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Attenuated total reflection infrared spectroscopy combined with multivariate data analysis 
for studying modal composition

Abstract
Quantitative interpretation of results obtained from Attenuated total reflection Fourier transform infrared (ATR FTIR)

spectroscopy is difficult and for deeper insight it is necessary  to employ various data-processing methods. These methods must
be suitable for handling large multidimensional data sets and for exploring the complete spectral information simultaneously.
The effective implementation of these multivariate data analysis methods, however, also requires the pre-treatment of data. The
pre-processing of raw data helps in the elimination of noise and the enhancement of discriminating features. This study focuses
on two commonly-used multivariate methods of analysis: principal component regression (PCR) and partial least squares
regression (PLSR); these methods enable the extraction of mineralogical information from infrared spectra. The present study
also discusses the various spectral preprocessing methods that are widely used in ATR FTIR spectroscopy. 

A dataset of natural standards of common rock-forming minerals (calcite, dolomite, quartz, feldspar, muscovite,
illite, smectite and kaolinite) and their synthetic mixtures was constructed to build PCR and PLSR models that link the
mineralogy of the samples to their respective infrared spectral signatures. Infrared spectra of the samples were recorded
from 400 to 4000 cm–1. As a reference, modal composition was also estimated from X-ray diffraction data. The resulting
PCR and PLSR models were also tested on synthetic mixtures.

The overall conclusion for the constructed 24 models is that, with respect to prediction, PCR and PLSR provide
similar results. Different types of spectral treatment have greater impact on the estimated modal composition than the
studied multivariate methods. Furthermore, in the models the respective amounts of various minerals were estimated
with different uncertainties; this was the result of the difference in the infrared light-absorbing capacity of minerals,
overlapping bands and other physical effects.
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Összefoglalás
A gyengített teljes reflexiós Fourier transzformációs infravörös spektroszkópia (ATR FTIR) mennyiségi eredmé -

nyeinek értelmezése általában nehéz és az adatok mélyebb áttekintéséhez különböző adatfeldolgozási módszereket kell
alkalmazni. Ezeknek a módszereknek alkalmasnak kell lenniük a nagyméretű többdimenziós adatkészletek kezelésére és
ezzel együtt a teljes spektrális információ feltárására. E többváltozós adatelemzési módszerek hatékony végrehajtása
azonban megköveteli az adatok előkezelését is. A nyers adatok előfeldolgozása segít a zaj kiküszöbölésében és a meg -
külön böztető jellemzők kiemelésében. Ez a tanulmány olyan két általánosan használt többváltozós elemzésre — a
főkomponens regresszióra (PCR) és a parciális legkisebb négyzetek regresszióra (PLSR) — összpontosít, amelyekkel az
infravörös spektrumokból származó ásványtani információk kinyerhetők, valamint az ATR FTIR spektroszkópiában
széles körben alkalmazott spektrum-előfeldolgozási módszereket tárgyalja.

A PCR és PLSR modellek létrehozásához gyakori kőzetalkotó ásványok (kalcit, dolomit, kvarc, földpát, muszkovit,
illit, szmektit és kaolinit) természetes sztenderdjeit és azokból készített szintetikus keverékek egy olyan adatkészletét
állítottunk elő, amelyek összekapcsolják az ásványos összetételt az infravörös spektrumokkal. A minták spektrumait a
400–4000 cm–1 tartományban vettük fel. Továbbá referenciaként a röntgen-pordiffrakciós adatokból becsültük meg a
minták ásványos összetételét. Az eredményül kapott PCR és PLSR modelleket szintetikus keverékekkel is teszteltük.

A felállított 24 db modell arra utal, hogy a PCR és a PLSR eljárással hasonló eredményre jutunk. A különböző
spektrum-feldolgozások nagyobb hatással vannak a becsült ásványos összetételre, mint a tanulmányozott többváltozós
módszerek. Továbbá különböző ásványok mennyisége a modellekben különböző bizonytalansággal becsülhető, amelyet
az ásványok eltérő infravörös fényelnyelő képessége, átfedő sávok és egyéb fizikai hatások okozhatnak.
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Bevezetés

A kőzetek és a bennük előforduló alkotók a különböző
földtani folyamatok termékei, lenyomatai, ezért vizsgálatuk
például az egykori klímára enged következtetni vagy alapját
szolgáltathatják a felszíni és felszín alatti létesítmények
biztonságos kialakításának. A kutatások során ezért gyak -
ran merül fel igényként a kőzetek alkotóinak azonosítása és
mennyiségi meghatározása, amelyre számos módszer ad
lehetőséget. A legelterjedtebb és legtöbb információt ebből
a szempontból a röntgen-pordiffrakció (XRD) nyújtja, de
kiegészítőként, alternatívaként szerepet kap a termo gravi -
metria (TA) és az infravörös spektroszkópia (FTIR) is.

Az elmúlt néhány évben, e módszerek földtudományi
alkalmazása közül az egyik legintenzívebben az FTIR fejlő -
dik, amely elsősorban az olajipar esetében hozott eddig
számottevő eredményeket (pl. RITZ et al. 2011, MÜLLER et al.
2014). A vizsgálatok általában három FTIR módszer köré
csoportosulnak — a kálium-bromid (KBr) pasztillában
végzett transzmissziós (TIR), diffúz reflektancia (DRIFT)
és gyengített teljes reflexió (ATR FTIR). A DRIFT és az
ATR FTIR közös előnye a TIR eljáráshoz képest, hogy
minimális minta-előkészítést igényel és a KBr higroszkópos
tulajdonságával, illetve a potencionálisan fellépő ioncseré -
vel sem kell számolnunk. Az ATR FTIR módszerrel a min -
ták akár nedves állapotban vagy szuszpenzió formájában is
vizsgálhatók, és a rövid mérési időből adódóan nagyszámú
elemzést tesz lehetővé, valamint terepi alkalmazására is
mód nyílik (WOODS et al. 2014). Ebből adódóan a három
FTIR módszer közül az utóbbi időben leginkább az ATR
FTIR fejlesztésére helyeződött a hangsúly.

A pormintában lévő alkotók mennyiségének FTIR
meghatározása — a folyadékokhoz hasonlóan — azon ala -
pul, hogy az egyes elnyelések intenzitása lineárisan változik
az anyag mennyiségével (1, Lambert–Beer törvény), és
hogy a spektrumok az egyes komponensek spektrumainak
egy szerű összegzésével (2) jönnek létre (DUYCKAERTS 1959,
BERTAUX et al. 1998):

ahol (a) a komponensek száma a mintában, az intenzitás (i)
az egyes komponensek koncentrációjából (cj) és fényelnye -
lési együtthatójából (εj) tevődik össze a mintán alkalmazott
hullámhossz (l) mellett. 

ahol az egyes komponensek elnyelései (ij) megadják az
összes intenzitást (I).

A mennyiségi elemzés kalibrációs spektrumok készíté -
sével, illetve azokból a tiszta komponensek fényelnyelési
együtthatójának (extinkciós koefficiensének) meghatáro zá -
sával végezhető el. A meghatározás pontossága esetenként
elérheti az 1–5%-ot, ezt azonban jelentősen befolyásolja a
kris tályosodottsági állapot, a rácsban lévő helyettesítések, a

szemcseméret, illetve hogy a kalibrációhoz nem minden
eset ben állnak rendelkezésre tiszta fázisok és az egyes ásvá -
nyok infravörös fénnyel való kölcsönhatásának erős sége is
igen eltérő (MATTESON & HERRON 1993). Ez utóbbira jó
példa, hogy a kvarc infravörös intenzitása kisebb, mint
ugyan akkora mennyiségű muszkovit ásványnak, hiszen a
kvarc (SiO2) egy mól Si-ot tartalmaz, míg a muszkovit
(KAl2(AlSi3O10)(F,OH)2) három mólt. Tehát attól, hogy egy
porkeverék spektrumán ugyanakkora intenzitással szerepel -
nek a két ásványra jellemző abszorpciós sávok, az nem
jelen ti azt, hogy azonos koncentrációban is vannak jelen
(JORDÁ et al. 2015). Ezért van szükség az ásványok fényel -
nyelési együtthatójának ismeretére a klasszikus mennyiségi
spektroszkópiában. 

A felsorolt nehézségek kiküszöbölésére egyes esetek ben
(pl. bauxit) a relatív intenzitások mérésével lehet a mennyiségi
meghatározásokat elvégezni. Ebben az esetben az ásványok
infravörös elnyelési sávjainak részarányát határozzuk meg a
teljes abszorpcióhoz viszonyítva. Ezen kívül az ásványos
összetétel becsléséhez felhasználhatunk sávpárarányokat és
belső referenciaanyagokat is (REIG et al. 2002, HENRY et al.
2017). A legtöbb geológiai minta1 infra vörös spektruma azon -
ban összetett, a megjelenő sávok szé le sek, átlapolhatnak, és
egy adott komponensnek jel lem ző en több hullámszámtarto -
mányban is van el nyelése. A megfelelő minta-előkészítés (pl.
szárítás) ugyan javít hatja a spektrumok minőségét (KOVÁCS et
al. 2015), ám a kívánt információ megszerzéséhez a referencia -
spekt ru mok mel lett sok esetben elkerülhetetlen a többváltozós
statisztikai módszerek — kemometria — alkalmazása. Előnye
a többi kvantitatív módszerhez képest, hogy gyors és költség -
kímélő módon képes kinyerni a kőzetből szár mazó informá -
ciókat. Ezért a kemometriával kombinált ATR FTIR a geo -
lógiai rendszerek vizsgálatában egy viszony lag új és gyor san
fejlődő irányvonal (PALAYANGODA & NGUYEN 2012, WASHBURN

& BIRDWELL 2013, MÜLLER et al. 2014). 
Jelen tanulmányunk fő célja, hogy az infravörös spekt -

rosz kópiában két gyakran alkalmazott többváltozós statisz -
tikai módszerrel — főkomponens-regresszióval (principal
component regression, PCR) és a parciális legkisebb négy -
zetek regresszióval (partial least square regression, PLSR) –
kombinált ATR FTIR módszert ásványkeverékeken szem -
lél tessük, kihangsúlyozva a spektrumfeldolgozás jelentő -
ségét. Először röviden összefoglaljuk a PCR és PLSR mód -
szerek legfontosabb aspektusait, amelyek földtudo má nyi
szakemberek számára érdekesek és fontosak lehet nek, majd
egy ásványkeverék-sorozaton szemléltetjük a két modell -
alkotási eljárás előnyeit és korlátait.

Spektrumok feldolgozása

A többváltozós statisztikai elemzések előtt az infravörös
spektrumokon célszerű különböző transzformációs műve -
le  teket végrehajtani annak érdekében, hogy minél jobban
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(1)

(2)

1A geológiai és a statisztikai minta nem összekeverendő. Jelen esetben a minta úgy
értelmezendő, mint a matematikai minta egy eleme, amely a jellemezni kívánt
geológiai közegnek egy része (KOVÁCS & KOVÁCSNÉ 2006).



javítsuk az optikai jelpontosságot, csökkentsük a zajt és ki -
szűrjük a spektrumban jelentkező finom változásokat, azaz
megnöveljük a mintára vonatkozó információtartalmat.

A mérés során a kísérleti körülményekben bekövetkezett
változásokból adódóan (pl. levegő nedvességtartalmának
változása) és a minta detektálásakor történt esetleges szóró -
dási veszteség miatt a spektrum alapvonala eltolódhat. Ek -
kor a nem nulla értéken futó spektrumalapvonalat egy
görbeillesztési módszerrel korrigálhatjuk (GRIFFITHS & DE

HASETH 2007). A környező levegőből származó CO2 és H2O
spektrumon való megjelenése szintén befolyásolhatja a
kiértékelést, ha koncentrációjuk a háttérspektrum felvé te -
lének pillanatához képest a detektálás során változott.
Ezeket a komponenseket a spektrum atmoszférikus kom -
pen zációjával küszöbölhetjük ki (BRUKER OPTIK, 2011).

Az átfedő csúcsok elkülönítése, az alapvonal-eltolódás és
a szemcseméretből fakadó spektrumbeli eltérések javí tása
érdekében általában az infravörös fényelnyelés hullám szám
szerinti deriválását végezzük el (NAES et al. 2002). A deriválás
előnye, hogy matematikailag lineáris művelet, ezért ha a
Lambert–Beer törvény érvényes az eredeti spekt rumra, akkor
teoretikusan bármely rendű derivált ugyanúgy felhasználható
mennyiségi meghatározásra. A magasabb rendű deriváltakat
azonban célszerű elkerülni, mert felerő sít hetik a spektrális
zajokat, ezért a kis mennyiségben jelen lévő komponensek
felismerését megnehezítik. A spektrális zaj csökkentése érde -
kében simítást is végezhetünk a spekt rumon. Fontos azonban
szem előtt tartani, hogy a spektrosz kópiai szoftverek a derivá -
lási műveletet gyakran simítással kombinálva végzik el (álta -
lá ban Savitzky–Golay módszerrel — SAVITZKY & GOLAY

1964), ezért tulajdonképpen az adott deriválási eljárás függ -
vényében már egy simított spekt ru mot kapunk. Mivel a túlzott
simítás a spektrális jelet torzít hatja, ezért önmagában nem
célszerű alkalmazni a több változós elemzések bemenő adat -
halmazán (GEMPERLINE 2006). 

Ezeken a műveleteken kívül a geológiai minták össze -
tételének FTIR vizsgálatában a normalizálásnak is jelentős
szerepe lehet. A rutin infravörös spektroszkópiában a leg -
nagyobb intenzitású sávhoz képest végezzük el a norma li zá -
lást, amely során a maximum intenzitást 1 értékűnek tekint -
jük — az intenzitás értékétől függetlenül — és ehhez képest
számoljuk a többi sáv intenzitását (ADAMU 2010). Az ATR
FTIR spektrumoknál a normalizálás különösen hang súlyos,
mert az infravörös fény az alkalmazott ATR egység tulaj -
don ságainak és a minta törésmutatójának függvé nyé ben
különböző mélységben hatol a mintába (KOVÁCS et al.
2015), azaz a kapott spektrum intenzitásai egy adott effektív
vastagságra — az infravörös fény behatolási mélységére —
vonatkoznak (MIRABELLA 2002). Emellett, mivel a geoló -
giai mintákat por állapotban vizsgáljuk, ezért az infravörös
fény által megmintázott anyag mennyisége a szemcseméret -
nek és a porozitásnak is függvénye lesz (PLANINSEK et al.
2006, UDVARDI et al. 2016). Ez egyúttal azt is jelentheti,
hogy mintánként eltérő mennyiségű anyagot mérhetünk,
annak ellenére, hogy méréskor mindig azonos anyag meny -
nyi ségek mérésére törekedünk. A becslési modellben ah -
hoz, hogy egységesen tudjuk kezelni az FTIR módszerrel

felvett spektrumokat, az eltérő mintamennyiségből (DRIFT,
ATR FTIR) vagy mintavastagságból (TIR) adódó különb -
ségek korrigálására ezért valójában célszerű normalizálást
használni, azonban nem mindegy, hogy milyen eljárás sze -
rint, ezért ezt szemléletesen is bemutatjuk. 

Többváltozós adatelemzés

Az infravörös spektrum intenzitásai és az ásványos
összetétel közötti összefüggések feltárására többféle mate -
matikai megoldás kínálkozik. Egyik lehetséges út a változó-
kiválasztási módszerek alkalmazása. Ezeknek az eljárások -
nak azért van jelentősége a spektrumok feldolgozásában,
mert egy spektrum több száz – több ezer adatpontból (hul -
lámszámok és a hozzájuk rendelhető infravörös intenzitás-
értékekből) is állhat, ezért nehezen kezelhető a sok változó.
Ezek közül nem mindegyik hordoz lényegi információt, a
manuális leválogatás azonban időigényes és nem feltétlenül
objektív. Ezen túlmenően, mivel egy ásványhoz több ab szorp -
ciós sáv is rendelhető, amelyek egymással korrelál nak, ezért a
spektrum számos korrelálható változót is tartalmaz. A válto -
zó-kiválasztási módszerek lehetővé te szik, hogy mindezeket a
számunkra felesleges jeleket az adathalmazból objektíven
tudjuk leválogatni, megtartva a modell szempontjából ideális
tagokat.

A főkomponens-regresszió (PCR)

A spektrumok feldolgozásában az egyik leggyakrabban
alkalmazott módszer a főkomponens-regresszió (PCR),
amely nek célja az, hogy a többváltozós adatsort az egyes
változók (tulajdonságváltozók, pl. spektrum-intenzitások)
mögötti, rejtett kapcsolatok feltárásával megpróbáljunk le -
írni egy kisebb dimenziós térben, minél kevesebb infor -
máció elvesztése árán. Ehhez először egy olyan mátrixba
rendezzük az adatainkat, amely a M változókat (oszlopok,
pl. spektrumok intenzitásai hullámszámonként) tartal maz -
za N db objektumonként (sorok, pl. minták): 

Az elemzés során az egymással kölcsönösen összefüggő
változók közötti kapcsolatokat vizsgáljuk úgy, hogy az ere -
deti változókat egy ortogonális (merőleges) térbe helyez -
zük, amelynek eredményeként az eredeti paraméterszám -
nak megfelelő „mesterséges” korrelálatlan változókat, ún.
főkomponenseket hozunk létre (GELADI & KOWALSKY

1986). Ehhez az eredeti adatmátrixot két mátrix — a főkom -
ponens-együttható mátrix (P, vetítési mátrix) és a főkompo -
nens mátrix (T) — szorzatára bontjuk fel:

amelyből a főkomponensek az eredeti változók lineáris
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kombinációjaként állnak elő (MARTENS & NAES 1989),
példaként az első főkomponens:

A főkomponens mátrix oszlopai a főkomponens-vek -
torok (scores), míg a főkomponens-együttható mátrix sorai
pedig a főkomponens-együttható vektorok (loadings) lesz -
nek. A két mátrix mellett egy hiba mátrix (E) is felírható.
Ennek értéke nulla, ha az összes főkomponens és főkom po -
nens-együttható vektort kiszámoljuk.

Ezzel az átalakítással tulajdonképpen az eredeti válto -
zók által kifeszített teret a főkomponensek segítségével
alacsonyabb dimenziójú térbe vetítjük egy vetítési mátrix
segítségével, és így az objektumok koordinátáit a főkom po -
nensek hipersíkjában kapjuk meg (1. ábra). A főkomponen -
seket grafikusan tehát úgy tekinthetjük, mint egy új deré k -
szögű koordinátarendszer tengelyeit, értékeit pedig mint az
eredeti változók vetítéseit ezekre a tengelyekre. 

A főkomponens-együtthatókhoz tartozik egy magyará -
zott variancia érték (sajátérték) is, ami azt mutatja meg,
hogy az adott főkomponens hány százalékát magyarázza az
eredeti változók együttes varianciájának (tehát a példaként

szereplő X mátrix összes elemére számított szórás négyzet -
nek). Ez alapján határozzuk meg a főkomponensek sor -
rendi ségét is. Az első főkomponens a variancia lehető leg -
nagyobb részét magyarázza, a második a második legtöbb
varianciát magyarázza és így tovább. Emellett, mivel a mes -
terséges változók ortogonálisak, a főkomponensek egymás -
ra merőlegesek és korrelálatlanok.

A főkomponensek kiválasztását különböző módszerek -
kel optimalizálhatjuk. Általános megoldás, hogy csak azo -
kat tartjuk meg, amelyek egy eredeti változónyi informáci -
ónál többet tartalmaznak. Ezek lesznek az 1-nél nagyobb
sajátértékű főkomponensek. Vagy az eredeti változók in -
for mációtartalmának csak egy adott százaléknyi értékét
tartjuk meg. Ezek a változókiválasztási módszerek azon -
ban alap ve tően szubjektív döntésen alapulnak, ezért szá -
mos auto ma tizált megoldás is létezik (MARTENS & NAES

1989). 
A PCR-t háttértényezők keresésére használhatjuk, ha az

adott főkomponenshez tulajdonságot tudunk társítani. Pél -
da ként, mivel az infravörös spektrumokon többnyire sok is -
métlődő, korrelált komponens jelenik meg (pl. vízgőz, szén-
dioxid abszorpciós sávjai, felhangok, egy kompo nens hez
ren delhető több elnyelési sáv), ezért általában már az első
néhány főkomponens leírhatja a spektrumokból felállí tott
adathalmazunk varianciájának nagy részét. A többi főkom -
ponenstől — amelyek főként zajt és egyéb zavaró effektu -
sokat tartalmaznak — így ezek a főkomponensek elválaszt -
hatók, és később bemeneti adatként szolgálhatnak a kvanti -
tatív elemzésekhez. A főkomponensek általában egyszerre
több ásványra, ásványokra jellemző tulajdonságot tartal -
maz hatnak, amelyeket különböző súllyal emelnek ki, de ha
egyértelmű információt hordoznak, akár el is nevez hetjük a
főkomponenseket (pl. kalcit spektrális tulajdonsá gait hor -
dozó főkomponens).

A főkomponensek elemzése után a kiválasztott új válto -
zókat tekintjük független változóknak, és többváltozós line -
áris regressziót végzünk köztük és a függő változók (pl.
ásványos összetétel) közt:

ahol 

A regresszió eredményeként a determinációs együttha tók -
kal (R2, a korrelációs együttható négyzete) kifejezhetjük, hogy
a regresszió hány %-ban magyarázza a teljes szórás négyzetet.
A determinációs együttható a regressziós becs lések átlagtól
vett eltérésnégyzet-összegének (SSR) és a függő változó át -
lag tól vett eltérésnégyzet-összegének (SST) hányadosa.

A fent ismertetett transzformációt végrehajthatjuk ko vari -
ancia mátrixon vagy korrelációs mátrixon is. Amennyi ben a
kovariancia mátrixot elemezzük, az eredmény függ a változók
skálájától, mivel eltérő mértékegységek esetén a változók nem
arányosan fejtik ki hatásukat a főkompo nen sekre. Ennek
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1. ábra. Az eredeti adatmátrix (X) felbontásának szemléltetése (a). Mindegyik
mártix N sorból és M oszlopból áll. E a hibamátrix, p (i=1, ... a) a főkomponens-
együttható, míg t (i=1, ... a) a főkomponens. A főkomponens-regresszió
sematikus szemléltetése (b). A változókat (x1, x2, x3) új koordináta rendszerbe
transzformáljuk, ahol az objektumok egy-egy pontnak felelnek meg a térben, a
koordinátatengelyek pedig a változóknak. Az adatokra egy olyan vonalat
illesztünk, amely leképezi az adatok maximális varianciáját. Ez lesz az első
főkomponens (PC1). Erre az egyenesre a főkomponens-vektorok (ti) vetítik le
az objektumokat, így az eredeti objektum és vetített képe közötti távolságot
reprezentálják. A második főkomponens (PC2) az első főkomponens által le
nem írt maradék varianciára illeszkedik és merőleges PC1-re

Figure 1. Decomposition of the original data matrix (X) is shown (a). Each matrix

has N rows and M columns. E is referred to as the error or residual matrix; p (i=1,

... a) as load vector; and t (i=1, ... a) as score vector. Schematic illustration of the

principal component regression (b). The variables (x1, x2, x3) are transformed to a

new coordinate system with one axis for each variables thereby converting the data

set to points in a multidimensional space. A line is constructed through the data

swarm which best describes the difference in the data set (the variance). The line is

termed principal component one, PC1. The score value ti1, is obtained by the

projection of the point (i) onto the PC1 line, and is the distance from this projection

point to the origin. The PC2 is obtained by plotting a line through the data which

next best describes the variance in the data; this must be orthogonal to the first

principal component



elkerülése érdekében nem a kovariancia mát rixot, hanem a
korrelációs mátrixot elemezzük. A korre láci ós mátrix egy
szimmetrikus mátrix, aminek az átlójában 1 van:

A páronkénti korrelációkat az alábbi módon számítjuk:

ahol cor a korreláció, cov a kovariancia, �σi és �σj az Xi és Xj

tetszőleges változók sztenderd szórásai, míg µi és µj a
változók valószínűségi eloszlásának az átlaga.

A parciális legkisebb négyzetek 

regresszió (PLSR)

A főkomponens-regresszióhoz hasonlóan a parciális

legkisebb négyzetek regresszió (PLSR) is egy olyan adat -
tömörítő eljárás, amely során az adathalmazból virtuális
tulajdonságokat hozunk létre. A PLS komponensek elő ál -
lí tá sához ez esetben azonban már nem csak a rendelke -
zésre álló adatokat, pl. spektrális adathalmazt használjuk
— úgy mint a főkomponensek megalkotásánál —, hanem
azokat a referenciaadatokat, függő változókat is hozzá -
rendeljük a meglévő adatokhoz, amelyeket pél dául klasz -
szi kus meg hatá rozással (pl. XRD-vel meghatá rozott ásvá -
nyos össze tétele a mintáknak) kaptunk (DE JONG 1993,
WOLD et al. 2001). A kiindulási változók helyett ún. látens
vagy rejtett változókat használunk. A számítás során arra
törekszünk, hogy a két adatmátrix rejtett változói között a
korreláció maxi mális legyen, feltételezve, hogy közöttük
lineáris kap csolat áll fenn. Ehhez először a két adat -
mátrixot a PCR-hez hasonlóan külön-külön két mátrix
szorzatára bontjuk fel:

ahol K a függő változók száma, T és U a változók rejtett
változóinak mátrixa (scores), P és V pedig a hozzájuk
tartozó együttható mátrixok (loadings). Majd megkeressük
a két adatmátrix azon rejtett változóit, amelyek között a
korreláció a lehető legnagyobb:

ahol ul és t1 a változók l-edik rejtett változója, q11 pedig a
becsülendő l-edik regressziós együttható.

A PLSR iterációs eljárásban hajtja végre ezt az össze -
vetést a két adathalmazon, amely azt jelenti, hogy az adat -
halmazból lépésenként kivonódik a spektrum- és a referen -
cia adatok egy része, miközben újabb PLS komponenseket
ké pezünk mindaddig, amíg a teljes adathalmaz változé -
kony ságát le nem fedi a modell. Ezen kívül a felbontott

mátrixokhoz a hiba mátrixok is felírhatók, ha a PLS kom -
ponenseket iterációs eljárásban kivonjuk az eredeti adat -
mátrixból. Ha az összes PLS komponenst felírjuk, akkor a
hibamátrixok értéke nulla lesz.

A PLSR módszerhez általában kevesebb számú változó
szükséges, mint a PCR módszerhez, hogy ugyanakkora
becslési hibát érjünk el, mivel a függő változóban meglévő
információt is felhasználjuk a becslés során, de ez nem
jelen ti feltétlenül azt, hogy a PLSR-rel jobb eredményre
jutnánk (WENTZELL & MONTONO 2003). A komponensek
kiválasztása a PCR módszernél ismertetett módokon történ -
het manuális leválogatással és szoftveresen vezérelve. Jelen
esetben a keresztellenőrzés egy speciális esetét vettük ala -
pul, ezért erre a megoldásra térünk ki részletesebben.

A PLS komponensek elemzése után a kiválasztott új
változók és a becsülni kívánt változók között a többváltozós
lineáris regressziót a PCR módszernél ismertetett módon
végezzük el.

Modellek jóságmutatói és a komponensek
kiválasztása

A PCR során a főkomponensek, a PLSR során pedig a
PLS komponensek kiválasztását, illetve a modellek jóságát,
becslési pontosságát a becsült és az ismert ásványos össze -
tételi adatokra számolt közepes négyzetes eltéréssel (RMSE)
ellenőrizhetjük:

ahol N a minták száma, yi a modell által becsült és a mért
koncentrációérték.

Az RMSE rámutat arra, hogy a modellben megfelelően
választottuk-e meg a főkomponensek, illetve a PLS kom -
ponensek számát. Ha túl sok főkomponenssel dolgozunk, a
modell hibája ugyan csökken, de elveszíti robusztusságát,
így külső validációt (azaz a természetes geológiai minták
összetételének becslését) csak nagy hibával tudunk majd
végezni, azaz túlillesztett modellhez jutunk. A túl kevés
főkomponens bevonása viszont alulillesztett modellt ered -
ményez, a becslés hibája bár kicsi lesz, a modell hibája nagy.
A megfelelő számú főkomponens kiválasztásánál ezért
nemcsak a becsült és az ismert adatokra számolt közepes
négyzetes eltérést vesszük figyelembe, hanem a modellada -
tokon a keresztellenőrzés során becsült átlagos négyzetes
eltérést is. Az RMSE számolására több lehetőség van:
elvégezhetjük a modell építése elején a kereszt ellenőr zés -
sel, ha a modellből kiveszünk spektrumokat, és azok össze -
tételét megbecsüljük a modell maradék tagjaival, vagy
teszt mintákkal való összevetés révén. A becsült és a mért
adatok összevetéséből származó determinációs együtthatók
révén pedig jellemezhetjük, hogy a modell milyen mérték -
ben képes magyarázni a mért értékeket.
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Minta-előkészítés

A vizsgálatokhoz az üledékes kőzetekben gyakori ásvá -
nyok természetes referenciaanyagait — kalcit, dolomit, kvarc,
földpát, muszkovit, illit (IMt-1), szmektit (SWy-2), kaolinit
(KGa-1) — és azok keverékéből alkotott 41 db pormintát hasz -
náltuk fel. A referenciákról további részle te ket a következő
mun kák nyújtanak: CHIPERA & BISH (2001), UDVARDI et al.
(2016).

A referenciákat porcelánmozsárban porítottuk, majd 63
µm lyukátmérőjű szitán átszitáltuk és XRD-vel ellenőriztük
az összetételüket (I. táblázat). Az ásványkeverékek összeál -
lí tásánál arra törekedtünk, hogy az üledékes rendszerekre
ál talában jellemző ásványos összetételt minél jobban le fed -

jük. 4–8 komponensű ásványkeverékeket hoztunk lét re,
amelyek előállításához a porított sztenderdeket analitikai
mérlegen (±0,00001 g) bemértük, majd homogenizáltuk. A
tömegbemérés pontosságát visszamérésekkel ellenőriztük
és összetételük meghatározásához független módszerként
szintén XRD-t alkalmaztunk. A mérlegen bemért mennyi -
ségeket az 1.digitális mellékletben közöljük.

Módszerek

Röntgen-pordiffrakció

A röntgenfelvételek 40 kV gyorsító feszültség és 30 mA
áramerősség mellett egy Cu-katódcsővel és grafit mono -
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I. táblázat. A természetes sztenderdek és szintetikus keverékek XRD-vel meghatározott összetétele

Table I. The modal composition observed by XRD in natural standards and synthetic mixtures



kromátorral felszerelt Philips PW 1730 diffraktométerrel
készültek. A mérési tartomány 2–66° 2Θ� volt 2° 2Θ�/perc
goniométersebesség mellett. Az ásványos összetétel számí -
tása az XDB Power Diffraction Phase Analytical System 2.7
szoftverben (SAJÓ 1994) az ásványok specifikus reflexi ó i -
nak relatív intenzitásarányai alapján az ásványokra vonat -
kozó irodalmi, illetve tapasztalati korundfaktorok alkalma -
zásával történt (KLUG & ALEXANDER 1954).

Gyengített teljes reflexiós 

infravörös spektroszkópia 

Az infravörös spektrumok felvételét egy Bruker Plati -
num egyszeres reflexiójú ATR feltéttel ellátott Bruker
Vertex 70 Fourier transzformációs infravörös (FTIR) spekt -
ro méterrel végeztük, amelyhez Globar sugárforrás és MCT
(higany-kadmium-tellurid) detektor csatlakozik (KOVÁCS et
al. 2015). Az ATR feltét optikai eleme gyémántkristály,
amely ben egyszeres visszaverődést szenved az infravörös
fény 45°-os beesési szög mellett. A háttér és a minta spekt -
rumait 400–4000 cm–1 közötti hullámszámtartomány ban, 4
cm–1 felbontással és 64-szeres futtatással vettük fel. A min -
tá kat a felületi nedvesség minimalizálása érdekében a mé -
rést megelőzően 80 °C-on kiszárítottuk. A méréseket min -
den mintán legalább 5 mintaadagból ismételtük meg.

A spektrumok feldolgozását az OPUS 6.5 szoftverben
végeztük el. A spektrumokat háttérkorrigáltuk („rubber -
band” korrekció, 2-szeres iteráció), átlagoltuk, majd kiim -
por táltuk a további műveletekhez. Ha a 3000–3700 cm–1

tartományban észleltük a spektrumon a levegőből szár mazó
vízgőz abszorpciós sávjait, atmoszférikus kompen zációt is
végeztünk még az átlagolást megelőzően. A rutin értéke -
lésen kívül háttérkorrigálatlan, simítás nélküli deri vált,
valamint maximum abszorbancia és összabszorbancia sze -
rinti normalizált spektrumadatokkal is dolgoztunk. A maxi -
mum abszorbancia során a legnagyobb intenzitású sáv ma -
gas ságát 1 értékűnek tekintjük és a többi sávintenzitást
ehhez képest arányosítottuk. Az összabszorbancia szerinti
normalizálás során a spektrum összintenzitás értékével
elosz tottuk az eredeti spektrum minden egyes intenzitás -
értékét és megszoroztuk százzal.

Modellalkotás és tesztelés

A modellalkotáshoz a természetes sztenderdek és az
ásványkeverékek (I. táblázat, 31 db, MK1-től MK31-ig)
spektrumait és XRD adatait használtuk fel. További 10 db
minta adatán (MK32-től MK41-ig) pedig a modellek
tesztelését végeztük el. A PCR és PLSR modelleket a GNU
Octave 4.0.0 programban hoztuk létre és futtattuk le a
statistics csomag felhasználásával (EATON et al. 2015). A
külön böző spektrumfeldolgozási módszerek összehason -
lítása érdekében korrelációs mátrixokkal dolgoztunk. A
mért adatokból többféle modellt felállítottunk, hogy szem -
léltessük a különböző spektrumfeldolgozási lépések és azok
kombinációinak jelentőségét (II. táblázat). Vizsgáltuk a

háttérkorrekció, normalizáció és a deriválás, illetve annak
fokának hatását a modellek becslési képességeire. Feldol -
gozási lépésenként a modellek külön elnevezést kaptak.
Továbbá azokból a spektrumokból is létrehoztunk modelle -
ket, amelyeken nem hajtottunk végre spektrumkezelési
műveleteket (l. II. táblázat, „A” jelöléssel). Összességében a
PCR és a PLSR modellekben is 12 db feldolgozási meg -
oldást alkalmaztunk és hasonlítottunk össze. Továbbá a
maximum intenzitás szerinti normalizálás szemléltetésére
két-két PCR és PLSR modellt is létrehoztunk.

A modellek főkomponenseinek, illetve PLS komponen -
seinek kiválasztásához és ellenőrzéséhez részhalmazokra
osztással végzett keresztellenőrzést használtunk, mert így az
összes modelltagot be tudtuk vonni a vizsgálatba. A 39 db
mintához tartozó spektrális adatokból véletlenszerűen mindig
kiválasztottunk 3 db-ot, és a maradék 36 db minta segítségével
megbecsültük az ásványos összetételüket. A megszokott
keresztellenőrzésekkel szemben az összes lehetséges rész -
halmaz kombinációra elvégeztük a kereszt ellenőrzést (8125
db, ha a 3 db véletlenszerűen kiválasztott részhalmaztagból
csak 1 sztenderd megengedett), így pon to sabb képet kaptunk
arról, hogy a modell mennyire stabil és hogy hány főkom -
ponens, illetve PLS komponens optimális az ásványos össze -
tétel becsléséhez. Ilyen mennyi ségű adatnál a random kombi -
nációk összes lehetséges változata lefuttatható, azon ban minél
több elemű tagból áll a modell és a random rész cso portok, an -
nál több időt vesz igénybe a számolás a lehetséges kombiná -
ciók számának növekedése miatt.

A modellek pontosságát a mintákra becsült ásványos
összetétel és az XRD-vel meghatározott ásványos összetétel
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II. táblázat. A spektrumokon végrehajtott fel dolgozási
műveletek: A: nincs feldolgozási művelet, b: háttér kor rek -
ció, N: az összab szorbancia, NM: a maximum abszor -
bancia szerinti normalizálás, 1d: első derivált, 2d: második
derivált

Table II. Pre-processing methods are performed on spectral

data: A: no pre-processing, b: background correction, N:

normalization by total absorbance and NM: by maximum

absorbance, 1d: first derivative, 2d: second derivative



összehasonlításával értékeltük. Ehhez a mintákban lévő 8
db ásványfázis (muszkovit, illit, kvarc, földpát, kalcit, dolo -
mit, szmektit, kaolinit) XRD-vel meghatározott mennyi -
ségét használtuk. A kis mennyiségben előforduló alkotókat
(amorf, amfibol, anatáz, klorit), amelyekből nem rendel -
keztünk természetes sztenderddel, nem vettük figye lembe a
modellekben.

Eredmények és diszkusszió

A modellek keresztellenőrzésének eredménye,

modell optimalizáció

A 8 db ásványsztenderden és azok 31 db keverékén
végzett teljes keresztellenőrzés eredménye alapján látható,
hogy a modellek (l. II. táblázatban a modellek elnevezését)
legkisebb átlagos négyzetes eltérése (L-RMSE) 5,7 és
10,8% között változik (III. táblázat). Eltekintve a spektrum-
feldolgozási műveletektől, a PCR és a PLSR modell között
minimális eltérések vannak. A két modellalkotási eljárás
egyedül a deriválási műveleteknél különül el kissé, de a L-
RMSE értéke ez esetben is csak néhány tized százalékban
különbözik. A spektrumok feldolgozásának azonban annál
jelentősebb hatása van a modellek jóságára. Megfigyelhető,
hogy a legjobb közelítést az összabszorbancia szerinti
normalizált spektrumokkal alkotott modellek adják (5,7–
5,9%), függetlenül attól, hogy végeztünk-e megelőzően hát -
térkorrekciót a felvételeken vagy nem. Az RMSE értéke
alapján az összabszorbancia szerinti normalizálás mellett,
ha egyéb műveletet is alkalmazunk, érdemben már nem fog
javulni a modell. Kiemelve például a deriválást, tehát lát -
ható, hogy ettől a művelettől nem lesz jobb az RMSE értéke,
sőt, a második derivált spektrumok adják a leg nagyobb
becslési bizonytalanságot a többi előkezeléssel összevetve.
Ezen kívül megfigyelhető, hogy a két norma li zá lási eljárást

összehasonlítva az összabszorbancia szerinti normalizálás
ad jobb eredményt (2. ábra). A maximum abszorbancia
szerint normalizált spektrumokkal és azok első deriváltjával
végrehajtott keresztellenőrzés L-RMSE értéke gyakorla -
tilag megegyezik, továbbá a kezeletlen spektrumok és az
összabszorbancia szerint normalizált és első derivált spekt -
rumokkal alkotott modellek L-RMSE értéke is ugyanezt a 7%
körüli értéket veszi fel. Azonban fontos megemlíteni, hogy
ennek az L-RMSE értéknek az eléréséhez a maximum
abszorbancia szerint normalizált spektrumok esetében jóval
több főkomponenst kell bevonni a modellbe, mint a keze -
letlen és az összabszorbancia szerint normalizált és első
derivált spektrumok felhasználásakor (III. táblázat).

Az optimális főkomponens / PLS komponens szám 9 és
20 között változik, azaz mindegyik esetben több mint a
sztenderd ásványok száma (III. táblázat). A PCR modellek
kissé több főkomponenst igényelnek ugyanakkora mértékű
variancia leírásához, mint a PLSR modellek. Ha a spektrum
előkezelési műveleteket nézzük, akkor pedig minél több
előfeldolgozási műveletet hajtunk végre, annál kevesebb
főkomponens/PLS komponens szám szükséges a modell L-
RMSE értékének minimalizálásához. A második derivál -
takkal alkotott PLSR modellekben például látható, hogy a
legkisebb átlagos négyzetes eltérés eléréséhez már 9 PLS
komponens elég, de a modell minimum hibája ettől még a
többi modellhez képest nagyobb, és ha a modellezésbe to -
váb bi főkomponenseket vonunk be, az RMSE értéke tovább
nő (2. ábra). 

A modellek értékelése

A modellek közül a legjobb közelítést úgy tűnik, hogy
akkor érjük el, ha összabszorbancia szerinti normalizálást
hajtunk végre a spektrumokon, biztosítva ezzel azt, hogy
azo nos skálán szemléljük a spektrumokat (2. ábra). Ebből
adódóan a normalizáció a csiszolatban történő transz misz -
szi ós mérésekhez hasonló vastagságkorrekciót ad az ATR
spektrumokon, ahol a megmintázott vastagságot a behato -
lási mélység jelenti (MIRABELLA 2002). Szemben az össz -
abszorbancia szerinti normalizálással, a többkompo nensű
mintáknál a maximum abszorbancia szerinti norma lizálás -
sal valójában megváltoztatjuk az egyes alkotók rela tív inten -
zitását, arányát, hiszen az egyes ásványok infravö rös fényel -
nye lési érzékenysége eltérő, amely megnehezíti a mennyi -
ségi becslést (JORDÁ et al. 2015). Emellett a mintá ban lévő
ásványok mennyiségétől függően változhat, hogy a spektru -
mon hol jelentkezik a maximum abszorbancia (3. ábra),
amely így a spektrumon különböző maximum ab szorbancia
helyekkel rendelkező minták értékelésében zavart okozhat.
Különösen indokolt az összabszorbancia szerinti normali -
zá lás, ha különböző készülékeken, de azonos metódussal
felvett spektrumokat szeretnénk össze hason lítani, hiszen ha
más-más készüléken vettük fel a spektrumokat, vagy időben
eltért a felvételezés, akkor az alkalmazott forrás által leadott
teljesítmény — így a tény leges intenzitás — eltérő lehet.
Ezért az összehasonlít hatóság érdekében a regressziós
modellek felállítása előtt célszerű lenne összabszorbancia
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III. táblázat. A teljes random keresztellenőrzés leg ki -
sebb átlagos négyzetes eltérés (L-RMSE) a hozzá tarto -
zó főkomponens/PLS komponens számmal, PCR és
PLSR modellekben

Table III. The minimum root mean square error (L-

RMSE) of the complete randomized cross-validation is

shown with the number of principal components/PLS

components in PCR and PLSR models



szerint normalizálni a spektrumokat. További előkezelés az
ismertetett mintákhoz hasonló anyagok esetében már nem
szükséges, esetenként ronthatja a meghatározás jóságát (2.

ábra, III. táblázat). Ha a spektrumok mégis deriválást igé -
nyelnek — nagyobb alap vonal-eltolódás vagy a minták
nagyon különböző szemcse méretéből adódóan —, akkor
előt te célszerű normalizálni, mert ezzel legalább csökkent -
hető a becslés bizonytalan sága, amit a deriválás által meg -
növeltünk. Természetesen ez a jelen feldolgozási metódusra
érvényes, de ennek teszte lését akár nemlineáris algoritmu -
sok ra (pl. NIPALS) is elvégezhetjük. A L-RMSE értéke
azonban ez esetben sem garantált, hogy csökkeni fog, mert

a bemenő paraméterek is hordoznak magukban becslési
bizony talanságot.

Független meghatározási módszerként jelen esetben
XRD-t használtunk, amely 3–5%-os bizonytalansággal ter -
helt (HILLIER 2000). Valószínűleg ezért sem sikerült 5% alá
szorítani a modellek becslési hibáját. Ezért érdemes nem -
csak XRD-t, hanem más analitikai módszert — pl. termo -
gravimetria szerinti tömegszázalékos vagy részlete sebb,
szemcseszám szerinti ásványösszetételt — is bevonni az
ásványmennyiségek becslését célzó modellek felállítá sa kor.
A legegyszerűbb megoldás jelen esetben, ha a mérlegen
bemért mintatömegekkel is összevetjük a becsült ásvány -
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2. ábra. A teljes random keresztellenőrzés közepes négyzetes eltérése (RMSE, %) a főkomponensek számának függvényében, PCR (a, b) és PLSR (c, d)
modellben. A görbék elnevezése a különböző spektrumfeldolgozási módszerekre utal

Figure 2. The root mean square error (RMSE, %) of the complete randomized cross-validation is shown with the number of principal components / PLS

components in PCR (a, b) and PLSR (c, d) models. The names of the curves refer to the different pre-processing methods



mennyiségeket. Valójában azonban ezzel a sztenderd meny -
nyi ségét határozzuk meg és nem pusztán egy ásvány meny -
nyiségét, amely gyakorlati szempontból értelmetlen, ha ás -
vá nyok mennyiségét szeretnénk becsülni. Az XRD-vel mért
és a mérlegen bemért ásványok tömegszázalékos mennyi -
sége között mindenesetre igen kis különbségeket tapaszta l -

tunk, amelyet a két érték közötti determinációs együttható
nagysága is jól szemléltet (IV. táblázat). A másik ok, amely
az ásványmennyiségek meghatározásának bizony talanságát
jelentősen befolyásolhatja, hogy a minták az XRD módszer
alapján néhány százalékban olyan ásvány fázisokat (klorit,
anatáz, kevert szerkezetek) és amorf anyagot is tartal maz -
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3. ábra. Az ásványok infravörös fényelnyelése a természetes sztenderdekben (a) és a szintetikus ásványkeverékekben (b). Megfigyelhető, hogy a
maximális abszorbancia (Imax) nagysága ásványfüggő. Két ásványkeverék infravörös spektrumának (MK2, MK6) eredeti, összabszorbancia (N) és
maximum abszorbancia (NM) szerint normalizált spektrumát is feltüntettük, illetve a karbonátok karakterisztikus sávmaximuma (I1408, I1435) és a
maximum intenzitás hányadosát

Figure 3. The absorption of the infrared light by natural standards (a) and synthetic mixtures (b) is illustrated. Value of the maximum absorbance (Imax)

depends on the type of minerals. Original spectra, and total absorbance (N) and maximum absorbance (NM) normalized spectra of two mineral mixtures

(MK2, MK6) are shown. Ratios of the characteristic peaks of carbonates (I1408, I1435) and Imax are also indicated

IV. táblázat. A determinációs együttható (R2) az ásványok XRD-vel meghatározott és a mérlegen bemért természetes
sztenderdek mennyisége közötti kapcsolatot jellemzi, modelltagokra (R2

1): MK1–31 és teszt mintákra (R2
2): MK32–41. Y1 és

Y2 a regressziós egyenes y tengelymetszetét mutatja

Table IV. Coefficient of determination (R2) is shown the relationship between amounts of minerals detected by XRD and the

percentages of natural standards prepared by weighing in the synthetic mixtures, for the model set (R2
1): MK1–31 and the test set

(R2
2): MK32–41. Y1 and Y2 indicate the y-intercept of the regression line



nak, amelyekre vagy nem rendelkezünk kalibrációval vagy
infravörös inaktivitásuk miatt nem lehetséges azono sításuk
az infravörös spektrumon (I. táblázat). Azaz valójában több
komponens van a mintákban — látens változóként –, mint
ahányra a modellt szeretnénk felállítani. Ezért is több a
modellek optimális főkomponensszáma, mint a szten der -
dek ként definiált ásványok száma (III. táblázat). A mo del -
le zéshez szükséges főkomponensek száma ilyen típusú mo -
del le zéseknél tehát árulkodik arról, hogy hány kompo nenst,
tulajdonságváltozót nem ismerünk. A tárgyalt bi zony ta -
lansági faktorok tükrében az L-RMSE értékét ese tenként
csökkenthetjük — ha a megválasztott mód szer indo kolja —
például a kalibrációs modell bőví tésével, ki egé szítve egyéb
komponensekkel.

A modellek tesztelése: ásványok becslési

bizonytalansága a modellekben

A 38 db spektrumból a 8 db ásványalkotóra felállított
PCR és a PLSR modellekkel 10 db szintetikus ásvány ke ve -
rék modális összetételét is megbecsültük annak érde ké ben,
hogy egy validáló adatsoron ásványonként is szemlél tessük
a különböző módon előkezelt spektrumokkal végzett becs -
lések közötti hasonlóságokat és különbségeket. Ennek
szemléltetése céljából a becsült mennyiségi adatokra lineá -
ris trendvonalat illesztettünk és vizsgáltuk annak determi -
nációs együtthatóját, meredekségét és tengely met szetét (l.
később 5–7. ábra, 2. és 3. digitális melléklet). E paraméterek
értel mezésénél azzal a megközelítéssel élhetünk, hogy mi -
nél jobban köze líti az adott ásvány XRD-vel meghatá rozott
mennyiségét a becsült mennyiség — azaz az R2 és a mere -
dekség 1-hez, a tengelymetszet 0-hoz tart —, annál jobb az
alkalmazott mo dell, illetve spektrumfeldolgozás (R2 szig ni -
fikanciájának vizsgálatát a 4. digitális melléklet tar tal maz -
za). Emel lett azonban még két tényezőt kell figye lembe
venni. Az egyik, hogy bár egy ásvány becsült meny nyi sége
jó össze függést mutathat az XRD adatokkal, deter minációs
együtt hatója nagy lehet, de a tárgyalt infra vörös fénnyel
szembeni érzékenysége miatt előfordulhat, hogy például
fele akkora mennyiségben becsül jük, mint az XRD által
detektálható mennyisége, így a mért és becsült para méter
kapcsolatát leíró trend mere deksége nem 1 értékű lesz. A
másik lénye ges pont, ha a kimu tatási határ nem azonos a két
módszernél (l. részle tesen ásványokra JORDÁ et al. 2015), az
általuk definiált trend tengelymetszete nem 0 értékű lesz.
Ekkor a trendvonal alsó tartománya „görbül”, a tengely met -
szet negatív vagy pozitív értékű, illetve a kis mennyisé -
geknél az adatok szórása nagy lehet. Éppen ezért a lineáris
trendvonalakat nem 0 értékben illesz tettük.

A PCR és a PLSR modellezést az összes főkomponens
és a keresztellenőrzés eredményében mutatkozó optimális
főkomponensszámmal (III. táblázat) is elvégeztük. Úgy -
mint a keresztellenőrzésben, itt sem mutatkozik érdemi
különb ség a PCR és a PLSR modellek között (4. ábra). A
teljes főkomponensszámmal, a két modellalkotási eljárás -
ban becsült mennyiségek hat tizedesjegyig megegyeznek,
míg a csökkentett főkomponensszámmal kissé nagyobbak a

két modell becslése közötti különbségek. Ez utóbbi esetben
nem a modellek eltérő főkomponensszámából ered a kü -
lönb ség, mert ott is van eltérés a becsült értékekben, ahol
azonos volt az optimális főkomponensszám (4. ábra). Az
eredményekből az is kitűnik, hogy a spektrumfeldolgozási
műveletek jobban befolyásolják a becsült ásvány mennyi -
ségeket (4. és 5–7. ábra), mint a választott többváltozós
regresszió (PCR vagy PLSR). Ugyanakkor az is látható,
hogy a háttérkorrekció és annak hiánya a becslésre mini -
mális hatással van (4. ábra a, b), ezért a továbbiakban a PCR
modellben, a spektrumok feldolgozási művelete szerint,
csak a háttérkorrigált felvételekből kiindulva szemléltetjük
a becsült ásványmennyiségeket (5–7. ábra), a további rész -
le teket a 2. és 3. digitális mellékletekben közöljük.

Ha a becsült mennyiségekre illesztett lineáris trendvo -
nalat megfigyeljük ásványonként, látható, hogy a meredek -
ség 1-hez közeli értéket vesz fel (5–7. ábra, 2. és 3. digitális
mellék let). Előfordul azonban, hogy az XRD-vel mért és
becsült mennyiségek képzeletbeli 1:1 egyeneséhez képest
eltér a trendvonal meredeksége — elsősorban az illitnél,
szmek titnél és földpátnál (5. és 6. ábra). Ez esetben az Y
ten gelymetszet értéke is széles tartományban változik a kü -
lön böző spektrumfeldolgozásoknál, ezért az illesztett
egye nes meredeksége igen eltérő lehet feldolgozási mód -
szeren ként (5. és 6. ábra, 2. és 3. digitális melléklet). A
nagyfokú válto zékony ság egyúttal arra is utalhat, hogy
azonos mennyi ségeket, de különböző ásványokat különbö -
ző érzékeny séggel be csülhe tünk. Ha megfigyeljük az Y
tengelymetszet értékét, látható, hogy mely ásványokat
hatá rozunk meg jobb vagy éppen rosszabb kimutatási
határral, mint XRD-vel. Ez az egyes ásványok különböző
infravörös fényel nyelő képes ségével magyarázható, amely -
nek következtében az ásvá nyok spekt rumában a karak -
terisztikus sávok intenzi tása azonos ásványmennyiség mel -
lett is eltérő lesz (3. ábra). A külön böző mo delleket
vizsgálva ugyanakkor pozitív és negatív tengely metszetek
is előfordulnak, ezért egyértel műen nem álla pítható meg,
hogy melyik módszer lesz ideá lis a kis mennyi ségek
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4. ábra. b-N1d (a) és N1d (b) feldolgozású spektrumokon a PCR és a PLSR
modellekkel becsült kvarc mennyisége, teljes (38) és a keresztellenőrzés ered -
ménye alapján optimalizált (10) főkomponensszámmal

Figure 4. Predicted amounts of quartz are illustrated using b-N1d- (a) and N1d-

processed (b) spectra in PCR and PLSR models. All principal components (38) and

their optimized numbers by cross-validation (10) are used for the PCR and PLSR

models
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vizsgálatához. Ennek további meg figye lésé hez szá mos
más tényezőt is figyelembe kell venni, ilyen például az
ásványok infravörös fényelnyelő képessé gén túl kitünte -
tetten a szemcseméret (UDVARDI et al. 2016). Ez nyújthat
magyarázatot arra, hogy a különböző spektrumfeldol go -
zási műveletek közül a legjobb illeszke dést a ke reszt elle -
nőr zés eredményéhez képest a tesztmintá kon miért is már
nem egyértelműen a normalizált spektru mok adják. Ez arra
utal hat, hogy önmagában valójában nem elég a spekt rumok
összabszorbancia szerinti nor malizálása (5–7. ábra).

A legtöbb modellben rendre nagyobb bizonytalansággal
becsüljük a döntően finom szemcsemérettel jelentkező
ásvá  nyokat, az illitet, muszkovitot és szmektitet. Az illit és a
szmektit sokszor alkot kevert szerkezetet, amely okozhat
becslési bizonytalanságot (MÜLLER et al. 2014). Jelen eset -
ben azonban ezt az ásványos összetétel nem igazolja (I.
táblázat, CHIPERA & BISH 2001). Inkább azzal magyaráz -
ható, hogy a többkomponensű keverékekben az infravörös
sávjaik átfednek, nincs karakterisztikus elkülönítő bélye -
gük. Valószínűleg ez okozza a nagy negatív vagy pozitív
értékű becsült mennyiségüket olyan mintákban is, amelyek -
ben nem kimutatható az adott módszerrel (5. ábra). Emellett
megemlítendő még, hogy a becslési bizonytalanságot a
szmektit esetében az is okozhatja, hogy a mérlegen bemért
és az XRD-vel határozott mennyiségek között nagyobb a
különbség a többi ásványhoz viszonyítva. Ugyanez jelent -
kez het a kvarc mennyiségében is, főleg a 10% körüli és
annál kisebb mennyiségeknél (6. ábra). A három ásvány —
muszkovit, szmektit, illit — vagy a muszkovit+illit összege
ugyanakkor esetenként jobb összefüggést mutat, mint
külön-külön (5. és 6. ábra). Ennek következménye, hogy
célszerű a muszkovitot, illitet és szmektitet együtt kezelni a
többváltozós modellekben. A karbonátokat is hasonló mó -
don összevonhatjuk, azonban a spektrumon a dolomit
karakterisztikus sávmaximumai a Mg-tartalma miatt más
hullámszámnál jelentkeznek a kalcithoz képest, ezért ön -
magá ban is jobban elkülöníthető, becsülhető a kalcit jelen-
léte mellett, mint a muszkovit, illit, szmektit (7. ábra). 

A legjobban becsülhető ásvány az XRD adatokhoz
viszonyítva a kaolinit (5. ábra). Ebben szerepet játszhat az,
hogy az egyik legerősebb infravörös abszorbanciával ren -
del kezik a vizsgált ásványok közül és infravörös sávjai
kevésbé fednek át más ásványokkal, ellentétben a muszko -
vittal, illittel és szmektittel (3. ábra). Továbbá az erős ab -
szorbanciája magyarázza azt is, hogy a kaolinit mindegyik
modellben, spektrum-feldolgozási művelettől függetlenül
jól becsülhető (5. ábra). Az egyes modellek között a becsült
kaolinit mennyiségekre illesztett egyenes determinációs
együtthatóinak szórása szűk tartományon belül változik (2.
és 3. digitális melléklet). Ugyanez figyelhető meg a föld -
pátnál is, viszont a becsült mennyisége rendre kisebb, mint
az XRD-vel mért (6. ábra, 2. és 3. digitális melléklet). A
földpát összabszor banciája ugyan kevesebb, mint fele a
kaolinité nek, de ez önmagában nem indokolja az alulbecs -
lést, mert a kvarc is hasonló összabszorbanciával rendel -
kezik, mint a földpát, mégsem becsüljük alul (3. ábra).
Felvetődik annak lehető sége, hogy a többváltozós módsze -

rekkel becsült ásvány mennyi ségek becsült értéke fizikai
tulajdonságokra is visszavezethető, például mátrixhatásra,
azaz hogy milyen ásványokkal együtt fordul elő egy-egy
ásvány és azoknak mi a szemcsemérete. Ennek magyarázata
viszont további vizsgálatokat igényel.

Az egyes ásványok becslési bizonytalanságát a tárgyalt
tényezőkön kívül az is befolyásolhatja, hogy az össze tétel -
ben a 8 vizsgált ásványon kívül előforduló egyéb alkotókat
nem vettük figyelembe a modellekben, ezért nem 100%-os
összetételi adatokkal dolgoztunk (I. táblázat). A becsült
összetételi adatok összmennyisége azonban láthatólag jól
mutatja, hogy a 8 fázison kívül egyéb alkotókat is tartalmaz -
hat. Ez esetben a becsült összmennyiség 100%-nál kevesebb

lesz, így a becslési modell alapján arról is kaphatunk infor -
mációt, hogy egyéb fázisok is előfordulhatnak a mintában
(V. táblázat).

Összefoglalás

A többváltozós adatelemzéssel kombinált ATR FTIR
módszer lehetővé teszi ásványmennyiségek becslését, azon -
ban alkalmazásához számos körülményt kell megvizsgálni.
Az üledékes kőzetekben gyakori ásványok természetes refe -
ren ciaanyagain — kalcit, dolomit, kvarc, földpát, muszko -
vit, illit, szmektit, kaolinit — és azok keverékéből alkotott
mintá kon végzett elemzések alapján ásványkeverékek becs -
lé sére mind a főkomponens-regresszió, mind pedig a parci -
ális legkisebb négyzetek regresszió ugyanúgy használható,
lényeges különbség a két módszer eredménye között nem
mutatkozik. A modellben alkalmazott spektrumok feldol -
go zási műveleteire azonban annál inkább ügyelni kell. Az
ásványkeverékek, kőzetek ilyen jellegű vizsgálatában nincs
általánosan elfogadott módszer, de a jelenlegi tapasztala -
taink azt mutatják, hogy esetenként célszerű összabszor -
ban cia szerint normalizált spektrumokkal dolgozni, és
kerülendő a maximum abszorbancia szerinti normalizálás.
Emellett célszerű a modell spektrum adatainak teljes ran-
d om keresztellenőrzését elvégezni — amennyiben a kombi -
nációk száma lehetővé teszi — annak eldöntésére, hogy
mekkora kezdeti hibával kell számolnunk, mennyi kompo -
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V. táblázat. A vizsgált ásványok összmennyisége az XRD módszer-
rel és a becsült minimum, maximum és átlagos összmennyiség a
model lekben

Table V. Results show total amount of the observed minerals studied by

XRD and the predicted minimum, maximum and average amount in

the models



nens szükséges a minél pontosabb becsléshez, van-e látens
változó, és ezek alapján, ha lehetséges, a modellt tovább
finomíthatjuk.

Az XRD-vel meghatározott és a felállított modellek
alapján becsült ásványmennyiségek összevetéséből kitű nik,
hogy az üledékes kőzetekben gyakori ásványok közül a
modellekben a kaolinit becsült mennyisége önállóan is jó
egyezést mutat az XRD-vel mért adatokkal, amely azzal
magyarázható, hogy az egyik legerősebb infravörös ab szor -
banciával rendelkezik a vizsgált ásványok közül és infra -
vörös sávjai kevésbé fednek át más ásványokkal, ellentétben
a muszkovittal, illittel és szmektittel. A musz kovit, illit és
szmektit mennyiségére vonatkozóan a reg ressziós model -
lek ben célszerű összmennyiségi becsléseket végezni az

átfedő infravörös sávjaik miatt. A földpát és kvarc XRD
módszerrel és regressziós modellek segít ségével meghatá -
rozott mennyisége jól szemlélteti, hogy a becslést a mennyi -
ségi viszonyokon, sávátfedéseken kívül a fizikai tulajdon -
ságok is befolyásolhatják (pl. szem cse méret, mátrixhatás).
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