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Artigo

APPLICATION OF SOME CHEMOMETRIC METHODS TO ENERGY DISPERSIVE X-RAY FLUORESCENCE
SPECTROMETRY. The objective of this work was to accomplish the simultaneous determination of some chemical elements by

Energy Dispersive X-ray Fluorescence (EDXRF) Spectroscopy through multivariate calibration in several sample types. The

multivariate calibration models were: Back Propagation neural network, Levemberg-Marquardt neural network and Radial Basis
Function neural network, fuzzy modeling and Partial Least Squares Regression. The samples were soil standards, plant standards,
and mixtures of lead and sulfur salts diluted in silica. The smallest Root Mean Square errors (RMS) were obtained with Back
Propagation neural networks, which solved main EDXRF problems in a better way.
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INTRODUCAO

A fluorescéncia de raios-X ¢ uma técnica espectroscdpica de
andlise multielementar muito versatil, podendo ser aplicada a amos-
tras sélidas e liquidas, sem a necessidade de uma preparacdo com-
plexa. Nesta técnica, o tratamento de dados € usualmente feito atra-
vés de curvas de calibragio univariadas'?, onde se integram determi-
nadas linhas espectrais correspondentes as concentracdes dos ele-
mentos de interesse. Quando se deseja relacionar mais de uma linha
espectral a0 mesmo tempo €, entdo, necessdria a utilizagdo de outros
métodos matemdticos mais sofisticados, como por exemplo, mode-
los quimiométricos®.

As intensidades medidas em fluorescéncia de raios-X geralmen-
te néio sdo proporcionais as concentracdes das espécies presentes em
uma amostra, devido aos efeitos de matriz'?. Sem considerar as amos-
tras ndo-homogéneas e as particuladas, isto ocorre quando a emissao
de raios-X do analito ¢ significativamente afetada pelas variagdes de
concentrag@o dos outros elementos na amostra. Estes efeitos sdo de-
nominados interelementares e dependem das fracdes de massa dos
elementos na amostra e da rela¢@o entre seus coeficientes de absor-
¢do para radiagdo primdria e secunddria, sendo que neste dltimo caso,
ocorre o aparecimento da fluorescéncia secundaria'? (Figura 1). Neste
caso, considerando-se uma amostra homogénea que contenha dois
elementos quimicos A e B na mesma propor¢do e com coeficientes
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Figura 1. Representagdo simplificada da fluorescéncia secunddria
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de absor¢do de massa semelhantes, ocorre a fluorescéncia secunda-
ria quando o elemento B recebe f6tons de raios-X simultaneamente
da fonte e do elemento A, sendo que o espectro desta amostra terd a
linha espectral de B bem maior do que a de A*.

Um outro grande problema em andlise multielementar por
EDXREF ¢ a sobreposic@o de linhas espectrais dos elementos, carac-
teristica comum a elementos vizinhos na Tabela Periédica, em fun-
c¢do das proximidades das energias de excitacdo dos elétrons. Todos
estes efeitos dificultam muito a modelagem de espectros, tornando
necessdria a utilizacio de métodos mateméaticos mais complexos para
a sua resolugdo'.

Redes neurais

Recentes avangos em neurofisiologia e novas técnicas experi-
mentais tém proporcionado um aumento do conhecimento da anato-
mia e funcionamento do cérebro humano. Valendo-se destes novos
conhecimentos, modelos matematicos e algoritmos computacionais
tém sido projetados para simular este funcionamento®. Assim, por
definicdo, redes neurais é o nome dado ao conjunto de métodos
matemadticos e algoritmos computacionais desenvolvidos no sentido
de simular o processamento de informagéo e aquisi¢do do conheci-
mento pelo cérebro humano®®. A rede neural pode ser considerada
como uma ““caixa de processamento”, que pode aceitar uma série de
dados de entrada e produzir uma ou mais saidas, como € representa-
do na Figura 2.
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Figura 2. Representag¢do da rede neural como uma “caixa de

processamento”, mostrando a entrada e a saida de dados
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Como as redes neurais podem ser utilizadas para diversas aplica-
¢des, os dados de entrada da Figura 2 poderiam ser de um espectro
de um composto, dados clinicos de um paciente, ou ainda, dados de
uma imagem manchada de um objeto. A saida poderia ser, respecti-
vamente, a estrutura molecular do composto, o diagndstico para a
doenga ou a imagem nitida do objeto’. A rede neural imita os
neurdnios humanos, recebendo e enviando sinais. Ela pode aceitar
uma série de dados de entrada e produzir a partir destes uma ou mais
saidas, através da busca de uma fung¢éo que descreva o sistema. Esta
analogia feita com os neurdnios humanos € baseada na transmissao
de sinais elétricos. De maneira simplificada, o neur6nio humano pode
ser entendido como um corpo celular com duas ramifica¢des:
dendritos e axdnios. A transferéncia de sinais elétricos é feita através
do axo6nio de um neurdnio para os dendritos de um outro neurdnio
vizinho, em um processo chamado sinapse.

Estas sinapses representam barreiras que, de um certo modo,
modulam os sinais que passam através delas. Esta modulac@o repre-
senta a for¢ca da sinapse. Em um neurdnio matemdtico, a forga da
sinapse é chamada de peso w. Como 0s neur6nios possuem um gran-
de nimero de dendritos, eles podem receber sinais de varios neurdnios
simultaneamente. O sinal recebido pelo i-ésimo dendrito de um
neurOnio serd chamado de s, com seu respectivo peso w,. O sinal
total Net, que entra em um neurdnio, serd dado pela soma de todos
os produtos de s, com seus respectivos pesos w:

S
S, I / S
saida
Net=w;s, + WS, + .. + WS, + ... + WS, (1)

O sinal total refere-se apenas a entrada de dados em um neurdnio.
A saida de um neur6nio é uma func@o da entrada, pela qual a saida é
calculada, denominada fungdo de transferéncia.

Para a aprendizagem de uma rede neural, é necessdrio utilizar
um conjunto de calibra¢do. Em funcéo do tipo do algoritmo escolhi-
do, os dados de entrada induzirdo a correciio dos pesos matematicos
em cada neur6nio e em cada camada. A saida calculada pela rede
serd comparada com a do conjunto de calibracdo, e em fungdo do
erro estipulado, todos os pesos matematicos serdo novamente corri-
gidos até que a saida fornega um resultado estabelecido. O erro ma-
ximo estipulado, o niimero de itera¢des e a velocidade de treinamen-
to sdo parametros que sdo definidos pelo usuério antes de iniciar o
algoritmo da rede. A etapa de treinamento de uma rede neural encer-
ra-se quando o erro estipulado atingir o critério de convergéncia pre-
viamente estabelecido.

O procedimento chamado de otimizagdo da arquitetura da rede
neural, realizado apds a etapa de treinamento, consiste na observa-
¢do do erro RMS no treinamento da rede neural, em fun¢@o da adi-
cdo de neurdnios a camada intermedidria. O ponto onde ocorre o
menor erro é considerado como a estrutura ideal de treinamento da
rede para o conjunto de calibracdo utilizado. Isto permite que o
algoritmo da rede possa ser utilizado em outros conjuntos de espec-
tros de mesma natureza, sem o risco de haver um super-ajuste (do
inglés, “overfitting”) ou um sub-ajuste (do inglés, “underfitting”).

Os algoritmos estudados neste trabalho sdo o “Back Propagation”
(BP), “Levenberg-Marquardt” (LM), sendo que ambos diferem en-
tre si na metodologia da corre¢do de pesos, e por dltimo, o “Radial
Basis Functions” (RBF), que € um outro tipo de rede neural.

Quim. Nova
Rede neural BP

A rede BP ¢é um algoritmo para a correcdo de pesos com varias
camadas. Cerca de 90% das aplicagdes de redes neurais em quimica
empregam este método*. Uma das principais aplicagdes do BP é o
modelamento de dados ndo lineares, onde o comportamento mate-
matico entre as varidveis ndo € representado por fungdes de ordem
definida. A principal caracteristica desta rede neural é a equacdo de
corre¢do de pesos, que pode ser escrita resumidamente como:

Aw* = 1.D + m.Aw*! 2)

onde:

- Aw* representa a diferencga entre os pesos inicial e final para a iteragéo k;
- 1 é chamado de “learning rate” ou velocidade de treinamento. Sua
fung¢do € ponderar as corre¢des dos pesos, de modo a evitar grandes
corregdes, principalmente no final do processo, quando boa parte
dos pesos ja foi corrigida e uma nova corre¢do muito acentuada pode
comprometer todas as correcdes ja efetuadas;

- D ¢ a derivada do erro calculado através das fungdes de transferén-
cia escolhidas, conhecida como método do gradiente descendente, e
fornece a dire¢do que se deve caminhar na superficie de erros em
dire¢do ao minimo;

- 1 é chamada de momentum, uma constante que € multiplicada pela
variacdo de pesos da iteracdo anterior (Aw*"); estabelece uma rela-
¢do matemdtica com a variagdo de pesos da iteracdo corrente, pro-
movendo assim um acréscimo no valor numérico de Aw obtido no 1°
termo da equag@o 2 (n.D). A adig@o do 2° termo a equagdo 2 (u.Aw*")
evita que ocorram convergéncias para minimos locais, pois o mini-
mo obtido pelo primeiro termo da mesma equacio pode ndo ser real-
mente global. Se o minimo for local, o processo de busca pelo me-
nor erro prossegue (Figura 3). Resumindo, esta constante L evita a
possibilidade de se achar um minimo local;

- AwX! representa a diferenga entre os pesos inicial e final para a
iteracdo k-1.

SSE

peso

Figura 3. Representagdo grdfica da busca do minimo global. A variagdo do
erro SSE em fun¢do dos valores dos pesos gera um grdfico com um
comportamento de “altos” e “baixos”, como se fossem montanhas e vales;
0 minimo é entdo representado por um “vale”. A posi¢do A na figura acima
representa um minimo local, e a posi¢do B representa um minimo global

Rede neural LM

O algoritmo LM faz a correcdo de pesos através da aproximacio
do método de Gauss-Newton, chamada de Levenberg-Marquardt’.
Resumidamente, a equagdo de corregcdo de pesos pode ser escrita
como:

Aw=(J"T+aD)'J"e (3)

onde

- Aw representa a diferenga entre os pesos inicial e final;

- a € um escalar que controla a deriva¢ao dos erros, permitindo que
o termo (J'J) possa ser invertido;
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- J € chamado de jacobiano da matriz derivada dos erros. Cada ele-
mento desta matriz representa uma derivada parcial de um elemento
da matriz de erros com o seu correspondente peso;

- I € a matriz identidade. Como ela é multiplicada pela constante o,
pode-se gerar uma nova matriz contendo como elementos apenas
valores de a;

- ¢ € um vetor de erros calculados.

Rede neural RBF

A rede RBF usa fungdes de base radial como fungdes de transfe-
réncia entre as camadas. A mais conhecida RBF € a gaussiana, apre-
sentando a forma tipica f(x) = ¢, A rede RBF é treinada através da
adicdo de neurdnios na camada intermedidria, até que se encontre o
menor erro de calibragdo. O processo de treinamento € feito através
do ajuste dos pardmetros das fun¢des de base radial, os quais sdo a
posi¢do do centro das fungdes e o raio das mesmas®. O algoritmo
desta rede utiliza neur6nios com a fun¢do RBF:

f(n,b) = e’ 4

sendo

n= [J(p—w)z ].b )

onde p € o vetor de entrada, w € um vetor de pesos, e b é uma cons-
tante.

Neste algoritmo, € calculada a distancia geométrica entre o vetor
de entrada p e o vetor de pesos w, sendo entdo multiplicada pela
constante b, que estd diretamente relacionada com o raio de influén-
cia r (Figura 4). O ajuste de r é feito manualmente, em funcdo do
conjunto de calibragdo escolhido.

Este termo raio de influéncia diz respeito a distribuicdo ou ao
formato da gaussiana, e esta diretamente relacionado a distancia en-
tre o pico da fungdo e a sua meia altura®. A otimizagdo da arquitetura
é o processo de busca do menor erro em fungéo da adigdo de neurdnios
a camada intermedidria. Neste algoritmo, esta otimizagdo ¢ feita sem
interferéncia externa, através da adi¢do destes neurdnios até encon-
trar-se 0 menor erro preestabelecido. Isto pode ser considerado como
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Figura 4. Representagdo do raio de influéncia r de uma fungdo gaussiana
RBF
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uma vantagem deste tipo de rede, uma vez que, para os outros dois
algoritmos, € necessario este procedimento de adi¢do de neurdnios.

A variag¢do do parametro raio de influéncia (também chamado
de “spread”) € um niimero escolhido na regido entre 0,01 e 1,5. Esta
faixa é determinada experimentalmente através de vérios testes e re-
presenta os limites inferior e superior, respectivamente, em que a
forma da func¢do gaussiana pode ser alterada e produzir os menores
valores dos erros de treinamento para a estimativa das concentra-
coes.

Modelo PLS

Este modelo faz uso de dois tipos de matriz de dados, R, que € a
matriz de respostas instrumentais (por exemplo, dreas de um espec-
tro ou de um cromatograma) e C, que é a matriz de concentragoes®'”.
O modelo PLS estima matrizes de “scores” e “loadings” tanto para
R como para C:

R=TP +E=3t p’, +E (6)
C=UQ +F =3u, ¢, +F @

Os elementos T e U das equacdes 6 e 7 sdo chamados “scores”
das matrizes R e C; os elementos P e Q sdo chamados de “loadings”
destas mesmas matrizes; E e F sdo as matrizes de residuos (ndo ex-
plicados pelo modelo) de R e C, respectivamente. A correlacdo entre
os dois blocos R e C ¢ simplesmente uma relagéo linear obtida pelo
coeficiente de regressdo linear, tal como descrito na equagao 8:

u =b t ®)
para “h” varidveis latentes, sendo que os valores de b, sdo agrupa-
dos na matriz diagonal B, que contém os coeficientes de regressido
entre a matriz de “scores” U de C e a matriz de “scores” T de R. A
melhor relagdo linear possivel entre os “scores” desses dois blocos é
obtida através de pequenas rotagdes das varidveis latentes dos blo-
cosRe C.

A matriz C pode ser calculada de u,,

C=TBQ’ + F (©)]

e a concentracdo de novas amostras previstas a partir dos novos
“scores”, T*, substituidos na equacéo (9), o que fornece

C =T*BQ’ 10)

Neste trabalho, o modelo PLS foi utilizado apenas para compa-
ragdo dos resultados. Esta ferramenta matemadtica € bastante conhe-
cida e possui uma vasta gama de aplicagdes na literatura, sendo mui-
to simples de ser utilizada®'°.

Modelo Fuzzy

A teoria fuzzy provém da teoria avancada de conjuntos e foi
desenvolvida por Lotfi Zadeh na década de 60. A aplicagdo de trata-
mento fuzzy a um sistema permite interpretar valores em um con-
junto de dados de entrada e estabelecer correlagdes com um conjun-
to de saida, através de regras condicionais do tipo se-entdo"'. A defi-
ni¢do desta base de regras € a parte mais importante da construcdo
do modelo.

Neste modelo, os dados de entrada e saida sdo associados a fun-
¢cdes matematicas fuzzy conhecidas como fungdes de pertinéncia. No
caso especifico deste trabalho, os dados de entrada foram representa-
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dos por fungdes gaussianas e os de saida, por fungdes lineares'?.

A base de regras para o modelo fuzzy ¢ construida através da
aplicacdo do algoritmo de estimacdo de grupos (“cluster
estimation”)'®, que é baseado na solug¢do de uma equagéo matricial
algébrica. Para um sistema com duas entradas (por exemplo, dois
picos cromatogréaficos) e uma saida (por exemplo, a concentragdo de
uma espécie), a equagdo matricial é escrita como:

C=GR+H (11)

Onde C € a matriz de dados de saida, R é a matriz de dados de
entrada, G e H sdo matrizes de constantes. Sua estrutura condicional
fuzzy pode ser escrita como:

Ser éiguala A er,éiguala A, entio c, éigual aB,

Onde r, sdo varidveis de entrada, c, sio varidveis de saida, A, sdo
fungdes de pertinéncia do tipo gaussianas € B, sdo fungdes de
pertinéncia do tipo lineares. Através de um conjunto de calibragio
sdo determinados os valores das matrizes G e H e pode-se estimar as
concentragdes das espécies em CB.

PARTE EXPERIMENTAL

Neste trabalho, os dados de entrada apresentam-se como dois
conjuntos diferentes: “scores”, obtidos através da aplicacdo de Ana-
lise de Componentes Principais (PCA) aos espectros, e integrais,
pois, nos espectros de EDXREF, as linhas espectrais correspondentes
as emissdes caracteristicas dos elementos permanecem sempre em
uma mesma regido para um determinado elemento quimico, inde-
pendentemente dos diferentes tipos de amostras. As integrais repre-
sentam a drea sob o pico e mostram uma certa proporcionalidade da
concentragdo de um elemento na amostra, mesmo que esta seja afe-
tada pelos efeitos de matriz e interelementares.

A aplicagdo dos modelos fuzzy neste trabalho foi feita através da
utilizacdo de fungdes especificas para este fim, presentes no “Fuzzy
Logic Toolbox™'*. Esta aplicacdo possui algumas caracteristicas: as
fun¢des de pertinéncia de entrada sdo sempre do tipo gaussianas, as
de saida sdo sempre do tipo lineares e o método de defuzzificacio
utilizado € uma média ponderada entre os valores obtidos das fun-
coes de saida. Todos os resultados obtidos com este modelo sdo apre-
sentados em uma forma gréifica, em que se verifica a variacido do
erro RMS em relagdo ao pardmetro chamado também de raio de in-
fluéncia, sendo este dltimo um nimero que varia entre 0 ¢ 1 e deve
ser ajustado.

Todos os resultados obtidos com as redes neurais BP e LM (céal-
culo das concentracdes) foram feitos em triplicatas, pois a escolha
dos pesos iniciais para os neuronios em cada camada ¢ feita, pelo
“Toolbox do Matlab™”, através de uma fung¢@o aleatdria. Devido a
isto, o primeiro calculo de erro de treinamento feito pela rede pode
gerar um resultado ruim, entéo todo o procedimento € repetido mais
duas vezes.

A escolha do nimero de “scores” como conjunto de dados de
entrada dos modelos foi feita e determinada através da aplicagdo do
algoritmo “Validag¢do Cruzada” (VC), variante “deixa-um-fora” !5,

Foram utilizados padrdes certificados de solos de vdrias partes
do mundo fornecidos pelo Instituto de Geociéncias da Unicamp. Os
padrdes de diversos tipos de plantas (a maior parte de comestiveis)
foram fornecidos pelo Instituto Agrondmico de Campinas.

Os resultados foram avaliados através do célculo do erro RMS
(“Root Mean Square”) ou erro quadratico médio, para as concentra-
¢Oes normalizadas (entre O e 1) dos elementos, segundo a equagio’s:

Quim. Nova

RMS = (12)

onde,
C, € a concentragdo verdadeira das amostras de previsdo;
C, € a concentragio calculada das amostras de previsio;
n é o nimero de amostras de previsao.

A equagdo 12 € bastante difundida em trabalhos de Quimio-
metria'® e é uma representa¢do dos desvios para as concentragdes,
calculados para um conjunto de previsao.

RESULTADOS E DISCUSSAO
Amostras de solos

A utilizagdo de padroes certificados de solos foi feita com o ob-
jetivo de verificar a eficiéncia da andlise multivariada na determina-
¢do simultanea de elementos que sdo vizinhos na Tabela Periddica,
especificamente Rb, Sr, Y e Zr. A Figura 5 mostra um espectro tipico
de EDXRF com a sobreposicdo das linhas espectrais da regido de
interesse desses 4 metais. Para estes elementos ocorrem sobreposicdes
das linhas Ko do Y com Kf3 do Rb e Ka do Zr com Kf3 do Sr. Este
tipo de amostra foi escolhido por tratar-se de uma amostra natural
complexa, sendo possivel a observacio nos espectros de linhas de
mais de 10 elementos quimicos detectaveis, sendo todos grandes
fontes de fluorescéncia secunddria. Nenhum tipo de pré-tratamento
foi feito nestes espectros para redu¢@o ou eliminacéo dos ruidos; foi
feita apenas uma subtragdo de uma amostra “branco” a fim de se
ajustar a linha base. Esta amostra utilizada como branco foi uma
amostra de solo em que as concentra¢des dos quatro elementos eram
muito pequenas.
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Figura 5. Parte de um espectro de EDXRF tipico, mostrando as linhas
espectrais sobrepostas dos quatro elementos estudados

Especificamente para estas amostras de solos, a aplicagdo dos
modelos foi feita considerando-se duas situagdes: (1) espectro com-
pleto (de 1 a 40 keV) e (2) regido correspondente as linhas dos 4
elementos. Em func@o de resultados obtidos em experimentos seme-
lhantes com este tipo de amostra, optou-se por verificar se existe
contribui¢do das linhas espectrais dos outros elementos na estimati-
va das concentragdes dos 4 referidos metais.
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Primeiramente, considerou-se a regido onde aparecem as princi-
pais linhas espectrais situadas entre 12,8 e 15,9 KeV, que apresenta-
ram uma varia¢do significativa. Na andlise VC dos espectros das
amostras, foi determinado um niimero de 4 componentes principais
representado por 4 “scores”. A andlise mostrou uma variancia captu-
rada total de 99,78% para o bloco dos espectros e de 69,50% para o
bloco das concentragdes. As integrais foram calculadas apenas para
as 4 linhas espectrais situadas entre 12,8 e 15,9 KeV, uma vez que as
linhas Kf isoladas de Y e Zr sdo muito pequenas em todos os espec-
tros. Foram utilizados 48 espectros de padrdes, separando-se 34 para
calibragdo, 10 para previsdo, e foram retirados 4 “outliers”. Os re-
sultados das aplicagdes dos modelos estiio na Tabela 1.

Tabela 1. Erros RMS calculados para os modelos utilizados para
amostras de solos, considerando-se o nimero de “scores” igual a 4 e
o nimero de integrais igual a 4, para a regido correspondente as
quatro linhas

“scores” integrais
rede neural BP 0,0741 0,0650
rede neural LM 0,0800 0,0850
rede neural RBF 0,177 0,0893
Modelo Fuzzy 0,107 0,0790
PLS 0,107 0,113

As redes neurais sdo treinadas adicionando-se neurdnios a ca-
mada intermedidria (de 1 a 7 neurdnios) e testando um conjunto de
validagdo. Analisam-se entdo os resultados dos erros RMS para to-
dos os elementos, obtendo-se um erro médio. O ponto onde o erro €
0 mais baixo considera-se como sendo a configuragdo ideal da rede.
Este procedimento permite a melhor escolha de configuracio evi-
tando que ocorra o sub-ajuste ou o super-ajuste da rede.

A rede BP (com arquitetura otimizada 4-3-4) apresentou o me-
nor erro RMS quando foram utilizadas as integrais como conjunto
de entrada. Um teste F ao nivel de 95% de confianga mostra uma
diferenga significativa entre os resultados obtidos pela rede BP e os
obtido pelo modelo PLS, para os dois tipos de dados de entrada
(considerando-se n =44, F . =1,35)".

No segundo tipo de aplicagdo, considerando o espectro comple-
to, a andlise VC das amostras determinou um nimero de 6 compo-
nentes principais representado por 6 “scores”. A andlise mostrou uma
variancia capturada total de 99,88% para o bloco dos espectros e de
98,21% para o bloco das concentragdes. O aumento da varidncia
capturada para as concentragdes, em relacdo a aplicagdo anterior, ja
mostra que realmente existe uma maior correlac@o entre os dados de
entrada e saida. Foram utilizados os mesmos conjuntos de dados, 48
espectros de padrdes, separando-se 34 para calibragdo, 10 para pre-
visdo, e foram retirados 4 “outliers”. Para esta aplicacdo ndo foram
utilizadas as integrais comparativamente. Os resultados das aplica-
¢oes dos modelos estio na Tabela 2.

Tabela 2. Erros RMS calculados para os modelos utilizados para
amostras de solos, considerando-se o nimero de “scores” igual a 6,
para o espectro completo

“scores”
rede neural BP 0,0346
rede neural LM 0,0319
rede neural RBF 0,0598
modelo Fuzzy 0,0452
PLS 0,0643
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A rede LM (com arquitetura 6-3-4) apresentou o menor erro RMS
para esta segunda aplicagéio. Um teste F ao nivel de 95% de confian-
ca mostra uma diferenga significativa entre os resultados obtidos pelas
redes BP e LM e os obtidos pelo modelo PLS (n=44,F_ =1,35)".
O melhor resultado obtido pela rede neural LM (0,0319) utilizando
todo o espectro € significativamente melhor que o obtido somente
com a regido das 4 linhas com a rede BP (0,0650) segundo o teste F:

_(RMS,,)* _ (0,0650) _

= =415
(RMS,,,))*  (0,0319)°

A Tabela 2 mostra uma diminuic¢do, de maneira geral, nos erros
encontrados para todos os modelos quando se aplica a PCA a todo o
espectro, em relacéo a aplicagdo da regido das 4 linhas (Tabela 1).
Pode-se concluir que existe, para este caso, uma contribuicdo das
outras linhas espectrais de outros elementos no processo de estima-
¢do das concentragdes do Rb, Sr, Y e Zr, ou seja, a caracterizagdo da
fluorescéncia secundéria. As linhas espectrais dos outros elementos
presentes neste tipo de amostra interferem na correlagdo entre os
dados de entrada e saida para os quatro elementos estudados.

Os erros relativos calculados para as concentragdes obtidas pela
rede LM, que foi o melhor modelo, sdo menores que 20%. Neste
erro estd embutida a existéncia da fluorescéncia secunddria (a maior
contribui¢@o), problemas na preparag¢do das amostras, além dos er-
ros instrumentais nas medidas.

Para estas amostras de solos, apenas a rede neural BP foi aplica-
da também de uma terceira maneira distinta, em relagdo ao conjunto
de dados de entrada, em que foram utilizados diretamente pontos
dos espectros com os respectivos valores de intensidade de emissao,
ou seja, 131 pontos (131 neurdnios na camada de entrada), corres-
pondentes a regido entre 12,8 keV e 15,9 keV dos espectros. Foram
adicionados neurdnios na camada intermedidria de 1 até 16.

Os resultados obtidos para esta aplicagdo sdo mostrados na Fi-
gura 6. Eles ndo foram muito bons, mostrando um erro maior do que
os que estdo mostrados na Tabela 2. Este estudo ja havia sido feito
com outros conjuntos de amostras e os resultados foram igualmente
inferiores em relag@o ao uso dos “scores” ou integrais como dados
de entrada. Provavelmente para um conjunto muito grande de dados
de entrada como este (131 pontos), a rede acaba também modelando
ruidos e/ou informagdo que ndo € relevante. A rede neural utilizada
também foi otimizada, através da adi¢do de neurdnios a camada in-
termedidria.
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Figura 6. Erros RMS calculados contra o niimero de neurénios na camada
intermedidria. A melhor configuragdo da rede BP é 131-2-4. O menor erro
é de 0,123, bem superior ao encontrado utilizando-se “scores” ou integrais
na entrada
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Os resultados da aplicagdo das redes neurais para scores e inte-
grais como dados de entrada para a regido dos quatro picos apresen-
tam um comportamento muito semelhante ao observado na Figura
6, e estdo mostrados na Figura 7.
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Figura 7. Erros RMS calculados contra o niimero de neurdnios na camada
intermedidria para as redes BP e LM, utilizando-se “scores” e integrais
como conjunto de dados de entrada, considerando-se a regido das linhas
dos 4 metais

Existe um padrido de comportamento em que o erro comeca alto
para um neurdnio na camada intermedidria, depois ele diminui até o
nimero 6timo e entdo volta a crescer. Pode-se que concluir que este
comportamento mostra que as redes neurais passam pelos estados de
sub-ajuste e super-ajuste, antes e depois de atingirem a melhor con-
figuragdo, respectivamente.

Este tipo de comportamento foi observado para todas as redes
neurais, para todos os diferentes tipos de amostras utilizados neste
trabalho. Experimentos realizados com redes neurais BP para mode-
lar espectros em varios tipos de amostras mostraram que o nimero
6timo de iteracdes € 10000. Este é um dos pardmetros que deve ser
escolhido para iniciar tanto a rede BP com a LM e deve ser testado
também, em funcdo do tipo de amostra. Apds obtido este nimero, a
possibilidade de ocorrer super-ajuste é muito grande. O seu critério
de escolha deve ser feito com muito cuidado, devendo ser testados
diversos valores a fim de obter-se o menor erro de treinamento da
rede neural. Como exemplo, foi feito um estudo da varia¢io do erro
RMS com o nimero de itera¢des para a rede neural BP, apresentado
na Figura 6 e de configuracdo 131-2-4, o resultado estd mostrado na
Figura 9. O comportamento da variacdo do erro apresentado nesta
figura ocorre também de forma semelhante, quando se utiliza os
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Figura 8. Erros RMS calculados contra o niimero de neurdnios na camada
intermedidria para as redes BP e LM, utilizando-se “scores” como conjunto
de dados de entrada, considerando-se o espectro completo
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Figura 9. Variagdo do erro RMS com o niimero de iteragdes, para uma rede
neural 131-2-4

“scores” ou as integrais como conjunto de dados de entrada, ou seja,
independe do tipo de dado de entrada.

Misturas de sais de chumbo e enxofre

A aplicagdo dos modelos quimiométricos para este tipo de amos-
tra foi feita através de 38 misturas sintéticas de sais contendo chum-
bo (Pb(NO,),) e enxofre (K,SO,) em matriz de silica. Este sistema €
um caso tipico de sobreposicado de linhas espectrais correspondentes
as linhas Lo do chumbo (10,02 a 10,51 keV) e a sobreposi¢do das
linhas Ka do enxofre e Ma do chumbo (2,07 a 2,50 keV), como
mostrado na Figura 10. Para estas amostras, foram utilizados 24 es-
pectros para calibracéo, 7 para validac@o e foram retirados 7 “outliers”,
para a determinag@o simultanea de Pb e S.

Na andlise VC dos espectros das amostras foi determinado um
nimero de 6 componentes principais representando por 6 “scores”.
Esta andlise mostrou uma variancia capturada total de 99,98% para
o bloco dos espectros e de 95,50 % para o bloco das concentragdes.
As integrais foram obtidas de todos os espectros entre as regides de
2,07 a 2,50 keV, e de 10,02 a 10,51 keV. Os resultados da aplicacio
dos modelos estdo mostrados na Tabela 3.
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Figura 10. Parte de espectros de EDXRF utilizados neste trabalho,
mostrando as linhas espectrais dos elementos Pb e S

Tabela 3. Erros RMS calculados para os modelos utilizados para
misturas de sais de chumbo e enxofre, considerando-se o nimero de
“scores” igual a 6 e o nimero de integrais igual a 2

“scores” integrais
rede neural BP 0,0632 0,0229
rede neural LM 0,0501 0,0297
rede neural RBF 0,0428 0,0472
modelo Fuzzy 0,0943 0,0275
PLS 0,0863 0,0559

De acordo com a Tabela 3, os erros menores foram obtidos atra-
vés da utilizacdo de integrais para a rede BP com arquitetura da rede
2-4-2. Um teste F aplicado aos valores obtidos pelo modelo fuzzy e
pelos modelos PLS em relacdo a rede BP (integrais), indica haver
diferenca significativa ao nivel de 95% apenas em relagio ao segun-
do modelo (considerando-se neste caso, n =38 entdo F =1,71)":

5o (RMS,,)* (00275

_ _ r _(RMS 5)? _s
' (RMS,,)?  (0,0229)°

’ > (RMS,, )

>

Embora os resultados dos erros RMS para integrais estejam bem
préximos, a rede neural BP resolveu melhor os problemas relativos
a este tipo de amostra. Isto pode ser comprovado através dos erros
relativos calculados para as concentragdes, que estdo em torno de
4,6%.

O comportamento dos erros RMS para as redes neurais apresen-
ta-se bastante semelhante ao que foi observado para as amostras de
solos.

Amostras de plantas

Um outro estudo foi feito utilizando-se padrdes de diversos ti-
pos de plantas com énfase na determinac¢do simultnea das concen-
tragdes de Ca e K. Neste tipo de amostra ocorre a sobreposicdo das
linhas Ko do célcio com a K do potéssio, conforme mostrado na
Figura 11. Assim como as amostras de solos, estas amostras possu-
em mais de 10 elementos quimicos detectdveis nos espectros, contri-
buindo para o aumento da fluorescéncia secunddria. Também neste
caso ndo foi feito nenhum tipo de pré-tratamento, ou mesmo ajuste
de linha base.

Figura 11. Espectro de EDXRF tipico para uma amostra de planta mostrando
a sobreposicdo de linhas espectrais de Ca e K

De um total de 32 espectros, foram selecionados 24 espectros
para calibragdo, 6 para previsdo e foram retirados 2 “outliers”. Na
andlise VC dos espectros das amostras, foi determinado um ntiimero
de 10 componentes principais representados por 10 “scores”. A ana-
lise mostrou uma variancia capturada total de 100% para o bloco dos
espectros e de 95,86% para o bloco das concentragdes. As integrais
foram calculadas para as linhas espectrais situadas entre 3,0 e 4,2
KeV (3 linhas). Os resultados das aplicagcdes dos modelos estdo
mostrados na Tabela 4.

Tabela 4. Erros RMS calculados para os modelos utilizados para
amostras de plantas, considerando-se o nimero de “scores” igual a
10 e o niimero de integrais igual a 3

“scores” Integrais
rede neural BP 0,117 0,0247
rede neural LM 0,133 0,0461
rede neural RBF 0,113 0,0222
modelo Fuzzy 0,135 0,0424
PLS 0,153 0,0507
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Figura 12. Comportamento do erro RMS em fungdo da adi¢do de neurdnios
a camada intermedidria, para a rede neural RBF
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Para este tipo de amostra, a utiliza¢do das integrais como dados
de entrada foi surpreendentemente melhor do que o uso de “scores”.
O melhor resultado obtido foi através da aplicacdo da rede RBF com
integral com configuracdo 3-10-2, embora a rede BP também tenha
apresentado um bom resultado. O teste F aplicado entre estes dois
resultados mostra que ndo existe diferenga entre eles (F , = 1,90
para n = 32) '%; apenas existe diferenca em relagdo ao modelo PLS.

_ (RMSg,)*  (0,0247)°
(RMS ) (0,0222)> (RMS )’

2 2
o (RMS)* (00507 o)
(0,0222)°

Neste tipo de amostra, os erros relativos calculados para as con-
centragdes para a rede RBF ficaram em torno de 9,4%. A Figura 12
mostra o comportamento do erro para a rede RBF utilizada neste
tipo de amostra.

CONCLUSAO

Neste trabalho podemos concluir que a aplicagio de quimiometria
afluorescéncia de raios-X, especialmente para andlise multielementar,
mostrou ser muito importante, pois permite a estimativa das concen-
tragdes dos elementos presentes em uma amostra com uma econo-
mia de tempo e reagentes gastos para separagdo dos componentes,
em relagdo as andlises tradicionais, embora as vezes com erros um
pouco maiores.

De maneira geral, os modelos quimiométricos utilizados resol-
vem de maneira satisfatria os maiores problemas encontrados na
espectroscopia EDXRF (fluorescéncia secunddria e sobreposi¢ao de
linhas espectrais), desde que o conjunto de calibragdo escolhido para
os modelos seja adequado (espectros que representem as propor¢oes
de concentragdo dos elementos estudados em uma amostra real), sen-
do este fator de fundamental importancia, pois determina a ordem de
grandeza dos erros para os modelos.

A utilizagdo de redes BP e LM para a modelagem dos espectros
de fluorescéncia de raios-X mostrou-se mais eficiente para a deter-
minag¢do simultanea de elementos, quando comparada com os outros
métodos utilizados também para modelagem de dados. Estas redes
BP e LM estabelecem uma melhor correlacdo entre os conjuntos de
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dados de entrada e saida, embora estes modelos apresentem um gas-
to computacional maior. Para as redes neurais, a observagdo do erro
RMS em fungdo da adi¢do de neurdnios as camadas intermedidrias
permite que se encontre o menor erro de uma maneira segura e efici-
ente.

As redes neurais RBF e os modelos fuzzy ndo mostraram um
bom desempenho em relagio aos outros modelos. Ambos os mode-
los tém apenas um parametro a ser definido para escolha do menor
erro de treinamento e possuem uma extensa teoria matematica como
fundamento. Seria interessante um estudo mais aprofundado para
outras futuras aplicagdes.
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