciu o oznaczony sktad biocenoz bakt&roponowane algorytmy
zostaly szczegdtowo przedstawione w publikaciji ld6fgczonej do opracowania. Zaproponowana
metodologia zostata zwalidowana na podstawie wymilenalizy 16S rDNA aplikondéw kilku
wybranych prébek wody. Gtéwny wniosek wynikey z analizy uzyskanych wynikéw wskazuje,
pofaczenie relatywnie prostej i taniej metody analitygjzopierajcej st na badaniach sktadu PLFA
prébek wody wraz z zaawansowanymi algorytmami cheeto/cznymi mae polepszy interpretacs
danych. Opracowammetodyk z powodzeniem nima stosowajako szybly, przesiewow procedug

w rutynowej kontroli jakéci wody. W szczegdlnei wykazano jej satysfakcjoryga czutcs¢
w stosunku do zmian w skiadzie biocenoz bakterphymyajacych na jakée wody przed i po okresach
powodzi.

3. Strategie chemometryczne zwkszania ekstrakcji chemicznej informacji z wielowyniarowych
danych o indukowanej strukturze

Stosowanie zasad planowania eksperymentu w pratckoanalitycznych gwarantujeze
zgromadzone dane eksperymentaledslyeprezentowaty wszystkie chemiczne czy biologicmgelta
wariancji zwizane z badanym efektem. Gtéwnym celem moich bdndo potwierdzenie duiz
zaprzeczenie sluszém postulowanej hipotezy zerowej o wplywie rozaaych efektow.
Zwyczajowo, sjga sk po jedno-, dwu- albo N-czynnikowa analigvariancji, ANOVA [61], dla
kazdego oznaczonego #ciowo komponentu by oszacoivastotngé wplywu zmian sfzen/sktadu
w przypadku rénych grup probek. Na przykitad, aby oceefekt leczenia przeciwnowotworowego
cytarabim w trakcie okresu gty na mineralizagj kosci zuchwy u nowonarodzonych szczuréw,
istothg¢ zmian zawartéci Zn w grupie leczonej i kontrolnej badano metodiNOVA [62]. To
podegcie analizy danych nie uwzglnia maliwego istotnego wplywu pojedynczych komponentéw
na obserwowany efekt, lecz jedynie rozevgpotencjalny istotny wplyw kombinacji chemicznych
komponentow obecnych w prébkach namnych poziomach. Z tego powodu nalesiegna¢ po
wlasciwg metod analizy danych uwzgtiniajgca indukowan i silnie skorelowas struktue danych
uzyskanych w trakcie planowanego eksperymentu. eTaki@liwosci zapewniaj metody
wieloparametrowe gtzace w sobie statystyczne zalety metody ANOVA i analiczynnikéw
giéwnych, PCA, czy jednoczesnej analizy czynnikgw®CA [63], w celu przetwarzania danych
skorelowanych. W ostatnich latach, w obszarze mauyciu szczegolg popularnéé zyskaty takie
metody jak ANOVA-SCA (ASCA) [64] i ANOVA-PCA [65]. Metodologia analizy
wielowymiarowych, wysoce ustrukturyzowanych danyobejmuje: i) wybdr modelu zgodnie
z okr&lonym rodzajem zaplanowanego eksperymentu, ii) @cefektu czynnikow z iyciem
jednoczynnikowego modelu ANOVA do #@ej z kolumn (parametru) oryginalnych danych,
gromadzenie tej informacji w odpowiednich macietzazynnikéw o tych samych wymiarach co
oryginale dane, iii) testowanie istotiwd efektu czynnikéw i ostatecznie iv) dokonanie wélizacji
i interpretacji zgromadzonej informacji w indywidogch macierzach czynnikbw z zastosowaniem
techniki redukcji wymiarowsci danych. W zalenosci od specyfiki prowadzonych batla stopnia
ztozondsci planu eksperymentu, kdy z krokow ogolnej procedury powinien dydpowiednio
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zmodyfikowany. Aby méc skutecznie przetwarzaezbalansowane dane o strukturze indukowanej,
konieczne jest dokonanie modyfikacji oryginalnegariantu metody ASCA. Jej potrzeba wynika
z braku spetnienia warunku ortogonalcioprzestrzeni kolumn macierzy czynnikow w przypadk
niezbalansowanych danych, a w konsekwencji dekogygp@zsumy kwadratow elementow jest
nieadekwatna. Pogya to take za sob niepoprawne testowanie hipotez zerowych sformuhywh
dla gtébwnych czynnikéw i ich interakcji. Dla danydiezbalansowanych i o indukowanej strukturze
zaproponowano odpowiednimetodologs [14], by zbada skutecznie efekt wywotany dawkowaniem
cyklofosfamidu i cytarabiny, podawanych w trakcierasu cizy szczurom, na mineralizackosci
zuchwy u 7-, 14- i 28-dniownych szczuréw (zob. aulylkd7 w aneksie opracowania). Wybrano
dwuczynnikowy (‘wiek’ i ‘leczenie’) kompletny trogziomowy plan eksperymentu dla zkiego

z czynnikdw, a probki opisano poprzez kompletnemddrentgenowskiej fluorescencji, XRF, bez
zastosowania podgjia analizy iléciowej. Zgromadzone w trakcie eksperymentu daney byt
niezbalansowane, poniew&azda grupa zrénicowana ze wzghtu na czynnik ‘wiek’ i czynnik
‘leczenie’ nie zawierata tej samej liczby probekopbnowanym rozwazaniem tej kwestii jest
uwzgkdnienie jedynie tej e&ci wariancji, ktdra jest charakterystyczna dladego czynnika przez co
suma kwadratow Kalego czynnika zostaje dostosowana do pozostatgolymii stowy, wykorzystuje
si¢ tzw. Ill rodzaj sumy kwadratow zamiast sekwencgmé rodzaju. Taka zmiana paga za sofp
takze r@nice w procedurze testowania istatcioczynnikdw. Zamiast zycia | typu sumy kwadratow,
dokonano poréwnania Il typu sumy kwadratéw dla etgn czynnika stossf realne dane
eksperymentalne z rozktadem Il typu sumy kwadratéwmyskanego dla danych poprzez
permutowanie pogzlku probek. Stosag proponowane rozszerzenie pddeg ASCA wykazanoze
dawkowanie cyklofosfamidu i cytarabiny w okresigzgi wptywa na obnienie zawartéci potasu

i cynku w kaciach zuchwy u nowonarodzonych szczurédw. Poziom potasti kegtyczny na
pocatkowych etapach rozwoju szkieletu (do 14 dni od duemia). Ponadto, ustalono kilka
specyficznych rénic ze wzgédu na proces mineralizacji @ zuchwy poszczegolnych obszarow
kosci (rézne zawartéci potasu).

Statystyczne planowanie eksperymentu tozdalczsto wykorzystywana metodologia do
optymalizacji produktow, ktére powinny sprostaczekiwaniom konsumentow. Glownym celem
prowadzonych w takim konté&ie bada jest poznanie zwrku pomgdzy sktadem chemicznym
zlozonych mieszanin produktéw a ich wtasoiami sensorycznymi (np. zapach i/lub smak)esta
zwigzki wyskpujace w relatywnie matych steniach w mieszaninach prébelywnosci mogy
wywolywaé bardzo silne wrgenie aromatu i smaku. Przemde wykorzystuje si zasady
statystycznego planowania mieszanin by przygotoprabke danego produktu, a naphie poddaje
si¢ ocenie smak i zapach przez panel ekspertow odpovgiewywiczonych w ocenie starannie
dobranego zestawu deskryptoréw. Aby skuteczniggost cel prowadzonych badaanaliza danych
powinna pozwoli uzysk& mozliwie petny obraz produktu wykorzystgj do jego opisu informagj
o skladzie chemicznym poszerzonym o dokagnacerg parametréw sensorycznych [19]. Co do
zasady, poszukujegstobrze okréonej wspolnej reprezentacji probek, ktora podleéndywidualne
i wspolne wiasngci zmiennych opisuagcych sktad chemiczny i parametry sensoryczne. @vditirze
opisano kilka podé¢ nadajcych st do zdefiniowania wspolnej g¢znej) przestrzeni tych dwoch
typow zmiennych. Celem prowadzonych przeze mniexhagkerzej przedstawionych w artykule H8
znajdupcej st w aneksie opracowania, byto dokonanie analizy dargpisujcych produkty reakciji
Maillarda. W szczegOlrioi porOéwnano dziatanie takich metod jak: zgodnaliznagtéwnych
skladowych, CPCA [66], SUM-PCA [66], wieloraka amal czynnikowa, MFA [67, 68] i metoda
STATIS [69]. Wybrane aminokwasy i cukry reduktg zmieszano w odpowiednich proporcjach
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stosujc statystyczny plan mieszanin. Produkty ogrzewamiaszanin analizowano za pomoc
chromatografii gazowej z techniklozowania znad powierzchni prébki. Dodatkowo prae@dzono
analiz sensoryczg za pomog panelu ekspertéw podyem kilku wybranych deskryptoréw zapachu.
Wspomniany zestaw metod chemometrycznych zostakadgbze wzgidu na rany sposéb
przetwarzania wariancji zmiennych i z uwahhieniem efektu wielkei blokéw zmiennych.
Poszczegdlne algorytmy metod i ich wiagriszerzej opisano w artykule H8. Uzyskane wynilala
wskazuj, ze metody SUM-PCA i MFA gprzydatne w sytuaciji, gdy celem jest uzyskanie Ghsgj
struktury zestawu parametréw, ktére zawignapdobn informacg, ale maj takze unikane cgci.
Metoda MFA w przypadku danych z reakcji Maillarddebpreferowan technilg analizy, ze wzgidu
na maliwos¢ redukcji dominugcego wptywu zmiennych danych chromatograficznycthwarzeniu
kompromisowej reprezentacji mieszanin i aiwosci otrzymania pelniejszej informaciji
Z zastosowaniem hierarchicznej metody grupowaniayaka Warda, by wyjmi¢ podobigéstwa
pomiedzy probkami mieszanin w oparciu o parametry semnzoe.

Celem badarealizowanych w ramach mojej pracy habilitacyjpgio opracowanie efektywnych
chemometrycznych strategii analizy wielowymiarowyaanych chemicznych polepszajch
ekstrakeg chemicznej informacji. W szczegokuw opracowatam nowe stabilne rozwicia
wariantéw takich metod jak PCA, SIMCA i PRM, ktémozwalaj na przetwarzanie danych
zawierajcych brakujce elementy typu MCAR i wykazatam ich przydah{89, 43, 48], a w oparciu
o0 symulowane irealne zbiory danych dokonatam apalich wiasnéci uzbiezniania.
Zaproponowatam réwnie skuteczp strategt przetwarzania wielowymiarowych danych
zawierajcych zarowno brakgge elementy typu MCAR jak i elementy cenzorowaneij® granicy
oznaczalnéci/wykrywalncsci [50]. Udowodnitam,ze metody MLPCA, EM-PCA i ogélny algorytm
NIPALS g tozsame w dziataniu w przypadku analizy danych zajdeyah brakujce elementy typu
MCAR. W oparciu o wyczerpaga analiz porownawcz wykazatamze wyniki uzyskane metodami
PMF i MCR-WALS g tozsame dla danych z #dq struktug bledu pomiarowego [21]. Ponadto,
zwrocitam uwag na zdecydowanie wksz wszechstronng algorytmu MCR-WALS w poréwnaniu
do algorytmu PMF. Dokonatam dodatkowej modyfikadfjorytmu MCR-WALS [60], aby rozszer&y
zakres jego stosowalémi o analiz danych zamkgtych. Przydatn& i czutcs¢ nowej metody
zilustrowatam na przyktadzie danych zamtych, opisujcych zmiany jakéciowe w biocenozach
bakterii przed i po okresie powodzi. Wiamwym etapie pracy, zaproponowatam ogolne poikej
przetwarzania informacji zawartej w danych niezbstavanych o indukowanej strukturze [14]. Gdy
nadrzdnym celem jest badanie wspdlnej strukturyng@ch zbioréw parametréw (rejestrowanych za
pomoa réznych platform analitycznych), ktére mapewien zasob wspoélnej informacji, a zak
posiadaj pewne cgsci unikalne, skutecznym podejem kgzdzie wycie metody MFA wzbogacajej
mozliwosci interpretacyjne wieloblokowych danych [19]. Ogoaane strategie zostalyzyie w
réznych badaniach o charakterze aplikacyjnym [5, 70].

Pomimo relatywnie diwych osagnig¢ w zakresie rozwijania stabilnych metod analizy
i modelowania niekompletnych danych, nadal istniejaieczné¢ opracowywania stabilnych metod
dedykowanych analizie wielowymiarowych danych, zascych elementy cenzorowane pagji
granicy oznaczalrioi/wykrywalngsci cenzorowane. Ponadto niezwykle zpdane g rowniez
algorytmy, ktore efektywnie i szybko damazliwosé przetwarzania diych wielowymiarowych
i zarazem niekompletnych danych. Nowe obszarygksviania funkcjonalrizi metod obejmuj proby
usprawniania naerdzi dyskryminacyjnych, ktére powinny uwzghiat niepewnéé pomiarove jak
np. probabilistyczny wariant metody SIMCA, probatilczny wariant metody LDA. Tego typu
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rozwigzania w znacxym stopniu wsparlyby interpretgcjniezwykle zt@onych danych jak na
przyktad dane pozyskiwane za pompogplatform mikromacierzy DNA. Szerokim i zarazem
interesugcym polem do dalszych batlag metody stabilne, ktdrych kierunki modyfikacji pawiy
wspierd analiz wielowymiarowych niekompletnych danych o charakter zamkngtym.

W szczegOlInéci, niezwykle istotnym problemem w analizie danyohcharakterze zamkstym
wymagajicym rozwigzania jest skuteczne rozstrzyggie kwestii tych elementow, ktorey ponizej
granicy wykrywalndci/oznaczalnéci.
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(27.06.2012r.), Wgry

20. I. Stanimirova, High dimensional nested analysigasfance of HPLC-DAD fingerprints to assess
the effect of production season, quality grade atelam pasteurization on the phenolic
composition of fermented rooibos herbal tea, Thi&a 3ymposium on “Chromatographic methods
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investigating the organic compounds”, Szczyrk (22067 r.)

M. Michalska, I. Stanimirova, M. Daszykowski, B. Wzak, Application of chemometric
methods to exploration of water quality data, Spribonversatorium 2007, Instytut Chemii,
UniwersytetSlaski w Katowicach, Katowice (24.05.2007 r.)

I. Stanimirova, B. Walczak, Multiple factor analysis a tool for exploring multiblock data, The
10th International Conference on Chemometrics imlpical Chemistry CAC-2006, Aguas de
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(KNOW) w ramach dziala projakaciowych, Wydziat Chemii, Politechnika Wroctawska,
Wroctaw (21-22.11.2015r.)

3. ,Metody Kklasyfikacyjne i dyskryminacyjnella pracownikéw i doktorantdw Konsorcjum
Wroctawskiego Centrum Biotechnologii posiag@go status Krajowego Naukowegdr@ika
Wiodacego (KNOW) w ramach dziaia projakagciowych, Wydziat Chemii, Politechnika
Wroctawska, Wroctaw (12-13.12.2015r.)

6.7 Udziat w projektach badawczych o zaggu krajowym i mi edzynarodowym

1. Udziat w projektach badawczych realizowanych dlang@cjum ChemoACGhemometrics in
Analytical Chemistry; dzialapcym na Wolnym Uniwersytecie Brukselskim, BrukseBzlgia,
2001-2005 r.

2. ,TRAcing food Commodities in Eurdp&O0OD-CT-2005-006942, Komisja Europejska; szlsty
program ramowy, Charakter udziatu: wykonawca, 2R067 r.

3. ,Analytical strategy to detect infringement of pageor proprietary processes of pharmaceuticals
and fine chemicals G6RD-CT-2002-00849, Komisja Europejska;atgi program ramowy,
Charakter udziatu: wykonawca, 2004-2005 r.

4. Projekt pt. Zintegrowany system wspomaggj zarzdzaniem i ochrog zbiornika zaporowego
(ZizOzapj realizowany w ramach Programu Operacyjnego Inrayjvea Gospodarka 2007-2013,
Priorytet 1. Badania i rozwdéj nowoczesnych techgibl@Charakter udziatu: wykonawca, 2012 r.

5. Projekt OPUS 7, finansowany przez Narodowe CentiNauki, pt. ,Badanie stabilnéci
wybranych zwizkow azowych i diazowych jako dodatkow fiskalnyahiwp pod wptywem
kontrolowanych czynnikdéw (2014/13/B/ST4/05007); Charakter udziatu: gtowmyykonawca,
2015-2017 .

6.8 Sktadane aplikacje grantowe

Ztozytam w ramach konkursu Fundacji na Rzecz naukikigjlprojekt w ramach programu ,,Pomost
pod tytutem An ecotoxic risk assessment of residue products freedical waste incineration
(2012).

Bytam wspoitworg projektu pt. Inteligentny system zintegrowanego zdeania stanem wdd
zlozonego w kolejnych dwoch edycjach programu BIOSTR&TE ramachérodkéw Narodowego
Centrum Badai Rozwoju (2014 i 2015).

Ponadto, uczestniczytam w pracach gasinych z opracowaniem wnioskow aplikacyjnych do clwé
edycji programu TEMPUS (2009 i 2011).
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6.9 Odbyte stae w zagranicznych érodkach naukowych lub akademickich

1.

Environmental Assessment and Water Rese@bdhEA), Spanish Council of Scientific Research,
Barcelona, Spain, wrzesi€009 r., sta naukowy pod opiekprof. R. Taulera

Laboratory for ChemometricPDepartment of Chemistry at Dalhousie Universitglifax, Nova
Scotia, Kanada, maj — sierpie2009r., sta naukowy (postdoctoral fellow) pod opiek
prof. P.D. Wentzella

Department of Pharmaceutical and Biomedical Analgya/ydziat Medycyny i Farmacji, Wolny
Uniwersytet Brukselski, Bruksela, Belgia, 2001-200Q5studia doktoranckie i stanaukowy
realizowany w ramach dziatalém konsorcjumChemoAQood opielg prof. D.L. Massarta

6.10 Opieka i promotorstwo prac dyplomowych

1.

Jagoda Kurowska — praca magisterska Wykorzystanie liniowej analizy dyskryminacyjnej
w klasyfikacji okruchéw szklanych dla potrzeb wymisprawiedliwgci”, Instytut Chemii,
czerwiec 2016 r. — promotor pracy

Magdalena Pawlaczyk — pracaynierska pt. Qptymalizacja procesu pomiaru pienigtopiwa’,
Instytut Chemii, czerwiec 2015 r. — promotor prgpyaca uzyskata wyedienie dla najlepszej
pracy ireynierskiej nadane przez Polskie Towarzystwo ChemgicOddziat w Katowicach,
2015r)

Klaudia Drab — praca magisterska p#naliza wariancji danych metabolicznychinstytut
Chemii, czerwiec 2011 r. — promotor pracy

Katarzyna Kozicka, praca magisterska @hemometryczna analiza sygnatéw instrumentalnych
zarejestrowanych glymi technikami analitycznymi dla prébek win cnym pochodzeniu
geograficznyr Instytut Chemii, czerwiec 2010 r. — opiekun prac

Malgorzata Koteczko, praca magisterska ptBadanie zalégnasci pompdzy profilami
chromatograficznymi probekywnagici, a ich parametrami sensorycznyminstytut Chemii,
czerwiec 2010 r. — opiekun pracy

Marcin Lehtko, praca magisterska ptChemometryczne strategie analizy danych z bgakuaji
i/lub cenzorowanymi elementaiminstytut Chemii, czerwiec 2009 r. — opiekun prac

Agnieszka Hebda, praca magisterska gasfosowanie modeli kalibracyjnych do kontroli jétio
tabletek escitalopramu w oparciu o dane z bliskieficzerwieni i Ramarialnstytut Chemii,
czerwiec 2008 r. — opiekun pracy

Marta Michalska, praca magisterska pfastosowanie metod chemometrycznych do eksploraciji
danych z kontroli jakei wody pitnej, Instytut Chemii, czerwiec 2007 r. — opiekun prac

6.11 Uzyskane nagrody i wyrénienia za dziatalngé naukowa

1.

Nagroda za najlepszy poster przyznana nadmynarodowej konferencji: M. Horochowska,
I. Stanimirova, B. Czarnik-Matusewicz, Studying ttedfect of enflurane, isoflurane and
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sevoflurane on DPPC lipid bilayers using ANOVA aRARAFAC (PARAFASCA), The 15th
Chemometrics in Analytical Chemistry, ChangshaZ@26.2015), Chiny

2. Dyplom za promotorstwo najlepszej pracyyinierskiej pt. Optymalizacja procesu pomiaru
pienistgci piwa’ wykonanej przez in Magladelg Pawlaczyk, obronionej w Instytucie Chemii
na Wydziale Matematyki, Fizyki i Chemii w roku aledickim 2014/2015 przyznana przez
Polskie Towarzystwo Chemiczne Oddziat w Katowicélch04.2015 r.)

3. Nagroda Rektora Uniwersytefilaskiego I stopnia za dziatalé naukowo-badawegz 2014 r.

4. Dodatek specjalny Rektora Uniwersytefllaskiego przyznany w drodze konkursowej za
ponadprzegitne osagniecia naukowe, 2012 r.

5. Nagroda dla najbardziej aktywnych recenzentéw zmatalnas¢ recenzenck dla czasopisma
Analytica Chimica Acta, 2010 r.

6.12 Pelnienie roli edytora w czasopismach z listyadelfijskiej

1. Redaktor z wuprawnieniami do decydowania o0 przyjmowa prac do druku: Acta
Chromatographica (ISSN: 1233-2356, IF =0,523), od marca 2011 r. mhdal (wydawca
czasopisma: Akadémiai Kiado i Uniwersyfégski w Katowicach)

2. Ko-edytor specjalnego wydania Joural AOAC Intermaail (IF =1,385), 97 (2014), pt.
“Chemometrics in Analytical Chemistry Workflow
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7. Syntetyczne zestawienie dorobku naukowego habilitanta®

Do doktoratu:

Publikacje: 13 artykuléw ogloszonych drukiem w czasopismach z listy
filadelfijskiej (sumaryczny wspotczynnik wplywu > =23,302)

Rozdziaty ksiazkowe: -

Wyklady: 10 wyktadow na konferencjach zagranicznych w tym 3 na zaproszenie
imienne

Postery: 14 posteréw na konferencjach zagranicznych

Po doktoracie:

Publikacje: 29 artykutéw ogloszonych drukiem w czasopismach z listy

filadelfijskiej (sumaryczny wspotczynnik wptywu = 90,942)
Rozdziaty ksiazkowe: 3

Wyklady: 19 wyktadow na konferencjach krajowych i zagranicznych w tym S na

zaproszenie imienne

Postery: 24 posteréw na konferencjach kraj owych i zagranicznych

Sumaryczny dorobek naukowy do habilitacji:

Cykl habilitacyjny: 8 publikacji (sumaryczny wspétezynnik wptywu = 31,787, $rednia na
publikacje = 3,973)

Laczna liczba publikacji: 42 (sumaryczny wspolczynnik wptywu =1 14,244, $rednia na
publikacje = 2,720)

Rozdziaty w ksigzkach: 3

Wyktady: 29 wyktadéw na konferencjach krajowych i zagranicznych w tym 8 na

zaproszenie imienne
Postery: 38 posteréw na konferencjach kraj owych i zagranicznych
Liczba cytowan artykutow: 655 (611 bez autocytowar)
Indeks Hirscha: 14

%@Vw\ &%CLM,{, /,'/1/(/8 Ve~

4 dane wedle bazy Web of Science na dzien 19.12.2016 1.
. Wspolezynnik wplywu (IF) tzw. *impact factor” jest zgodny obowiazujacym w roku wydania danej publikacji
wedle Journal Citation Reports (JCR)
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8. Aktywnos¢ publikacyjna w poszczegolnych latach i liczba cytwan

Rys. 1 Liczba opublikowanych artykutéw w poszczegéh latach
(wedle bazy Web of Science na dzi9.12.2016 r.)

Rys. 2 Liczba cytowaartykutdbw w poszczegdlnych latach
(wedle bazy Web of Science na dzi9.12.2016 r.)
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