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La informacio fisica no especifica: el bestseller de la quimiometria
Non-specific physical information: a chemometric bestseller
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Conferéncia inaugural del IX Memorial Enric Casassas (IQS, Barcelona, 2 de desembre de 2009; text traduit pel doctor Xavier Tomas)

Resum. En aquesta conferéncia, homenatge al professor Enric Casassas, el professor Forina exposa, de manera molt didactica,

tres idees importants a tenir presents per tots els que treballen en quimiometria o utilitzen técniques quimiomeétriques. L'ob-

jectiu sempre ha de ser resoldre una situacid quimica real, tot procurant emprar eines de qualitat coneguda, i no cal tenir re-

canga a aplicar-les a situacions com ara la informacié fisica no especifica.

Paraules clau: Quimiometria, informacio fisica no especifica, validacio, procés analitic, valors anomals, seleccio de variables.

Abstract. This lecture, a tribute to Prof. Enric Casassas, Prof. Forina presents in a very didactic way, three important ideas to

take into account for all those who are working in chemometrics or use chemometric techniques. The main goal should always

be to resolve a real chemistry situation, trying to use tools of known quality and we should not afraid to apply Chemometrics

to situations such as non-specific physical information.
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Introduccio

a aproximadament uns cinquanta anys, es va
iniciar la quimiometria. La figura 1 mostra un
fragment de la carta que Bruce Kowalski
i Svante Wold, els fundadors de la Chemome-
trics Society, van enviar als quimics interessats
en |'aplicacié de metodes matematics i estadis-
tics a la quimica, tot convidant-los a formar
part de la nova societat.

En un principi, els quimiometres van emprar informacio quimi-
ca o informacio fisica reconeguda a bastament com a informa-
ci6 util. El conjunt de dades ARCH,™? que formava part del pri-
mer programari quimiometric, ARTHUR, és un conjunt de
dades de setanta-cinc mostres d'obsidiana provinents de qua-
tre localitzacions properes a San Francisco, caracteritzades pel
contingut en deu metalls. En el conjunt de dades KETONES,
que formava part de la primera versio del programari SIMCA,
es descriuen vint ciscetones i transcetones mitjancant set va-
riables obtingudes de llurs espectres IV i UV, i que descriuen
I'efecte del grup carbonil i del doble enllag sobre I'absorbancia.

Molt aviat, els quimidmetres van comencar a utilitzar infor-
macio fisica no especifica.
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Un cromatograma és exactament el registre d'un senyal fisic
no especific que esdevé informacio quimica quan hom proce-
deix a assignar els pics cromatografics a compostos quimics.

Dear Prospective Chemowetrician:

Although statistics has been a tool of the chemist for many years,
the recent literature shows a substantial increase in the number of
novel applications rf statistics and non-scatistical matlematics to
problems in the field of chemistry. The reasons for this increase are
many, and include such things as increasing amounts of quantitative data
produced in all branches of chemistry, greater access to computers and
difficulties for theory to describe data as more complex probiems are
attacked. While many of the statistical and mathematical methods are
known to all, new and powerful methodology has permeated chemical applica-
tions from such fields or subfields as: estimation theory, decision
theory, pattern recognition, information theory, optimization, artificial
intelligence, spectral and wave form analysis, numerical analysis,
cybernetics, and many others.....ceeeeess

On June 10, 1974, the Chemometrics Society was begun.

So far, it
is an informal society and its primary function is communication. The
purpose of this letter is to invite you to join the Chemometrics Society
and participate in the communication of mathematical and statistical
concepts and applications in the field of chemistry. There is little
doubt that there are many societies that a chemist may choose to join,
and it is a sad fact that these societies usually end up with the member
serving the society and with very little return. It is the purpose of
this Society to serve its membership and to ask for very little in
return. The Chemometrics Society will exist mainly as a special interest
group for the communication of research ideas among its members. We ask
only that you keep the society informed of your research publications
and in return we will make a directory of members and research publications
available to the members. It is hoped that authors of papers will not
only communicate paper titles and journals published, but also a short
summary, if not a preprint or reprint of the paper itself, so that a
scan of literature will be greatly facilitated. There will be no dues
for this service as, if each member carries his own load, the costs will
be kept to a minimua.

Our first idea is to publish a newsletter containing the membership
list and a summary of what we have learned from responses to this letter.
Therefore, we ask for your comments, suggestions, and most importantly,
your indication of interest in the society. Please send your full name,
address, telephone number. It would be very helpful if you could include
a bibliography of past and current papers and manuscripts that are in
for publication., In addition, we would appreciate your notifying us
about prospective members among your colleagues. If all the members
cooperate in this endeavor, the first newsletter will be a valuable aid
for anyone involved in the application of statistical and mathematical
methods in chemistry.

Hoping to hear from you soon

For the Chemometric Society, yours faithfully

Ll o Searle Lé2y

Bruce R. Kowalski Svante Wold

Laboratory for Chemometrics Research Group for Chemometrics
Department of Chemistry Institute of Chemistry
University of Washington Umea University

Seattle, Washington 98195 Sweden

FiGura 1. El «certificat de naixement» de la Chemometrics Society.
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Al seu torn, la informaci6 quimica pot ser o no informacio
especifica. La interpretacié quimica d'un cromatograma

pot esdevenir molt dificil, especialment en el cas dels croma-
togrames complexos.

L'any 1978, Bruce Kowalski® va utilitzar cromatogrames d'es-
pai de cap «cecs» en un estudi que tenia com a objectiu la
caracteritzacié de marques de whisky. Com que I'objectiu de
I'estudi no era augmentar els coneixements quimics, la inter-
pretacio quimica dels diferents pics cromatografics no era, en
conseqiiéncia, necessaria.

Fonts d'informacio fisica
no especifica

Avui dia, la quimiometria s'aplica amb molta freqiiéncia a
I'estudi d'informacid fisica no especifica provinent de dife-
rents ambits. Per a cada mostra, els instruments proporcionen
milers (en ocasions, milions) de variables, no totes necessaria-
ment utils. L'objectiu és, doncs, obtenir la informacio util per
resoldre tant problemes de classificacio com problemes de re-
gressio. Els sectors d'aplicacio més importants son el control
de qualitat, el control de processos, la tracabilitat dels ali-
ments i la metaboldmica.

Les fonts d'informacid fisica més emprades son I'absorcid

o la reflectancia dels espectres electromagnétics (com el
visible, l'ultraviolat, I'infraroig, els raigs X, la fluorescencia i
el Raman), els espectres de masses (com ara els obtinguts
per un «nas artificial»), la potenciometria (dades obtingu-
des per un conjunt d'eléctrodes), la voltametria (com és el
cas d'algunes «llengties artificials»), els espectres de resso-
nancia magnética nuclear, els diversos tipus de cromatogra-
fia, etc.

La informacio fisica que hom pot obtenir d'una mostra pot ser
un vector (com ara I'espectre obtingut d'una mostra de com-
posicio uniforme), una matriu bidimensional (com és el cas
d'un espectre Raman) o també una matriu tridimensional
(com és el cas d'una imatge).

Al seu torn, cada tipus de senyal pot correspondre a una
informacio molt diferent segons les caracteristiques de I'ins-
trument de mesura o els tractaments especials de les dades
originals. A tall d'exemple, I'espectre obtingut per espectros-

copia en l'infraroig proper (NIRS) depén molt de la sonda
emprada, dels tipus de senyal mesurats (absorcio, reflectan-
cia, transreflectancia), de I'entorn fisic de la mostra (com és el
cas del NIR en dues dimensions, en el qual s'aplica una tensié
de petita amplitud a la mostra, la qual cosa provoca una fluc-
tuacio dinamica dels senyals IR) i de la mateixa font (com ara
en TOF-NIRS, on la font és un laser de polsos).

Segons el tipus de tractament (derivades, eliminacio de ten-
déncies, transformada de Fourier, etc.), la informacio fisica
pot donar resultats molt diferents. Es més: a vegades, és pos-
sible combinar la informacio obtinguda amb diferents instru-
ments amb uns resultats excel-lents.*

Entre les diferents fonts d'informacio fisica no especifica,
I'espectroscopia d'infraroig proper (NIR) és avui la técnica
lider en control de qualitat tant del producte final com
dels productes intermedis i de les matéries primeres. Aixo
vol dir que milers de quimics i técnics utilitzen la técnica
NIR cada dia fent milions de determinacions. Per aquesta
rao, I'espectroscopia NIR és un bestseller de la
quimiometria.

La imatge de la quimiometria no és la propia dels quimiome-
tres, la de les poques persones que fan servir métodes de qui-
miometria avancgada i publiquen articles d'alta qualitat, tot i
que molt dificils de comprendre per a la majoria dels quimics.
La imatge publica de la quimiometria és la que presenten els
bestsellers a la gran majoria dels quimics. En dir bestseller,
ens referim simplement a un producte amb una circulacio
molt gran, malgrat que no que tingui necessariament una
gran qualitat. La qualitat final d'un bestseller pot ser

pobra o, si més no, limitada.

Normalment, els quimics que fan servir I'espectroscopia

NIR en control de qualitat utilitzen el programari subministrat
pels fabricants dels instruments com si fos una «caixa negran.
En general, aquest programari té una qualitat bona o almenys
acceptable, pero sempre ha estat dissenyat com una eina
senzilla per ser emprada per persones sense coneixements
d'estadistica elemental ni de quimiometria. Per aquesta rao,
juntament amb els instruments i el programari, s'acostumen

a proporcionar unes «regles d'or» que els usuaris segueixen
després fil per randa.



La qualitat dels bestsellers
quimiometrics

A continuacié presentarem uns pocs exemples de la qualitat
dels nostres bestsellers. Tots els exemples fan referéncia

a I'us de I'espectroscopia NIR. Seguint I'esperit de la dita
popular, farem esment del pecat, perd no del pecador.

Exemple 1

En una conferéncia, un dels ponents va dir: «En el cas del po-
tassi, el de variancia en validacid creuada explicada va ser del
7 %. No és gaire, pero si que és prometedon.

Q?, és a dir, el de variancia explicada en validacio creuada,
s'utilitza amb molta freqiiéncia en la presentacid de resultats
NIR quan hom aplica un calibratge multivariat. Q2 és un para-
metre enganyos respecte al parametre d'interes, la desviacio
estandard de I'error en prediccio (SDEP) amb la qual es rela-
ciona mitjancant la funcié quadratica inversa:

SDEP
Sb

= v 1-0Q2/100

Aqui, s, és la desviacio estandard abans de la regressio o des-
viacio estandard sense model, calculada a partir de les dife-
réncies entre els valors de la variable resposta i la mitjana de
les respostes.

La figura 2 mostra com un valor igual a 7 de Q? correspon a
un valor de SDEP practicament igual a la desviacio estandard
abans de la regressio. Aquest valor es deu a una petita corre-
lacio (no significativa i fortuita) entre el potassi i I'espécie
quimica, que té un efecte sobre I'espectre NIR. No hi ha res
de prometedor en aquest valor tan petit.

Pero fins i tot valors grans de Q2 no indiquen necessariament
que s'hagin obtingut bons resultats. Un valor de Q2 igual a 50
vol dir que SDEP és aproximadament igual a 0,7 vegades la
desviacio estandard abans de la regressio. Aquesta és una
quantitat experimental, una estimacio del valor real de o que
ens és desconegut.

Ara bé:
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FiGura 2. Relacio de Q?i el quocient entre la desviacio estandard de I'error en prediccio

(SDEP o SEP) i la desviaci6 estandard abans de la regressio.

Aixo es distribueix com una variable %% amb v graus de Iliber-
tat, sent n el nombre de mostres emprades per a la validacio.
L'interval de confianca de o? s'obté a partir dels valors critics
de la distribucid de 2. Aixi, per v = 20, I'interval de confianca
al 95 % és aproximadament + 35 %, la qual cosa vol dir que
el model de calibratge es pot comportar pitjor (o també mi-
llor) del que s'esperaria del valor de la SDEP obtinguda.

Ho sento pels estadistes, perdo Svante Wold, un dels fundadors
de la quimiometria, va escriure el seglient:®

Si nosaltres, erroniament, considerem la filosofia de I'estadisti-
ca més solida que la de la quimica, prendrem el trist i desafor-
tunat cami de la biometria, la psicometria... que avui son de
poc o cap interés per als bidlegs, els psicdlegs... Aquesta des-
gracia és la conseqiiéncia de considerar més important el
«rigor» matematic i estadistic que no pas el fet de resoldre els
problemes cientifics. Naturalment, sempre s'ha de ser tan rigo-
ros com siqui possible, pero aquest rigor no ha de ser un rigor
mortis; el primer de tot sempre és el sentit quimic.

Ara bé, aixo també vol dir que quasi sempre €s necessari un
minim coneixement i Us de I'estadistica basica.
Exemple 2

Generalment, I'index de maduracio de les pomes, un parame-
tre molt important per a un bon producte després del seu em-
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magatzematge, es determina mitjancant la prova de iode i
midd. Sequidament, un grup d'experts avalua la coloracio ob-
tinguda amb el reactiu en una zona de la poma com una pun-
tuacié en una escala sensorial. Els resultats no acostumen a
ésser satisfactoris a causa del caracter subjectiu de I'avalua-
cio i de la seva gran dispersio.

Per aquestes raons, un equip d'investigadors va desenvolupar
un model objectiu seguint I'esquema que es mostra a la
figura 3 i van fer la prova sobre unes dues mil pomes.

Els cientifics van construir el model PLS amb prop de cent mil
variables predictores (les reflectancies dels pixels de les imat-
ges NIR obtingudes per a cada mostra) i, com a resposta, les
corresponents puntuacions atorgades a les mostres per I'equip
d'experts. Els resultats no van ser satisfactoris, més o menys
equivalents als obtinguts per I'equip de tastadors.

Malgrat tot, es va continuar I'estudi, la qual cosa significa
més pomes, més experts, instruments amb un interval de lon-
gituds d'ona més ampli, imatges més grans i, en conseqiien-
cia, més diners.

Sembla com si les persones que treballen amb la quimiome-
tria, a la practica, ignoressin que un model de calibratge mai
no pot tenir una qualitat superior a la que tenen les respostes
que s'han mesurat (en aquest cas, les puntuacions sensorials)
i que s'han emprat per construir el model.

SCORES
—> (RESPONSE)
EXPERTS l
PLS
* CALIBRATION ngg:g: D
y MODEL
Starch
lodine
Test 8 ABSORBANCES
% > (PREDICTORS)

NIR IMAGES

Ficura 3. Esquema de calibratge emprat per a I'index de maduracio de les pomes.

Exemple 3

Una nova técnica instrumental, TOF-NIR (temps de vol-NIR),
es va aplicar a la determinacid de sucres en fruites de pell
gruixuda. El model es va construir sobre unes cent mostres i la

SDEP resultant va ser del 0,22 %. Aquest va ser un resultat es-
plendid, gairebé increible, ja que aquesta precisio és molt poc
freqlient en les analisis.

Si analitzem els resultats de la prediccié que es mostren a la
figura 4, observem que:

a) La resposta esta expressada en percentatge de sucre.
Aixo implica que el valor indicat de la SDEP és una desvia-
cio absoluta, no relativa.

b) Linterval d'error correspon aproximadament al 70 % de
I'error de les variables resposta, aproximadament 1,4, és
a dir, del 9 % al 10,4 %. La precisio de la técnica no és pas
per entusiasmar-se.

Ara bé, també podriem emprar un model alternatiu. Aquest
model es desenvoluparia de la manera segiient:

MESURADA
>y,

PREDITA _ J=!

K N -1

Aqui, y és la variable resposta mesurada o predita. El valor
predit de la mostra js'obté a partir de la resposta mesurada
en les altres N - 1 mostres, és a dir, el model esta construit en
validacio «total». Aquest model té una SDEP igual a 0,28 %,
que no difereix significativament del valor 0,22 % obtingut
per TOF-NIR. Aquest model, pero, és molt més economic, ja
que no necessita instruments.

Fem servir aquesta ironia per mostrar que amb massa freqliéncia
s'utilitza un munt de treball i de diners per desenvolupar meéto-
des inutils i llurs resultats es presenten de manera enganyosa.

Validacio «total» és alld que els quimidometres denominen vali-
dacid un a un (LOOV). En aquest cas, el model s'avalua tantes
vegades com mostres es deixen fora, cada vegada una d'elles.
S'utilitza, doncs, el model per predir el valor de la resposta (o
de la categoria) de la mostra que ha estat exclosa. Els resul-
tats obtinguts amb la validacio LOOV es consideren general-
ment massa optimistes i molts consideren que és preferible
subdividir el conjunt en grups (entre tres i set) i calcular el
model tantes vegades com grups s'han definit.

La capacitat de predicci6 s'obté cada vegada amb el model
aplicat a la mostra del grup que s'ha exclos. Aquest procedi-
ment es coneix amb el nom de validacié creuada (CV).
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FIGURA 4. Prediccié de sucre mitjancant TOF-NIRS.

La quimiometria i el procés
quimic analitic

La majoria dels quimics considera la quimiometria simple-
ment com un conjunt d'eines per a I'analisi de les dades, just
al final del procés de I'analisi quimica. Al contrari, la quimio-
metria és present en totes les etapes del procés analitic
(figura 5).

Aquest procés es duu a terme per tal d'obtenir la informacio
quimica o fisica (pero relacionada amb la composicié quimica)
necessaria d'un problema (si és possible, d'un problema real).

La quimiometria és molt més que tot aixo i ha de ser emprada
en cadascuna de les etapes del procés.

La quimiometria ajuda a clarificar els objectius del procés, a
definir el problema. La quimiometria és necessaria a I'hora de
preparar el disseny del pla de mostreig, és a dir, de recollir
mostres representatives de totes les fonts de variacio del sis-
tema objecte del procés, possiblement, de la manera més eco-
nomica que es pugui. Molt sovint, a la practica, les mostres no
son gaire representatives, pero les seves caracteristiques po-
ques vegades es discuteixen. Les técniques quimiometriques
son utils per optimitzar les técniques de mesura, i a la fi del
procés son eines per a |'analisi de les dades, per extreure de

PROBLEM

1 SAMPLES

4 MEASUREMENTS

1 DATA ANALYSIS

> Outliers
—> Selection of Variables
—— Validation

CHEMOMETRICS

FiGura 5. La quimiometria i el procés d'analisi quimica.

les dades originals la informaci6 util per als objectius del pro-
blema. Cada un d'aquests aspectes constitueix un ampli capi-
tol de la quimiometria.

En referéncia a I'analisi de les dades, hi ha punts concrets on
no és recomanable aplicar les «regles d'or» de manera auto-
matica.

Valors anomals, outliers

Els valors anomals es defineixen com a objectes (mostres) que
tenen unes caracteristiques molt diferents a la resta dels ob-
jectes del problema. Una bona practica, generalment admesa,
consisteix a eliminar aquests valors anomals. El guany segur
€s que, tant en problemes de classificacié com de calibratge,
després de I'eliminacio, el model proposat funcionara millor.

En el cas de I'analisi exploratoria de dades o en problemes de
classificacio, I'eliminacid dels valors anomals es realitza mit-
jancant la prova de Hotelling (prova multivariada analoga a la
prova de Student), que implica el compliment de la hipotesi
que totes les variables es distribueixen segons una llei normal,
una circumstancia que molt poques vegades es compleix quan
hom treballa amb dades reals. En el cas dels problemes de re-
gressio, els valors anomals sén també la causa per la qual I'er-
ror en prediccio és molt gran.

Provaré d'explicar el que pot passar amb I'eliminacié a
ceques dels valors andomals amb un exemple que no és quimic.
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La figura 6 mostra el resultat després d'analitzar la informa-

cio, detectar el valor anomal i eliminar-lo.

FiGura 6. La informacio després d'haver eliminat el valor anomal.

Pel que fa a la identificacio del valor anomal, és evident que
una part de la informacio és redundant i, per tant, es pot eli-
minar. La figura 7 mostra la informacio un cop eliminada la
informacio redundant.

FiGura 7. La informacid un cop s'ha eliminat la part redundant a I'hora de detectar el

valor anomal.

La figura 8 mostra el valor anomal a I'espai de la informacié
reduida, mentre que la figura 9 mostra el valor anomal a I'es-
pai de la informacio original.

FiGura 8. El valor anomal a I'espai de la informacié reduida.

Aquest exemple posa de manifest que el valor anomal pot ser
molt important a I'hora de comprendre les dades i que I'elimi-
nacio d'informacio pot ser util només en aparenca.

Seleccio de variables

Quan hom treballa amb informacio no especifica, gairebé
sempre una part de la informacié no és util, la qual cosa ano-
menem soroll. S'ha demostrat que I'eliminacio6 d'aquesta in-
formacioé soroll millora la qualitat dels models de classificacid
o de calibratge.

FiGura 9. El valor anomal a I'espai de la informaci original.

Hi ha una gran quantitat de técniques per a I'eliminacio de
variables predictores inutils. En el cas dels problemes de clas-
sificacid, la tecnica més important és 'analisi discriminant li-
neal per etapes (SLDA).

Pel que fa als problemes de calibratge, s'ha desenvolupat
una gran quantitat de técniques que van des de la coneguda
regressio per minims quadrats pas a pas fins a I'aplicacio
d'algorismes genetics.

Els resultats seglients fan referéncia a un problema de classi-

ficacio amb tres classes i seixanta objectes disponibles per tal

de construir un model de classificacio (conjunt de dades FAN).
El nombre de variables va ser d'un miler, massa per aplicar di-

rectament una tecnica de classificacié probabilistica com ara

I'analisi discriminant lineal (LDA). Cal, doncs, procedir a realit-
zar necessariament una seleccio de variables.

La seleccid es va realitzar per SLDA, amb les restriccions habi-
tuals (valor de tall de I'estadistic de Wilks i un nombre maxim
de variables predictores seleccionades igual a vint, per tal de
disposar d'una relacio com a minim igual a tres entre el nom-
bre d'objectes i el nombre de variables).

La figura 10 mostra el resultat representat a I'espai de les
dues variables canoniques de I'analisi discriminant lineal. La
separacio de les tres classes és perfecta. D'altra banda, la vali-
dacio realitzada amb I'estrategia d'una validacio «total» o, fins
i tot, amb altres procediments de validacio més elaborats in-
dica una capacitat de prediccio del 100 %.

Simplement un detall: el nom del conjunt de dades FAN és
una abreviatura de FANTASY. Les dades son dades artificials



obtingudes d'una distribucié normal N(0;1), la mateixa per a
les tres classes.

LDA Canonical Variable 2

LDA Canonical Variable 1

Figura 10. Conjunt de dades FAN: representacio a I'espai de les variables canoniques LDA.

Validacio

Com és possible que s'hagi obtingut aquest resultat?

En I'estratégia habitual de seleccio de variables mitjancant
SLDA s'utilitzen tots els objectes a la fase de seleccid. La vali-
dacid es realitza en una etapa posterior per validar el model
amb les variables seleccionades. Aquest esquema es represen-
taala figura 11a.

El fet de realitzar una validacié completa significa que la
seleccio de variables s'aplica també als grups definits en
validacio creuada, tal com mostra I'esquema representat a la
figura 110.

Si fem servir la validacié completa sobre el conjunt de dades
FAN, s'obtenen els valors de la capacitat de prediccié que
mostra la figura 12. S'evidencia que la capacitat de prediccio
és lluny del 100 % i que, quan augmenta el nombre de varia-
bles seleccionades, baixa exactament fins a un 33 % el que es
pot esperar de la classificacio aleatoria en el cas de tres cate-
gories.
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FiGURA 11. a) Validacid habitual; b) validacio completa.
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Ficura 12. Conjunt de dades FAN: capacitat de prediccio avaluada mitjangant validacio

completa en funcié del nombre de variables seleccionades per SLDA.

Conclusions

La imatge generalitzada de la quimiometria no és la que ofe-

reixen les poques persones que fan servir acuradament les

eines d'aquesta disciplina amb una plena comprensio de la

teoria en la qual es fonamenten, les seves limitacions i el

compliment o no de les hipotesis subjacents. .-61
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La imatge real és la que resulta de la utilitzacio de la quimio-
metria en milions de determinacions rutinaries, els bestsellers
de la quimiometria.

En aquest cas, les eines quimiométriques poden ser aplicades
sense un coneixement suficient i, molt sovint, amb una sobre-
valoracid de les seves possibilitats o altres circumstancies que
poden ser molt critiques.

Creiem que els veritables quimiometres han de fer un esforg
per apropar-se als problemes reals, potser de baix nivell, per
mostrar la manera correcta de treballar, tant amb el seu
exemple com amb la seva pedagogia.

Agraiments

Volem agrair sincerament als organitzadors d'aquest IX Memo-
rial Enric Casassas la invitacio a presentar aquesta conferéncia.

Hom recorda una persona per la seva qualitat humana, per la
seva simpatia o pel temps passat junts.

Per tal de recordar un cientific, necessariament cal alguna
cosa més.

Un cientific eminent, un excel-lent professor que mereix
ser recordat pels seus col-leques i estudiants, ha ser capag
de mirar al futur per adonar-se de quina sera |'evolucio de
la seva ciéncia. No €s gens senzill, perd si molt poc fre-
quent.

L'Enric Casassas tenia aquest do.

Referéncies

[1] Stevenson, D. F; Stross, F. H.; Heizer, R. F. Archaeometry
1971, 13,17.

[2] Harper, A. M.; Duewer, D. L.; Kowalski, B. R.; Fashing,

J. L. a Chemometrics: Theory and applications. Kowalski, B. R.
American Chemical Society: Washington, 1977, p. 14-52.
(ACS Symposium Series; 52).

[3] Saxberg, B. E. H.; Duewer, D. L.; Booker, J. L.; Kowalski,

B. R. Anal. Chim. Acta 1978, 103, 201.

[4] Casale, M.; Casolino, C.: Oliveri, P.; Forina, M. Food
Chemistry 2010, 118, 163.

[5] Wold, S. Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems
1995, 30, 115.

M. Forina

ratory Systems i del Journal of Food Technology.

Michele Forina va néixer a Tori (Italia) i es va llicenciar en quimica per la Universitat La Sapienza de Roma. Es catedratic de
quimica analitica a I'Instituto di Analisi e Tecnologie Farmaceutiche ed Alimentari de la Universitat de Génova. El professor
Forina és un dels impulsors de la quimiometria en I'ambit internacional i ha tingut molta influéncia en el naixement i poste-
rior desenvolupament d'aquesta ciéncia a Catalunya i a la resta de I'Estat espanyol, tot mantenint contactes constants amb
diferents grups de treball. Juntament amb el professor Enric Casassas, va crear el Colloquium Chimiometricum Mediterra-
neum el 1987, que ha estat un punt de trobada bianual dels investigadors en quimiometria de parla llatina. Es autor de més
d'un centenar de treballs, de diversos Ilibres i del conegut programari Parvus, tot un classic en I'ambit quimiometric. Ha es-
tat president de la International Chemometrics Society i membre de I'equip editorial de Chemometrics and Intelligent Labo-




