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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™. 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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Osszefoglalds

A gyengitett teljes reflexids Fourier transzformdacids infravoros spektroszképia (ATR FTIR) mennyiségi eredmé-
nyeinek értelmezése altaldban nehéz és az adatok mélyebb éttekintéséhez killonbozs adatfeldolgozasi mdédszereket kell
alkalmazni. Ezeknek a médszereknek alkalmasnak kell lenniiik a nagyméretii tobbdimenzids adatkészletek kezelésére és
ezzel egyiitt a teljes spektrélis informéci6 feltdrasara. E tobbvéltozds adatelemzési médszerek hatékony végrehajtdsa
azonban megkdoveteli az adatok elSkezelését is. A nyers adatok el6feldolgozdsa segit a zaj kikiiszobolésében és a meg-
kiilonboztetd jellemzdk kiemelésében. Ez a tanulmény olyan két dltaldnosan haszndlt tobbvaltozds elemzésre — a
fékomponens regressziéra (PCR) és a parcidlis legkisebb négyzetek regressziéra (PLSR) — 6sszpontosit, amelyekkel az
infravords spektrumokbdl szarmazé dsvanytani informdacidk kinyerhetSk, valamint az ATR FTIR spektroszkopidban
széles korben alkalmazott spektrum-elfeldolgozasi mddszereket targyalja.

A PCR és PLSR modellek 1étrehozasahoz gyakori kézetalkotd dsvanyok (kalcit, dolomit, kvarc, f6ldpat, muszkovit,
illit, szmektit és kaolinit) természetes sztenderdjeit €s azokbdl készitett szintetikus keverékek egy olyan adatkészletét
allitottunk el8, amelyek Osszekapcsoljdk az dsvanyos Osszetételt az infravoros spektrumokkal. A mintdk spektrumait a
400-4000 cm™ tartomdnyban vettiik fel. Tovabba referenciaként a rontgen-pordiffrakcids adatokbdl becsiiltiik meg a
mintdk dsvanyos Osszetételét. Az eredményiil kapott PCR és PLSR modelleket szintetikus keverékekkel is teszteltiik.

A feléllitott 24 db modell arra utal, hogy a PCR és a PLSR eljardssal hasonl6 eredményre jutunk. A kiilonb6z6
spektrum-feldolgozasok nagyobb hatdssal vannak a becsiilt 4svanyos Osszetételre, mint a tanulmanyozott tobbvaltozos
modszerek. Tovabba kiilonboz6 dsvanyok mennyisége a modellekben kiilonb6z6 bizonytalansdggal becsiilhetd, amelyet
az asvanyok eltérs infravoros fényelnyelS képessége, atfedd savok és egyéb fizikai hatdsok okozhatnak.

Tdargyszavak: ATR FTIR, PCR, PLSR, kemometria, dsvdnykeverékek
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Bevezetés

A koézetek és a benniik eléfordulé alkotdk a kiilonbozd
foldtani folyamatok termékei, lenyomatai, ezért vizsgalatuk
példaul az egykori klimara enged kovetkeztetni vagy alapjat
szolgaltathatjdk a felszini és felszin alatti 1étesitmények
biztonsdgos kialakitdsdnak. A kutatdsok sordn ezért gyak-
ran meriil fel igényként a kdzetek alkotdinak azonositdsa és
mennyiségi meghatdrozdsa, amelyre szdmos mddszer ad
lehetdséget. A legelterjedtebb és legtobb informacidt ebbdl
a szempontbdl a rontgen-pordiffrakcié (XRD) nyujtja, de
kiegészitként, alternativaként szerepet kap a termogravi-
metria (TA) és az infravoros spektroszkopia (FTIR) is.

Az elmilt néhany évben, e mddszerek foldtudomanyi
alkalmazasa koziil az egyik legintenzivebben az FTIR fejl6-
dik, amely els6sorban az olajipar esetében hozott eddig
szamottevs eredményeket (pl. RiTz et al. 2011, MULLER et al.
2014). A vizsgélatok éltaldban harom FTIR mdédszer koré
csoportosulnak — a kédlium-bromid (KBr) pasztilliban
végzett transzmisszids (TIR), difftiz reflektancia (DRIFT)
és gyengitett teljes reflexié6 (ATR FTIR). A DRIFT és az
ATR FTIR kozos elénye a TIR eljarashoz képest, hogy
minimalis minta-el6készitést igényel és a KBr higroszk6pos
tulajdonsagaval, illetve a potenciondlisan fellépd ioncseré-
vel sem kell szdmolnunk. Az ATR FTIR mddszerrel a min-
tdk akdr nedves dllapotban vagy szuszpenzié formédjiban is
vizsgdlhatok, és a rovid mérési idébdl adéddan nagyszamu
elemzést tesz lehet6vé, valamint terepi alkalmazdsara is
mdéd nyilik (Woobs et al. 2014). Ebbdl adéd6an a harom
FTIR moédszer koziil az utébbi id6ben leginkabb az ATR
FTIR fejlesztésére helyez6dott a hangsiily.

A pormintdban 1év6 alkoték mennyiségének FTIR
meghatdrozdsa — a folyadékokhoz hasonléan — azon ala-
pul, hogy az egyes elnyelések intenzitdsa linedrisan valtozik
az anyag mennyiségével (1, Lambert—Beer torvény), és
hogy a spektrumok az egyes komponensek spektrumainak
egyszerii 6sszegzésével (2) jonnek 1étre (DUYCKAERTS 1959,
BERTAUX et al. 1998):

a
i= lejcj 6))
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ahol (a) a komponensek szdma a mintdban, az intenzitas (i)
az egyes komponensek koncentraci6jabol (c;) €s fényelnye-
lési egyiitthat6jabol (g) tevodik dssze a mintan alkalmazott
hullamhossz (1) mellett.
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ahol az egyes komponensek elnyelései (i,) megadjék az
0sszes intenzitast (I).

A mennyiségi elemzés kalibracids spektrumok készité-
sével, illetve azokbdl a tiszta komponensek fényelnyelési
egyiitthatdjanak (extinkcids koefficiensének) meghataroza-
sdval végezhet$ el. A meghatdrozas pontossiga esetenként
elérheti az 1-5%-ot, ezt azonban jelent6sen befolydsolja a

sz

kristalyosodottsdgi dllapot, a rdcsban 1évd helyettesitések, a

szemcseméret, illetve hogy a kalibraci6hoz nem minden
esetben dllnak rendelkezésre tiszta fazisok és az egyes dsva-
nyok infravords fénnyel valé kolcsonhatdsdnak erssége is
igen eltér6 (MATTESON & HERRON 1993). Ez utébbira j6
példa, hogy a kvarc infravords intenzitdsa kisebb, mint
ugyanakkora mennyiségli muszkovit d4svanynak, hiszen a
kvarc (SiO,) egy mdl Si-ot tartalmaz, mig a muszkovit
(KAL(AIS1,0,,)(F,OH),) harom mdlt. Tehat att6l, hogy egy
porkeverék spektrumén ugyanakkora intenzitdssal szerepel-
nek a két dsvanyra jellemzd abszorpcids sdvok, az nem
jelenti azt, hogy azonos koncentrdciéban is vannak jelen
(JORrDA et al. 2015). Ezért van sziikség az dsvanyok fényel-
nyelési egyiitthat6janak ismeretére a klasszikus mennyiségi
spektroszképidban.

A felsorolt nehézségek kikiiszobolésére egyes esetekben
(pl. bauxit) arelativ intenzitdsok mérésével lehet a mennyiségi
meghatdrozasokat elvégezni. Ebben az esetben az dsvanyok
infravoros elnyelési sdvjainak részaranyat hatdrozzuk meg a
teljes abszorpciéhoz viszonyitva. Ezen kiviil az dsvanyos
Osszetétel becsléséhez felhaszndlhatunk sdvpdraranyokat és
belsd referenciaanyagokat is (REIG et al. 2002, HENRY et al.
2017). A legtobb geolGgiai minta! infravoros spektruma azon-
ban osszetett, a megjelend savok szélesek, dtlapolhatnak, és
egy adott komponensnek jellemz6en tobb hullimszdmtarto-
mdnyban is van elnyelése. A megfelel6 minta-el6készités (pl.
szdritas) ugyan javithatja a spektrumok min&ségét (KovAcs et
al. 2015), am a kivant informécié megszerzéséhez a referencia-
spektrumok mellett sok esetben elkeriilhetetlen a tobbvéltozds
statisztikai médszerek — kemometria— alkalmazésa. Elénye
a tobbi kvantitativ mdédszerhez képest, hogy gyors és koltség-
kimélé médon képes kinyerni a k6zetbdl szarmazé informa-
cidkat. Ezért a kemometridval kombindlt ATR FTIR a geo-
16giai rendszerek vizsgalatdban egy viszonylag 4j és gyorsan
fejl6d6 irdnyvonal (PALAYANGODA & NGUYEN 2012, WASHBURN
& BIRDWELL 2013, MULLER et al. 2014).

Jelen tanulmanyunk f6 célja, hogy az infravoros spekt-
roszkdpidban két gyakran alkalmazott tobbvaltozds statisz-
tikai médszerrel — fékomponens-regresszidval (principal
component regression, PCR) és a parcidlis legkisebb négy-
zetek regresszidval (partial least square regression, PLSR) —
kombindlt ATR FTIR mddszert dsvanykeverékeken szem-
Iéltessiik, kihangsulyozva a spektrumfeldolgozds jelentd-
ségét. El6szor roviden 6sszefoglaljuk a PCR és PLSR méd-
szerek legfontosabb aspektusait, amelyek foldtudomanyi
szakemberek szdmadra érdekesek és fontosak lehetnek, majd
egy asvanykeverék-sorozaton szemléltetjiik a két modell-
alkotasi eljards elényeit és korlatait.

Spektrumok feldolgozasa

A tobbviltozos statisztikai elemzések el6tt az infravoros
spektrumokon célszer( kiilonboz6 transzformdacids miive-
leteket végrehajtani annak érdekében, hogy minél jobban

'A geologiai és a statisztikai minta nem dsszekeverendd. Jelen esetben a minta Ggy
értelmezendd, mint a matematikai minta egy eleme, amely a jellemezni kivant
geologiai kozegnek egy része (KovAcs & KOVACSNE 2006).
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javitsuk az optikai jelpontossagot, csokkentsiik a zajt és ki-
sziirjiik a spektrumban jelentkezd finom valtozasokat, azaz
megnoveljiik a mintdra vonatkozé informéciétartalmat.

A mérés sordn a kisérleti koriilményekben bekovetkezett
valtozasokbdl adéddan (pl. levegd nedvességtartalmanak
valtozasa) és a minta detektdlasakor tortént esetleges szoro-
dasi veszteség miatt a spektrum alapvonala eltolédhat. Ek-
kor a nem nulla értéken fut6 spektrumalapvonalat egy
gorbeillesztési modszerrel korrigdlhatjuk (GRIFFITHS & DE
HASeTH 2007). A kérnyez6 levegébdl szarmaz CO, és H,O
spektrumon valé megjelenése szintén befolydsolhatja a
kiértékelést, ha koncentraciéjuk a héttérspektrum felvéte-
Iének pillanatdhoz képest a detektdlds sordn véltozott.
Ezeket a komponenseket a spektrum atmoszférikus kom-
penzicidjaval kiiszobolhetjiik ki (BRUKER OPTIK, 2011).

Az atfedd csticsok elkiilonitése, az alapvonal-eltolodas és
a szemcseméretbdl fakadd spektrumbeli eltérések javitdsa
érdekében dltaldban az infravords fényelnyelés hullimszam
szerinti derivalasat végezziik el (NAES et al. 2002). A derivalas
elénye, hogy matematikailag linedris miivelet, ezért ha a
Lambert—Beer torvény érvényes az eredeti spektrumra, akkor
teoretikusan barmely rendi derivalt ugyanigy felhasznalhat6
mennyiségi meghatdrozasra. A magasabb rendii derivéltakat
azonban célszer(i elkeriilni, mert felerSsithetik a spektralis
zajokat, ezért a kis mennyiségben jelenlévé komponensek
felismerését megnehezitik. A spektralis zaj csokkentése érde-
kében simitast is végezhetiink a spektrumon. Fontos azonban
szem el6tt tartani, hogy a spektroszkopiai szoftverek a deriva-
lasi miveletet gyakran simitdssal kombindlva végzik el (dlta-
laban Savitzky—Golay moédszerrel — SAVITZKY & GOLAY
1964), ezért tulajdonképpen az adott derivélasi eljaras fligg-
vényében mar egy simitott spektrumot kapunk. Mivel a tdlzott
simitds a spektrdlis jelet torzithatja, ezért Snmagaban nem
célszerii alkalmazni a tobbvaltozos elemzések bemend adat-
halmazan (GEMPERLINE 2006).

Ezeken a miiveleteken kiviil a geolégiai mintdk Ossze-
tételének FTIR vizsgdlatdban a normalizdldsnak is jelentds
szerepe lehet. A rutin infravords spektroszképidban a leg-
nagyobb intenzitdsd sdvhoz képest végezziik el a normaliza-
last, amely sordn a maximum intenzitést 1 érték{inek tekint-
jik — az intenzitas értékétdl fliggetleniil — és ehhez képest
szdmoljuk a tobbi sdv intenzitdsat (Apamu 2010). Az ATR
FTIR spektrumokndl a normalizalas kiilondsen hangsilyos,
mert az infravoros fény az alkalmazott ATR egység tulaj-
donsigainak és a minta torésmutatdjanak fiiggvényében
kiilonb6z6 mélységben hatol a mintdba (KovAcs et al.
2015), azaz a kapott spektrum intenzitdsai egy adott effektiv
vastagsagra — az infravoros fény behatoldsi mélységére —
vonatkoznak (MIRABELLA 2002). Emellett, mivel a geol6-
giai mintdkat por dllapotban vizsgaljuk, ezért az infravoros
fény altal megmintdzott anyag mennyisége a szemcseméret-
nek és a porozitdsnak is fliggvénye lesz (PLANINSEK et al.
2006, UDVARDI et al. 2016). Ez egyuttal azt is jelentheti,
hogy mintdnként eltér6 mennyiségli anyagot mérhetiink,
annak ellenére, hogy méréskor mindig azonos anyagmeny-
nyiségek mérésére torekediink. A becslési modellben ah-
hoz, hogy egységesen tudjuk kezelni az FTIR mddszerrel

felvett spektrumokat, az eltér6 mintamennyiségb6l (DRIFT,
ATR FTIR) vagy mintavastagsdgb6l (TIR) ad6dé kiilonb-
ségek korrigdldsara ezért valdjaban célszerli normalizélast
haszndlni, azonban nem mindegy, hogy milyen eljaras sze-
rint, ezért ezt szemléletesen is bemutatjuk.

Tobbvaltozos adatelemzés

Az infravords spektrum intenzitdsai és az dsvanyos
Osszetétel kozotti Osszefliggések feltarasara tobbféle mate-
matikai megoldas kinalkozik. Egyik lehetséges ut a valtozo-
kivalasztdsi mddszerek alkalmazdsa. Ezeknek az eljarasok-
nak azért van jelentdsége a spektrumok feldolgozasaban,
mert egy spektrum tobb szdz — tobb ezer adatpontbél (hul-
lamszdmok és a hozzdjuk rendelhet6 infravords intenzitas-
értékekbdl) is dllhat, ezért nehezen kezelhetd a sok valtozd.
Ezek kozill nem mindegyik hordoz lényegi informéciét, a
manudlis levdlogatds azonban idGigényes és nem feltétleniil
objektiv. Ezen tilmenden, mivel egy d4svanyhoz tobb abszorp-
cios sdv is rendelhetd, amelyek egymadssal korreldlnak, ezérta
spektrum szamos korreldlhat6 valtozot is tartalmaz. A valto-
z6-kivalasztasi modszerek lehetévé teszik, hogy mindezeket a
szamunkra felesleges jeleket az adathalmazbdl objektiven
tudjuk levdlogatni, megtartva a modell szempontjabdl idedlis
tagokat.

A fokomponens-regresszio (PCR)

A spektrumok feldolgozasaban az egyik leggyakrabban
alkalmazott mddszer a fokomponens-regresszio (PCR),
amelynek célja az, hogy a tobbvaltozds adatsort az egyes
véltozok (tulajdonsagvaltozok, pl. spektrum-intenzitasok)
mogotti, rejtett kapcsolatok feltdrasaval megprobaljunk le-
frni egy kisebb dimenzids térben, minél kevesebb infor-
macio elvesztése ardn. Ehhez el6szor egy olyan métrixba
rendezziik az adatainkat, amely a M véltozdkat (oszlopok,
pl. spektrumok intenzitasai hullimszamonként) tartalmaz-
za N db objektumonként (sorok, pl. mintak):

11 X1z M
X213 Xz22 - XM

Xnm = : : (€)
N1 Xnz XM

Az elemzés sordn az egymassal kolcsonosen osszefiiggd
véltozdk kozotti kapcsolatokat vizsgaljuk ugy, hogy az ere-
deti véltozdokat egy ortogondlis (merdleges) térbe helyez-
ziik, amelynek eredményeként az eredeti paraméterszam-
nak megfeleld ,,mesterséges” korreldlatlan valtozokat, n.
fékomponenseket hozunk 1étre (GELADI & KOWALSKY
1986). Ehhez az eredeti adatmatrixot két matrix — a f6kom-
ponens-egyiitthaté matrix (P, vetitési métrix) és a fékompo-
nens matrix (T) — szorzatdra bontjuk fel:

X=TPT +E )

amelybdl a f6komponensek az eredeti véltozok linedris
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kombindciéjaként dllnak eld (MARTENS & NAES 1989),
példaként az els6 fékomponens:

t13 = X11P11 + X12P21 T - + XM Pui
tz1 = Xz1P1 + XzaP2y + 0 + XamPmn )

ty1 = Xy1P11 + Xnopan +0 + XymPuMi

A fékomponens matrix oszlopai a fékomponens-vek-
torok (scores), mig a f6komponens-egyiitthaté matrix sorai
pedig a fékomponens-egyiitthaté vektorok (loadings) lesz-
nek. A két matrix mellett egy hiba métrix (E) is felirhatd.
Ennek értéke nulla, ha az 6sszes fékomponens és fékompo-
nens-egyiitthat6 vektort kiszdmoljuk.

Ezzel az atalakitdssal tulajdonképpen az eredeti vélto-
z6k altal kifeszitett teret a fékomponensek segitségével
alacsonyabb dimenziéju térbe vetitjiik egy vetitési matrix
segitségével, és igy az objektumok koordinatait a f6kompo-
nensek hipersikjdban kapjuk meg (/. dbra). A f6komponen-
seket grafikusan tehat ugy tekinthetjiik, mint egy 4j derék-
szogli koordindtarendszer tengelyeit, értékeit pedig mint az
eredeti valtozok vetitéseit ezekre a tengelyekre.

A f6komponens-egyiitthatékhoz tartozik egy magyara-
zott variancia érték (sajatérték) is, ami azt mutatja meg,
hogy az adott f6komponens hany szdzalékat magyardzza az
eredeti valtozok egyiittes variancidjanak (tehat a példaként

(a) M M M M

1. abra. Az eredeti adatmatrix (X) felbontasanak szemléltetése (a). Mindegyik
martix N sorbdl és M oszlopbol all. E a hibamatrix, p (i=1, ... a) a fékomponens-
egyiitthato, mig t (i=1, .. a) a fokomponens. A fékomponens-regresszio
sematikus szemléltetése (b). A valtozokat (x1,x2, x3) Uij koordinata rendszerbe
transzformaljuk, ahol az objektumok egy-egy pontnak felelnek meg a térben, a
koordinatatengelyek pedig a valtozoknak. Az adatokra egy olyan vonalat
illesztiink, amely leképezi az adatok maximalis varianciajat. Ez lesz az els6
fékomponens (PC1). Erre az egyenesre a fékomponens-vektorok (t,) vetitik le
az objektumokat, igy az eredeti objektum és vetitett képe kozotti tavolsagot
reprezentaljak. A masodik fékomponens (PC2) az elsé fokomponens altal le
nem irt maradék varianciara illeszkedik és merdleges 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, PCL. The score value t,, 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

szerepld X matrix 0sszes elemére szamitott szérdsnégyzet-
nek). Ez alapjan hatdrozzuk meg a fékomponensek sor-
rendiségét is. Az elsd fékomponens a variancia lehet6 leg-
nagyobb részét magyardzza, a masodik a masodik legtobb
variancidt magyardzza és igy tovabb. Emellett, mivel a mes-
terséges valtozok ortogonalisak, a f6komponensek egymas-
ra merblegesek és korreldlatlanok.

A f6komponensek kivédlasztasat kiilonb6z6 médszerek-
kel optimalizalhatjuk. Altaldnos megoldas, hogy csak azo-
kat tartjuk meg, amelyek egy eredeti valtozényi informéci-
6nal tobbet tartalmaznak. Ezek lesznek az 1-nél nagyobb
sajatértékd fékomponensek. Vagy az eredeti valtozdk in-
formécidtartalmédnak csak egy adott szdzaléknyi értékét
tartjuk meg. Ezek a véltozokivalasztisi médszerek azon-
ban alapvet6en szubjektiv dontésen alapulnak, ezért sza-
mos automatizdlt megoldas is létezik (MARTENS & NAES
1989).

A PCR-t hattértényez6k keresésére hasznalhatjuk, ha az
adott fékomponenshez tulajdonsagot tudunk tarsitani. Pél-
daként, mivel az infravords spektrumokon tobbnyire sok is-
métl6ds, korreldlt komponens jelenik meg (pl. vizgdz, szén-
dioxid abszorpcids sdvjai, felhangok, egy komponenshez
rendelhetd tobb elnyelési sav), ezért dltaldban mar az elsd
néhany fékomponens leirhatja a spektrumokbdl feldllitott
adathalmazunk variancidjanak nagy részét. A tobbi f6kom-
ponenstdl — amelyek f6ként zajt és egyéb zavar6 effektu-
sokat tartalmaznak — igy ezek a f6komponensek elvalaszt-
hatdk, és kés6bb bemeneti adatként szolgdlhatnak a kvanti-
tativ elemzésekhez. A f6komponensek dltaldban egyszerre
tobb dsvdnyra, dsvanyokra jellemzd tulajdonsigot tartal-
mazhatnak, amelyeket kiilonb6z4 stllyal emelnek ki, de ha
egyértelmi informdaciét hordoznak, akér el is nevezhetjiik a
fékomponenseket (pl. kalcit spektralis tulajdonsagait hor-
doz6 fé6komponens).

A f6komponensek elemzése utan a kivalasztott dj vélto-
zo6kat tekintjiik fiiggetlen véltozoknak, és tobbvaltozos line-
aris regressziot végziink koztiik és a fiiggd valtozok (pl.
dsvanyos Osszetétel) kozt:

N V[becsl‘iltj _(mérr) )‘2
Wi i SS5R
RZ=1- e ~ =557 (6)
= onN [, \mEr)  —(mért)
i lEi.:j.l, i { v )
_ N mért)
ahol flmérd) _ N Vi (7)
£ N
i=1

A regresszié eredményeként a determindcios egylitthatok-
kal (R?, akorreldcids egyiitthaté négyzete) kifejezhetjiik, hogy
aregresszié hany %-ban magyardzza a teljes szorasnégyzetet.
A determindciés egylitthatd a regresszids becslések atlagtol
vett eltérésnégyzet-osszegének (SSR) és a fliggd valtozo at-
lagtol vett eltérésnégyzet-osszegének (SST) hanyadosa.

A fent ismertetett transzformdaciét végrehajthatjuk kovari-
ancia matrixon vagy korreldcids matrixon is. Amennyiben a
kovariancia métrixot elemezziik, az eredmény fiigg a valtozék
skalajatol, mivel eltéré mértékegységek esetén a valtozok nem
aranyosan fejtik ki hatdsukat a f6komponensekre. Ennek
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elkeriilése érdekében nem a kovariancia matrixot, hanem a
korrelaciés matrixot elemezziik. A korreldciés matrix egy
szimmetrikus matrix, aminek az atl¢jdban 1 van:

1 cor( Xy, X5)
cor{ Xy, ¥4) 1

COI"':XI,X}‘,I)
cor{X;, Xy ) 8)

cor( Xy, Xy cor(Xy,Xa) .. 1

A paronkénti korreldcidkat az aldbbi médon szamitjuk:

cov(Xi,Xi ) E [':Xi — 1) [XJ' i “i)]
(%, %) = — = : ©)
cor |\ X;. X ) 0; 0 0,0

ahol cor a korrelécid, cov a kovariancia, o, és G;az X, és Xj
tetszOleges véltozok sztenderd szérdsai, mig p; €s W a
valtozok valdszintiségi eloszldsanak az dtlaga.

A parcidlis legkisebb négyzetek
regresszio (PLSR)

A f6komponens-regressziéhoz hasonléan a parcidlis
legkisebb négyzetek regresszié (PLSR) is egy olyan adat-
tomoritd eljards, amely sordn az adathalmazbdl virtudlis
tulajdonsdgokat hozunk 1étre. A PLS komponensek el8al-
litdsdhoz ez esetben azonban mdr nem csak a rendelke-
zésre 4ll6 adatokat, pl. spektrdlis adathalmazt hasznaljuk
— ugy mint a fékomponensek megalkotdsandl —, hanem
azokat a referenciaadatokat, fiiggé valtozokat is hozza-
rendeljiik a meglévd adatokhoz, amelyeket példdul klasz-
szikus meghatdrozdssal (pl. XRD-vel meghatdrozott asva-
nyos Osszetétele a mintdknak) kaptunk (DE JONG 1993,
WoLb et al. 2001). A kiindulési valtozok helyett Gn. latens
vagy rejtett valtozékat haszndlunk. A szdmitds sordn arra
toreksziink, hogy a két adatmatrix rejtett valtozéi kozott a
korrelacié maximadlis legyen, feltételezve, hogy kozottiik
linedris kapcsolat dll fenn. Ehhez el6szor a két adat-
matrixot a PCR-hez hasonléan kiilon-kiilon két matrix

szorzatdra bontjuk fel:

(10)
(11)

ahol K a fiigg6 véltozok szdma, T és U a valtozok rejtett
véltozéinak matrixa (scores), P és V pedig a hozzdjuk
tartozo egyiitthaté matrixok (loadings). Majd megkeressiik
a két adatmatrix azon rejtett valtozoéit, amelyek kozott a
korrelacié a lehetS legnagyobb:

T
Kym =TyoFom TE

Yyg = Une Vog' +F

Ui = qiitiNa (12)

ahol u, és t, a valtozok l-edik rejtett véltozdja, q,, pedig a
becsiilendd 1-edik regresszids egyiitthato.

A PLSR iteraci6s eljarasban hajtja végre ezt az Gssze-
vetést a két adathalmazon, amely azt jelenti, hogy az adat-
halmazbdl 1épésenként kivonddik a spektrum- és a referen-
ciaadatok egy része, mikdzben tjabb PLS komponenseket
képeziink mindaddig, amig a teljes adathalmaz valtozé-
konysdgét le nem fedi a modell. Ezen kiviil a felbontott

matrixokhoz a hiba matrixok is felirhatok, ha a PLS kom-
ponenseket iterdciés eljarasban kivonjuk az eredeti adat-
matrixb6l. Ha az 6sszes PLS komponenst felirjuk, akkor a
hibamatrixok értéke nulla lesz.

A PLSR médszerhez altaldban kevesebb szamu valtozé
sziikséges, mint a PCR mddszerhez, hogy ugyanakkora
becslési hibdt érjiink el, mivel a fiiggd valtozéban meglévs
informaciot is felhaszndljuk a becslés sordn, de ez nem
jelenti feltétleniil azt, hogy a PLSR-rel jobb eredményre
jutndnk (WENTZELL & MoONTONO 2003). A komponensek
kivélasztdsa a PCR médszernél ismertetett médokon tortén-
het manualis levdlogatassal és szoftveresen vezérelve. Jelen
esetben a keresztellendrzés egy specidlis esetét vettiik ala-
pul, ezért erre a megoldasra tériink ki részletesebben.

A PLS komponensek elemzése utdn a kivalasztott uj
véltozok és a becsiilni kivant valtozok kozott a tobbvaltozos
linedris regressziét a PCR mddszernél ismertetett médon
végezziik el.

Modellek jéosagmutatoéi és a komponensek
kivalasztasa

A PCR sorédn a fékomponensek, a PLSR sordn pedig a
PLS komponensek kivalasztdsdt, illetve a modellek josdgat,
becslési pontossdgit a becsiilt €s az ismert dsvanyos Ossze-
tételi adatokra szdmolt kozepes négyzetes eltéréssel (RMSE)
ellendrizhetjiik:

[
I (v

RMSE =+

{becsilt) _ _ (mért) JZ
i i

N

13)

ahol N a mintdk szdma, y, a modell altal becsiilt és a mért
koncentracidérték.

Az RMSE ramutat arra, hogy a modellben megfeleléen
vélasztottuk-e meg a fékomponensek, illetve a PLS kom-
ponensek szamat. Ha tul sok f6komponenssel dolgozunk, a
modell hib4ja ugyan csokken, de elvesziti robusztussigat,
igy kiils6 valid4ciét (azaz a természetes geoldgiai mintdk
Osszetételének becslését) csak nagy hibdval tudunk majd
végezni, azaz tilillesztett modellhez jutunk. A tdl kevés
fékomponens bevondsa viszont alulillesztett modellt ered-
ményez, a becslés hibdja bar kicsi lesz, a modell hibdjanagy.
A megfeleld szdmi fékomponens kivélasztdsandl ezért
nemcsak a becsiilt és az ismert adatokra szamolt kdzepes
négyzetes eltérést vessziik figyelembe, hanem a modellada-
tokon a keresztellenérzés sordn becsiilt dtlagos négyzetes
eltérést is. Az RMSE szdmoldsdra tobb lehet6ség van:
elvégezhetjiik a modell épitése elején a keresztellendrzés-
sel, ha a modellbdl kivesziink spektrumokat, és azok 0ssze-
tételét megbecsiiljik a modell maradék tagjaival, vagy
tesztmintdkkal val6 Osszevetés révén. A becsiilt és a mért
adatok Osszevetésébdl szairmazo determindcids egylitthatok
révén pedig jellemezhetjiik, hogy a modell milyen mérték-
ben képes magyardzni a mért értékeket.
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Minta-el6készités

A vizsgélatokhoz az liledékes kézetekben gyakori dsva-
nyok természetes referenciaanyagait — kalcit, dolomit, kvarc,
foldpat, muszkovit, illit (IMt-1), szmektit (SWy-2), kaolinit
(KGa-1) — és azok keverékébdl alkotott 41 db pormintét hasz-
néltuk fel. A referencidkrdl tovabbi részleteket a kovetkezd
munkék nyudjtanak: CHIPERA & BIsH (2001), UDVARDI et al.
(2016).

A referencidkat porcelanmozsdrban poritottuk, majd 63
pm lyukatmérgjd szitan atszitaltuk és XRD-vel ellendriztiik
az Osszetételiiket (1. tdbldzar). Az dsvanykeverékek 0sszedl-
litdsdndl arra torekedtiink, hogy az iiledékes rendszerekre
altaldban jellemzd dsvanyos 6sszetételt minél jobban lefed-

jik. 4-8 komponensii 4svanykeverékeket hoztunk létre,
amelyek el6allitdsahoz a poritott sztenderdeket analitikai
mérlegen (+0,00001 g) bemértiik, majd homogenizaltuk. A
tomegbemérés pontossagat visszamérésekkel ellendriztiik
és osszetételiik meghatdrozdsahoz fiiggetlen médszerként
szintén XRD-t alkalmaztunk. A mérlegen bemért mennyi-

ségeket az 1.digitalis mellékletben kozoljiik.

Moédszerek
Rontgen-pordiffrakcio

A rontgenfelvételek 40 kV gyorsito fesziiltség és 30 mA
dramerdsség mellett egy Cu-katédesdvel és grafit mono-

I. tablazat. A természetes sztenderdek és szintetikus keverékek XRD-vel meghatarozott Gsszetétele

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

Elnevezés Muszkovit Illit Kvarc  Foldpat Dolomit  Kaleit Szmektit Kaolinit Amorf  Klorit  Anatdz Amfibol
Muszkovit 94 5 0 0 0 0 0 0 1
Mt (IMt-1) 0 90 2 0 0 2 0 3 3
Kvarc 0 0 100 0 0 0 0 0
Foldpat 0 0 0 100 0 0 0 0
Dolomit 0 0 0 0 98 0 0 0 2
Kalcit 0 0 0 0 0 100 0 0
Szmektit (SWy-2) 0 8 7 4 0 2 77 0 2
Kaolinit (KGa-1b) 0 0 0 0 0 0 0 99 1
MK1 0 0 9 18 20 22 21 9 1
MK2 0 0 14 16 16 35 15 4
MK3 0 0 19 14 18 27 10 12
MK4 0 0 25 4 11 40 6 14
MKS 0 0 28 15 16 6 32 2 1
MK6 0 0 35 0 15 4 37 7 2
MK7 0 0 38 4 13 6 33 5 1
MKS 0 0 47 11 1 0 28 11 2
MK9 0 0 49 8 0 1 27 14 1
MK10 0 0 51 19 1 29 0 0
MKI11 0 0 52 3 5 23 7 10
MK12 0 0 38 10 22 16 4 10
MK13 0 0 47 6 21 10 0 16
MK 14 0 18 29 6 10 7 25 4 1
MKI15 0 10 43 13 4 3 19
MK16 0 4 52 0 14 30 0 0
MK17 0 30 38 10 0 5 9 6 2
MK18 0 38 29 6 10 10 0 6 1
MK19 0 49 20 0 9 5 4 11 2
MK20 0 55 10 0 5 15 10 3 2
MK21 6 0 50 0 14 30 0 0
MK22 10 0 44 13 3 3 19 8
MK23 20 0 31 5 10 8 22 3 1
MK24 30 0 40 10 0 5 9 6
MK25 40 0 28 5 11 10 0 6
MK26 50 0 20 0 10 4 5 11
MK27 58 0 10 0 6 15 9 2
MK28 5 6 39 10 0 10 19 10 1
MK29 11 19 30 14 11 10 0 5
MK30 19 11 29 15 11 10 5 0
MK31 30 10 19 9 11 9 10 2
MK32 11 0 34 0 0 21 14 20
MK33 0 14 15 25 20 1 0 25
MK34 0 0 15 20 0 26 0 39
MK35 16 0 24 0 0 36 5 19
MK36 36 0 11 0 25 0 24 0 4
MK37 25 30 3 4 3 1 28 2 4
MK38 0 25 56 4 5 5 4 0 1
MK39 0 34 8 0 25 1 28 0 4
MK40 15 10 9 25 10 11 7 10 2 1
MK41 10 10 9 9 11 10 7 31 3
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kromadtorral felszerelt Philips PW 1730 diffraktométerrel
késziiltek. A mérési tartomany 2—-66° 20 volt 2° 20 /perc
goniométersebesség mellett. Az dsvanyos Osszetétel szami-
tasa az XDB Power Diffraction Phase Analytical System 2.7
szoftverben (SA10 1994) az dsvanyok specifikus reflexioi-
nak relativ intenzitdsardnyai alapjan az dsvanyokra vonat-
koz6 irodalmi, illetve tapasztalati korundfaktorok alkalma-
zasaval tortént (KLUG & ALEXANDER 1954).

Gyengitett teljes reflexios
infravoros spektroszkopia

Az infravoros spektrumok felvételét egy Bruker Plati-
num egyszeres reflexioji ATR feltéttel ellatott Bruker
Vertex 70 Fourier transzformacids infravoros (FTIR) spekt-
rométerrel végeztiik, amelyhez Globar sugérforras és MCT
(higany-kadmium-tellurid) detektor csatlakozik (KOVACS et
al. 2015). Az ATR feltét optikai eleme gyémantkristaly,
amelyben egyszeres visszaverddést szenved az infravoros
fény 45°-0s beesési szog mellett. A hattér és a minta spekt-
rumait 400-4000 cm™! k6z6tti hulldamszdmtartomanyban, 4
cm™! felbontdssal és 64-szeres futtatdssal vettiik fel. A min-
takat a feliileti nedvesség minimalizdldsa érdekében a mé-
rést megel6zéen 80 °C-on kiszaritottuk. A méréseket min-
den mintan legalabb 5 mintaadagbdl ismételtiik meg.

A spektrumok feldolgozasat az OPUS 6.5 szoftverben
végeztilk el. A spektrumokat hattérkorrigéltuk (,,rubber-
band” korrekcid, 2-szeres iteracid), atlagoltuk, majd kiim-
portéltuk a tovdbbi miveletekhez. Ha a 3000-3700 cm™
tartomanyban észleltiik a spektrumon a leveg6bdl szarmazo
vizgdz abszorpcids savjait, atmoszférikus kompenzaciot is
végeztiink még az atlagolast megel6zGen. A rutin értéke-
Iésen kiviil hattérkorrigalatlan, simitds nélkiili derivalt,
valamint maximum abszorbancia és 6sszabszorbancia sze-
rinti normalizalt spektrumadatokkal is dolgoztunk. A maxi-
mum abszorbancia sordn a legnagyobb intenzitasd sav ma-
gassagat 1 értékinek tekintjilk és a tobbi savintenzitast
ehhez képest ardnyositottuk. Az 6sszabszorbancia szerinti
normalizdlds sordn a spektrum Osszintenzitds értékével
elosztottuk az eredeti spektrum minden egyes intenzitas-
értékét és megszoroztuk szdzzal.

Modellalkotas és tesztelés

A modellalkotdshoz a természetes sztenderdek és az
asvanykeverékek (I. tdbldzat, 31 db, MK1-t61 MK3l1-ig)
spektrumait és XRD adatait hasznaltuk fel. Tovabbi 10 db
minta adatdin (MK32-t61 MK41-ig) pedig a modellek
tesztelését végeztiik el. A PCR és PLSR modelleket a GNU
Octave 4.0.0 programban hoztuk létre és futtattuk le a
statistics csomag felhaszndldsaval (EATON et al. 2015). A
kiilonbozd spektrumfeldolgozasi médszerek Osszehason-
litdsa érdekében korrelaciés matrixokkal dolgoztunk. A
mért adatokbdl tobbféle modellt felallitottunk, hogy szem-
Iéltessiik a kiilonbozd spektrumfeldolgozasi Iépések és azok
kombindacidinak jelent6ségét (II. tdbldzat). Vizsgaltuk a

II. tablazat. A spektrumokon végrehajtott feldolgozasi
muveletek: A: nincs feldolgozasi mtivelet, b: hattér korrek-
cid, N: az Osszabszorbancia, NM: a maximum abszor-
bancia szerinti normalizalas, 1d: elsé derivalt, 2d: masodik
derivalt

Table I1. 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

Modellek Spektrumkezelési miveletek
elnevezése b N NM 1d 2d

A
N v
1d v
2d v
N1d
N2d
b-A
b-N
b-1d
b-2d
b-N1d
b-N2d
c-NM
eNM1d

AN
<

AN NN NN YN
<

v
v v

hattérkorrekcid, normalizacié és a derivalas, illetve annak
fokdnak hatdsdt a modellek becslési képességeire. Feldol-
gozdsi 1épésenként a modellek kiilon elnevezést kaptak.
Tovabba azokbdl a spektrumokbdl is 1étrehoztunk modelle-
ket, amelyeken nem hajtottunk végre spektrumkezelési
miveleteket (1. II. tdbldzat, ,,A” jeloléssel). Osszességében a
PCR és a PLSR modellekben is 12 db feldolgozasi meg-
oldast alkalmaztunk és hasonlitottunk ©ssze. Tovabbd a
maximum intenzitds szerinti normalizalds szemléltetésére
két-két PCR és PLSR modellt is létrehoztunk.

A modellek fékomponenseinek, illetve PLS komponen-
seinek kivalasztdsdhoz és ellendrzéséhez részhalmazokra
osztassal végzett keresztellendrzést hasznéltunk, mert igy az
0sszes modelltagot be tudtuk vonni a vizsgalatba. A 39 db
mintdhoz tartozo spektralis adatokbdl véletlenszertien mindig
kivélasztottunk 3 db-ot, és a maradék 36 db minta segitségével
megbecsiiltiik az dsvanyos Osszetételiiket. A megszokott
keresztellenSrzésekkel szemben az Osszes lehetséges rész-
halmaz kombindcidra elvégeztiik a keresztellendrzést (8125
db, ha a 3 db véletlenszertien kivalasztott részhalmaztagbol
csak 1 sztenderd megengedett), igy pontosabb képet kaptunk
arrél, hogy a modell mennyire stabil és hogy hany f6kom-
ponens, illetve PLS komponens optimélis az dsvanyos 0ssze-
tétel becsléséhez. llyen mennyiségii adatnal a random kombi-
néciok osszes lehetséges valtozata lefuttathatd, azonban minél
tobb elemti tagbdl 4ll a modell és a random részcsoportok, an-
ndl tobb id6t vesz igénybe a szdmolas a lehetséges kombina-
cidk szamdnak novekedése miatt.

A modellek pontossdgat a mintdkra becsiilt d4svanyos
Osszetétel és az XRD-vel meghatarozott dsvanyos dsszetétel
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osszehasonlitasaval értékeltiik. Ehhez a mintdkban 1év6 8
db 4svanyfazis (muszkovit, illit, kvarc, foldpat, kalcit, dolo-
mit, szmektit, kaolinit) XRD-vel meghatdrozott mennyi-
ségét haszndltuk. A kis mennyiségben el6fordulé alkotdkat
(amorf, amfibol, anatdz, klorit), amelyekb6l nem rendel-
keztiink természetes sztenderddel, nem vettiik figyelembe a
modellekben.

Eredmények és diszkusszio

A modellek keresztellendrzésének eredménye,
modell optimalizdcio

A 8 db asvanysztenderden és azok 31 db keverékén
végzett teljes keresztellendrzés eredménye alapjan lathatd,
hogy a modellek (1. /1. tabldzatban a modellek elnevezését)
legkisebb atlagos négyzetes eltérése (L-RMSE) 5,7 és
10,8% kozott valtozik (I11. tdbldzat). Eltekintve a spektrum-
feldolgozasi miiveletektSl, a PCR és a PLSR modell kozott
minimdlis eltérések vannak. A két modellalkotési eljaras
egyedil a derivalasi miiveleteknél kiiloniil el kissé, de a L-
RMSE értéke ez esetben is csak néhany tized szdzalékban
kiilonbozik. A spektrumok feldolgozasanak azonban anndl
jelent&sebb hatdsa van a modellek josdgara. Megfigyelhetd,
hogy a legjobb kozelitést az Osszabszorbancia szerinti
normalizalt spektrumokkal alkotott modellek adjak (5,7—
5,9%), fiiggetleniil attdl, hogy végeztiink-e megel6z6en hat-
térkorrekcidt a felvételeken vagy nem. Az RMSE értéke
alapjan az Osszabszorbancia szerinti normalizdlds mellett,
ha egyéb miiveletet is alkalmazunk, érdemben mar nem fog
javulni a modell. Kiemelve példaul a derivalast, tehat lat-
hatd, hogy ett6l a miivelettsl nem lesz jobb az RMSE értéke,
s6t, a masodik derivalt spektrumok adjidk a legnagyobb
becslési bizonytalansagot a tobbi el6kezeléssel dsszevetve.
Ezen kivill megfigyelhetd, hogy a két normalizalési eljarast

II1. tablazat. A teljes random keresztellen6rzés legki-
sebb atlagos négyzetes eltérés (L-RMSE) a hozza tarto-
z6 fokomponens/PLS komponens szammal, PCR és
PLSR modellekben

Table I11. 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

L-RMSE Komponensek szima

PCR PLSR PCR PLSR
A 7.3 7.3 13 14
N 5.8 5,7 14 14
1d 8,0 8,9 10 9
2d 10,4 10,8 10 9
Nl1d 7,1 7,2 10 10
N2d 8,2 9.2 12 11
b-A 7,6 7.5 13 13
b-N 5,8 5,9 14 13
b-1d 8,0 8.8 10 9
b-2d 10,4 10,8 10 9
b-N1d 6,5 7.1 10 10
b-N2d 8.6 9,7 12 11
NM 73 73 19 16

¢NMId 7.1 7.4 20 16

Osszehasonlitva az dsszabszorbancia szerinti normalizdlds
ad jobb eredményt (2. dbra). A maximum abszorbancia
szerint normalizélt spektrumokkal és azok elsé derivaltjaval
végrehajtott keresztellendrzés L-RMSE értéke gyakorla-
tilag megegyezik, tovdbba a kezeletlen spektrumok és az
Osszabszorbancia szerint normalizalt és els6 derivalt spekt-
rumokkal alkotott modellek L-RMSE értéke is ugyanezt a 7%
koriili értéket veszi fel. Azonban fontos megemliteni, hogy
ennek az L-RMSE értéknek az eléréséhez a maximum
abszorbancia szerint normalizalt spektrumok esetében joval
tobb f6komponenst kell bevonni a modellbe, mint a keze-
letlen és az Osszabszorbancia szerint normalizilt és els6
derivalt spektrumok felhaszndlasakor (/11 tdbldzat).

Az optimalis f6komponens / PLS komponens szdm 9 és
20 kozott valtozik, azaz mindegyik esetben tobb mint a
sztenderd dsvanyok szama (I11. tdbldzat). A PCR modellek
kissé tobb f6komponenst igényelnek ugyanakkora mértékii
variancia lefrdsdhoz, mint a PLSR modellek. Ha a spektrum
elokezelési miiveleteket nézziik, akkor pedig minél tobb
eléfeldolgozasi miveletet hajtunk végre, anndl kevesebb
fékomponens/PLS komponens szadm sziikséges a modell L-
RMSE értékének minimalizdldsdhoz. A mésodik derival-
takkal alkotott PLSR modellekben példaul lathatd, hogy a
legkisebb 4tlagos négyzetes eltérés eléréséhez mar 9 PLS
komponens elég, de a modell minimum hibéja ettél még a
tobbi modellhez képest nagyobb, és ha a modellezésbe to-
vabbi f6komponenseket vonunk be, az RMSE értéke tovabb
nd (2. dbra).

A modellek értéekelése

A modellek koziil a legjobb kozelitést ugy tlinik, hogy
akkor érjiik el, ha dsszabszorbancia szerinti normalizal4st
hajtunk végre a spektrumokon, biztositva ezzel azt, hogy
azonos skaldn szemléljiikk a spektrumokat (2. dbra). Ebbdl
adéddan a normalizacid a csiszolatban torténd transzmisz-
szi6s mérésekhez hasonl6 vastagsdgkorrekciét ad az ATR
spektrumokon, ahol a megmintdzott vastagsagot a behato-
lasi mélység jelenti (MIRABELLA 2002). Szemben az 0ssz-
abszorbancia szerinti normalizdldssal, a tobbkomponensi
mintdkndl a maximum abszorbancia szerinti normalizalds-
sal val6jaban megvaltoztatjuk az egyes alkotdk relativ inten-
zitdsat, aranyét, hiszen az egyes dsvanyok infravoros fényel-
nyelési érzékenysége eltérd, amely megneheziti a mennyi-
ségi becslést (JORDA et al. 2015). Emellett a mintdban 1év6
dsvanyok mennyiségétdl fliggden valtozhat, hogy a spektru-
mon hol jelentkezik a maximum abszorbancia (3. dbra),
amely gy a spektrumon kiilonb6zé maximum abszorbancia
helyekkel rendelkezé mintdk értékelésében zavart okozhat.
Kiilonosen indokolt az 6sszabszorbancia szerinti normali-
zalas, ha kiilonboz6 késziilékeken, de azonos metédussal
felvett spektrumokat szeretnénk 6sszehasonlitani, hiszen ha
mas-mads késziiléken vettiik fel a spektrumokat, vagy idében
eltért a felvételezés, akkor az alkalmazott forras altal leadott
teljesitmény — igy a tényleges intenzitds — eltérd lehet.
Ezért az 0Osszehasonlithatdosdg érdekében a regresszids
modellek feléllitasa el6tt célszerli lenne 0sszabszorbancia
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2. abra. A teljes random keresztellendrzés kozepes négyzetes eltérése (RMSE, %) a fokomponensek szamanak fiiggvényében, PCR (a, b) és PLSR (c, d)
modellben. A gorbék elnevezése a kiillonbozé spektrumfeldolgozasi modszerekre 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 (¢, d) models. The names of the curves refer to the different pre-processing methods

szerint normalizalni a spektrumokat. Tovabbi el6kezelés az
ismertetett mintdkhoz hasonl6 anyagok esetében mar nem
sziikséges, esetenként ronthatja a meghatarozas jésagat (2.
dbra, IlI. tabldzat). Ha a spektrumok mégis derivalast igé-
nyelnek — nagyobb alapvonal-eltolédds vagy a mintdk
nagyon kiilénb6z6 szemcseméretébdl adédéan —, akkor
el6tte célszeri normalizalni, mert ezzel legalabb csokkent-
het6 a becslés bizonytalansiga, amit a derivalas altal meg-
noveltiink. Természetesen ez a jelen feldolgozasi metddusra
érvényes, de ennek tesztelését akar nemlinedris algoritmu-
sokra (pl. NIPALS) is elvégezhetjik. A L-RMSE értéke
azonban ez esetben sem garantalt, hogy csokkeni fog, mert

a bemend paraméterek is hordoznak magukban becslési
bizonytalansagot.

Fiiggetlen meghatarozasi médszerként jelen esetben
XRD-t hasznaltunk, amely 3—5%-os bizonytalansaggal ter-
helt (HiLLIER 2000). Valészinileg ezért sem sikertilt 5% ala
szoritani a modellek becslési hibdjat. Ezért érdemes nem-
csak XRD-t, hanem mas analitikai médszert — pl. termo-
gravimetria szerinti tOmegszazalékos vagy részletesebb,
szemcseszam szerinti dsvanyosszetételt — is bevonni az
asvanymennyiségek becslését cé€lzé modellek felallitasakor.
A legegyszer(ibb megoldés jelen esetben, ha a mérlegen
bemért mintatomegekkel is Osszevetjilk a becsiilt dsvany-
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3. abra. Az asvanyok infravoros fényelnyelése a természetes sztenderdekben (a) és a szintetikus asvanykeverékekben (b). Megfigyelhetd, hogy a
maximalis abszorbancia (I_ ) nagysaga asvanyfiiggd. Két asvanykeverék infravoros spektrumanak (MK2, MK6) eredeti, 6sszabszorbancia (N) és

‘max

maximum abszorbancia (NM) szerint normalizalt spektrumat is feltiin
maximum intenzitas hanyadosat

tettik, illetve a karbonatok karakterisztikus savmaximuma (11, 1,,55) és 2

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

max

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 (1, 1,,;5) and 1, are also indicated

mennyiségeket. Val6jdban azonban ezzel a sztenderd meny-
nyiségét hatdrozzuk meg és nem pusztan egy dsvany meny-
nyiségét, amely gyakorlati szempontbdl értelmetlen, ha as-
vanyok mennyiségét szeretnénk becsiilni. Az XRD-vel mért
és a mérlegen bemért dsvanyok tomegszazalékos mennyi-
sége kozott mindenesetre igen kis kiillonbségeket tapasztal-

tunk, amelyet a két érték kozotti determinécids egyiitthatd
nagysaga is jol szemléltet (/V. tdbldzat). A masik ok, amely
az 4svanymennyiségek meghatarozasanak bizonytalansagét
jelentésen befolydsolhatja, hogy a mintdk az XRD méddszer
alapjan néhany szdzalékban olyan 4svanyfazisokat (klorit,
anatdz, kevert szerkezetek) és amorf anyagot is tartalmaz-

IV. tablazat. A determinacios egyiitthato (R?) az asvanyok XRD-vel meghatarozott és a mérlegen bemért természetes
sztenderdek mennyisége kozotti kapcsolatot jellemzi, modelltagokra (R?): MK 1-31 és teszt mintakra (R3): MK32-41. Y1 és

Y2 aregresszios egyenes y tengelymetszetét mutatja

Table IV. Coefficient of determination (R?) 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 (R): MK1-31 and the test set
(R3): MK32-41. Y1 and Y2 indicate the y-intercept of the regression line

Elnevezés Muszkovit it Kvarc ~ Foldpdt  Dolomit Kalcit Szmektit  Kaolinit
R, 0,999 0,993 0,994 0,996 0,998 0,998 0,979 0,997
Y1 -0,20 -0,60  -0,09 0,10 -0,50 0,14 -1,21 -0,51
RZ2 0,999 0,999 0,947 0,998 0,999 0,999 0,965 0,998
Y2 -0,05 0,02 -3,31 0,39 -0,09 -0,38 -0,68 -0,18
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nak, amelyekre vagy nem rendelkeziink kalibraciéval vagy
infravoros inaktivitdsuk miatt nem lehetséges azonositasuk
az infravoros spektrumon (I. tabldzat). Azaz valdjaban tobb
komponens van a mintdkban — latens véltozéként —, mint
ahdnyra a modellt szeretnénk feldllitani. Ezért is tobb a
modellek optimdlis f6komponensszdma, mint a sztender-
dekként definilt asvanyok szdma (I11. tdbldzat). A model-
lezéshez sziikséges fékomponensek szdma ilyen tipusid mo-
dellezéseknél tehat drulkodik arrdl, hogy hany komponenst,
tulajdonsdgvéltozét nem ismeriink. A tdrgyalt bizonyta-
lansagi faktorok tiikkrében az L-RMSE értékét esetenként
csokkenthetjiik — ha a megvalasztott médszer indokolja —
példaul a kalibraciés modell bovitésével, kiegészitve egyéb
komponensekkel.

A modellek tesztelése: dsvanyok becslési
bizonytalansdga a modellekben

A 38 db spektrumbdl a 8 db dsvanyalkotéra feldllitott
PCR és a PLSR modellekkel 10 db szintetikus dsvanykeve-
rék modalis 6sszetételét is megbecsiiltiik annak érdekében,
hogy egy validalé adatsoron dsvanyonként is szemléltessiik
a kiilonboz6 médon eldkezelt spektrumokkal végzett becs-
Iések kozotti hasonlésdgokat és kiilonbségeket. Ennek
szemléltetése céljabol a becsiilt mennyiségi adatokra lined-
ris trendvonalat illesztettiink és vizsgéltuk annak determi-
ndcids egyiitthatdjat, meredekségét és tengelymetszetét (1.
késébb 5—7. dbra, 2. és 3. digitalis melléklet). E paraméterek
értelmezésénél azzal a megkozelitéssel élhetiink, hogy mi-
nél jobban kozeliti az adott dsvany XRD-vel meghatarozott
mennyiségét a becsiilt mennyiség — azaz az R* és a mere-
dekség 1-hez, a tengelymetszet 0-hoz tart —, anndl jobb az
alkalmazott modell, illetve spektrumfeldolgozas (R? szigni-
fikancidjdnak vizsgalatat a 4. digitalis melléklet tartalmaz-
za). Emellett azonban még két tényez6t kell figyelembe
venni. Az egyik, hogy bér egy dsvany becsiilt menynyisége
jO Osszefiiggést mutathat az XRD adatokkal, determinacios
egyiitthatéja nagy lehet, de a targyalt infravords fénnyel
szembeni érzékenysége miatt el6fordulhat, hogy példaul
fele akkora mennyiségben becsiiljilk, mint az XRD 4ltal
detektalhaté mennyisége, igy a mért és becsiilt paraméter
kapcsolatét leir6 trend meredeksége nem 1 értéki lesz. A
masik lényeges pont, ha a kimutatasi hatdr nem azonos a két
moddszernél (1. részletesen dsvanyokra JORDA et al. 2015), az
altaluk definialt trend tengelymetszete nem O értékd lesz.
Ekkor a trendvonal alsé tartoménya ,,gorbiil”, a tengelymet-
szet negativ vagy pozitiv értékd, illetve a kis mennyisé-
geknél az adatok sz6rdsa nagy lehet. Eppen ezért a linedris
trendvonalakat nem 0 értékben illesztettiik.

A PCR és a PLSR modellezést az dsszes fékomponens
és a keresztellendrzés eredményében mutatkozé optimélis
fokomponensszammal (/1. tdbldzar) is elvégeztiik. Ugy-
mint a keresztellendrzésben, itt sem mutatkozik érdemi
kiilonbség a PCR és a PLSR modellek kozott (4. dbra). A
teljes f6komponensszdmmal, a két modellalkotasi eljaras-
ban becsiilt mennyiségek hat tizedesjegyig megegyeznek,
mig a csokkentett fékomponensszdmmal kissé nagyobbak a
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4. abra. b-N1d (a) és N1d (b) feldolgozast spektrumokon a PCR és a PLSR
modellekkel becsiilt kvarc mennyisége, teljes (38) és a keresztellenorzés ered-
ménye alapjan optimalizalt (10) fokomponensszammal

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

két modell becslése kozotti kiilonbségek. Ez utdbbi esetben
nem a modellek eltéré f6komponensszamabdl ered a kii-
Ionbség, mert ott is van eltérés a becsiilt értékekben, ahol
azonos volt az optimalis fékomponensszam (4. dbra). Az
eredményekbdl az is kitlinik, hogy a spektrumfeldolgozasi
miiveletek jobban befolydsoljdk a becsiilt 4svanymennyi-
ségeket (4. és 5-7. dbra), mint a vdlasztott tobbvaltozds
regresszi6 (PCR vagy PLSR). Ugyanakkor az is lathatd,
hogy a hattérkorrekci6 és annak hidnya a becslésre mini-
malis hatassal van (4. dbra a, b), ezért a tovabbiakban a PCR
modellben, a spektrumok feldolgozasi mivelete szerint,
csak a hattérkorrigalt felvételekbdl kiindulva szemléltetjiik
a becsiilt 4svanymennyiségeket (5—7. dbra), a tovabbi rész-
leteket a 2. és 3. digitalis mellékletekben kozoljiik.

Ha a becsiilt mennyiségekre illesztett linedris trendvo-
nalat megfigyeljiikk 4svanyonként, lathat6, hogy a meredek-
ség 1-hez kozeli értéket vesz fel (5-7. dbra, 2. és 3. digitalis
melléklet). El6fordul azonban, hogy az XRD-vel mért és
becsiilt mennyiségek képzeletbeli 1:1 egyeneséhez képest
eltér a trendvonal meredeksége — elsGsorban az illitnél,
szmektitnél és foldpatnal (5. és 6. dbra). Ez esetben az Y
tengelymetszet értéke is széles tartomanyban véltozik a kii-
16nboz6 spektrumfeldolgozasokndl, ezért az illesztett
egyenes meredeksége igen eltérd lehet feldolgozasi méd-
szerenként (5. és 6. dbra, 2. és 3. digitdlis melléklet). A
nagyfoku valtozékonysdg egyuttal arra is utalhat, hogy
azonos mennyiségeket, de kiillonb6zé dsvanyokat kiilonbo-
z6 érzékenységgel becsiilhetiink. Ha megfigyeljik az Y
tengelymetszet értékét, lathaté, hogy mely 4asvanyokat
hatdarozunk meg jobb vagy éppen rosszabb kimutatdsi
hatarral, mint XRD-vel. Ez az egyes dsvanyok kiilonb6z6
infravoros fényelnyel képességével magyarazhatd, amely-
nek kovetkeztében az 4svanyok spektrumdban a karak-
terisztikus savok intenzitdsa azonos 4svanymennyiség mel-
lett is eltérd lesz (3. dbra). A kiilonb6zé modelleket
vizsgélva ugyanakkor pozitiv és negativ tengelymetszetek
is el6fordulnak, ezért egyértelm@ien nem allapithaté meg,
hogy melyik moédszer lesz idedlis a kis mennyiségek
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vizsgdlatdhoz. Ennek tovdbbi megfigyeléséhez szamos
mds tényezdt is figyelembe kell venni, ilyen példdul az
dsvanyok infravoros fényelnyeld képességén tdl kitiinte-
tetten a szemcseméret (UDVARDI et al. 2016). Ez nyujthat
magyardzatot arra, hogy a kiilonb6z6 spektrumfeldolgo-
z4si miiveletek koziil a legjobb illeszkedést a keresztelle-
ndrzés eredményéhez képest a tesztmintdkon miért is mar
nem egyértelmtien a normalizalt spektrumok adjak. Ez arra
utalhat, hogy 6nmagdban valéjaban nem elég a spektrumok
osszabszorbancia szerinti normalizaldsa (5—-7. dbra).

A legtobb modellben rendre nagyobb bizonytalansaggal
becsiiljik a dontéen finom szemcsemérettel jelentkezd
dsvanyokat, az illitet, muszkovitot és szmektitet. Az illit és a
szmektit sokszor alkot kevert szerkezetet, amely okozhat
becslési bizonytalansagot (MULLER et al. 2014). Jelen eset-
ben azonban ezt az dsvanyos Osszetétel nem igazolja (I.
tdbldzat, CHIPERA & BisH 2001). Inkdbb azzal magyardz-
hatd, hogy a tobbkomponensii keverékekben az infravoros
savjaik atfednek, nincs karakterisztikus elkiilonits bélye-
giik. Valészintileg ez okozza a nagy negativ vagy pozitiv
értéki becsiilt mennyiségiiket olyan mintdkban is, amelyek-
ben nem kimutathat6 az adott médszerrel (5. dbra). Emellett
megemlitend6 még, hogy a becslési bizonytalansigot a
szmektit esetében az is okozhatja, hogy a mérlegen bemért
és az XRD-vel hatdrozott mennyiségek kozott nagyobb a
kiilonbség a tobbi d4svanyhoz viszonyitva. Ugyanez jelent-
kezhet a kvarc mennyiségében is, f6leg a 10% koriili és
anndl kisebb mennyiségeknél (6. dbra). A hdrom dsvany —
muszkovit, szmektit, illit — vagy a muszkovit+illit osszege
ugyanakkor esetenként jobb Osszefiiggést mutat, mint
kiilon-kiilon (5. és 6. dbra). Ennek kovetkezménye, hogy
célszerili a muszkovitot, illitet és szmektitet egyiitt kezelni a
tobbvaltozés modellekben. A karbonatokat is hasonlé mé-
don Osszevonhatjuk, azonban a spektrumon a dolomit
karakterisztikus sdvmaximumai a Mg-tartalma miatt mds
hulldmszdmnal jelentkeznek a kalcithoz képest, ezért on-
magdban is jobban elkiilonithetd, becsiilhetd a kalcit jelen-
1éte mellett, mint a muszkovit, illit, szmektit (7. dbra).

A legjobban becsiilhetd dsvany az XRD adatokhoz
viszonyitva a kaolinit (5. dbra). Ebben szerepet jatszhat az,
hogy az egyik legerSsebb infravords abszorbancidval ren-
delkezik a vizsgdlt dsvanyok koziil és infravords sdvjai
kevésbé fednek 4t mds dsvanyokkal, ellentétben a muszko-
vittal, illittel és szmektittel (3. dbra). Tovabba az erds ab-
szorbancidja magyardzza azt is, hogy a kaolinit mindegyik
modellben, spektrum-feldolgozasi miivelett6l fiiggetleniil
j6l becsiilhetd (5. dbra). Az egyes modellek kozott a becsiilt
kaolinit mennyiségekre illesztett egyenes determindcios
egyiitthatéinak szdrdsa szilik tartomanyon beliil valtozik (2.
és 3. digitélis melléklet). Ugyanez figyelheté meg a fold-
patndl is, viszont a becsiilt mennyisége rendre kisebb, mint
az XRD-vel mért (6. dbra, 2. és 3. digitdlis melléklet). A
foldpat Osszabszorbancidja ugyan kevesebb, mint fele a
kaolinitének, de ez 6nmagaban nem indokolja az alulbecs-
1ést, mert a kvarc is hasonld Gsszabszorbanciaval rendel-
kezik, mint a foldpat, mégsem becsiiljik alul (3. dbra).
Felvetddik annak lehet6sége, hogy a tobbvéltozds médsze-

rekkel becsiilt dsvanymennyiségek becsiilt értéke fizikai
tulajdonsagokra is visszavezethetd, példdul matrixhatdsra,
azaz hogy milyen 4svanyokkal egyiitt fordul el6 egy-egy
asvany és azoknak mi a szemcsemérete. Ennek magyardzata
viszont tovabbi vizsgalatokat igényel.

Az egyes dsvanyok becslési bizonytalansagat a targyalt
tényez6kon kiviil az is befolydsolhatja, hogy az dsszetétel-
ben a 8 vizsgalt dsvanyon kiviil el6fordul6 egyéb alkotdkat
nem vettiik figyelembe a modellekben, ezért nem 100%-os
Osszetételi adatokkal dolgoztunk (I. tdbldzat). A becsiilt
Osszetételi adatok Osszmennyisége azonban lithatdlag jol
mutatja, hogy a 8 fazison kiviil egyéb alkotdkat is tartalmaz-
hat. Ez esetben a becsiilt 6sszmennyiség 100%-nél kevesebb

V. tablazat. A vizsgalt asvanyok osszmennyisége az XRD modszer-
rel és a becsiilt minimum, maximum és atlagos Gsszmennyiség a
modellekben

Table V. Results show total amount of the observed minerals studied by
XRD and the predicted minimum, maximum and average amount in

the models
Minta XRD % MIN MAX AVG
MK32 100 99,4 102,0 100,2
MK33 100 96,8 102,5 99.8
MK34 100 95,4 104,0 100,4
MK35 100 99,1 100,6 100,0
MK36 96 95,0 99,5 98,3
MK37 96 92,6 98,6 97,4
MK38 99 98,7 100,5 99,3
MK39 96 94,4 98,2 97,0
MK40 97 97,8 100,3 99,5
MK41 97 95,2 100,0 99,0

lesz, igy a becslési modell alapjan arrdl is kaphatunk infor-
maciot, hogy egyéb fazisok is eldfordulhatnak a mintdban
(V. tabldzat).

Osszefoglalas

A tobbviltozds adatelemzéssel kombindlt ATR FTIR
mddszer lehetdvé teszi dsvanymennyiségek becslését, azon-
ban alkalmazdsdhoz szdmos koriilményt kell megvizsgélni.
Az iiledékes kozetekben gyakori dsvanyok természetes refe-
renciaanyagain — kalcit, dolomit, kvarc, foldpat, muszko-
vit, illit, szmektit, kaolinit — €s azok keverékébdl alkotott
mintdkon végzett elemzések alapjan dsvanykeverékek becs-
1ésére mind a f6komponens-regresszid, mind pedig a parci-
alis legkisebb négyzetek regresszié ugyanigy hasznalhato,
Iényeges kiilonbség a két médszer eredménye kozott nem
mutatkozik. A modellben alkalmazott spektrumok feldol-
gozdsi miiveleteire azonban anndl inkdbb iigyelni kell. Az
asvanykeverékek, kozetek ilyen jellegli vizsgalatdban nincs
altalanosan elfogadott médszer, de a jelenlegi tapasztala-
taink azt mutatjdk, hogy esetenként célszerli dsszabszor-
bancia szerint normalizalt spektrumokkal dolgozni, és
keriilend6 a maximum abszorbancia szerinti normalizalds.
Emellett célszerli a modell spektrum adatainak teljes ran-
dom keresztellendrzését elvégezni — amennyiben a kombi-
nacidk szama lehet6vé teszi annak eldontésére, hogy
mekkora kezdeti hibdval kell szdmolnunk, mennyi kompo-
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nens sziikséges a minél pontosabb becsléshez, van-e latens
valtozo, és ezek alapjan, ha lehetséges, a modellt tovabb
finomithatjuk.

Az XRD-vel meghatdrozott és a feldllitott modellek
alapjan becsiilt 4svanymennyiségek dsszevetésébdl kitlinik,
hogy az iiledékes kozetekben gyakori dsvdnyok koziil a
modellekben a kaolinit becsiilt mennyisége 6nélléan is j6
egyezést mutat az XRD-vel mért adatokkal, amely azzal
magyardzhatd, hogy az egyik legerdsebb infravoros abszor-
bancidval rendelkezik a vizsgélt dsvanyok koziil és infra-
voOros savjai kevésbé fednek at mas dsvanyokkal, ellentétben
a muszkovittal, illittel és szmektittel. A muszkovit, illit €s
szmektit mennyiségére vonatkozdan a regressziés model-
lekben célszeri 0sszmennyiségi becsléseket végezni az

atfed6 infravoros savjaik miatt. A foldpat és kvarc XRD
modszerrel és regresszids modellek segitségével meghata-
rozott mennyisége jol szemlélteti, hogy a becslést a mennyi-
ségi viszonyokon, savatfedéseken kiviil a fizikai tulajdon-
sagok is befolydsolhatjak (pl. szemcseméret, matrixhatas).
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