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RESUMO

Minerais sdo definidos como uma substancia natural inorganica, formada através
de processos geoldgicos, que possuem uma estrutura cristalina regular e sélida a
temperatura ambiente. Sdo formados através de ligagdes quimicas entres elementos
quimicos eletricamente carregados, onde a nomenclatura dos minerais é dada pelo seu
grupo anion predominante. A correta classificacdo de amostras minerais é uma tarefa de
grande importancia para varios campos de estudos. Amostras minerais podem ser
erroneamente classificadas em diferentes grupos, se analisadas somente de modo visual,
devido a haver semelhancas e/ou diferencas nas caracteristicas visuais entre amostras de
um mesmo grupo mineral. Os testes padrdes mais utilizados, além das inspecdes
visuais, que necessitam de experiéncia do observador, sdo as técnicas analiticas como
espectroscopia por raio-x ou de emissdo Optica por plasma acoplado indutivamente
(ICP). Porém, essas técnicas analiticas ndo sdo vantajosas, pois apresentam o uso de
radiacdo ionizante e ndo possibilidade de analises in situ, respectivamente. O uso da
técnica LIBS surge como uma alternativa para analises in situ, de forma rapida e eficaz,
0 que é de grande importancia para a diferenciacéo e classificacdo de amostras minerais.
Neste trabalho, o uso da técnica de espectroscopia Optica de emissdo atbmica por
plasma induzido por laser (LIBS), combinados com métodos quimiométricos de anélise
de componentes principais (PCA), e com algoritmos supervisionados de aprendizado de
maquinas, k-vizinhos proximos (KNN), méaquinas de vetores de suporte (SVM) e
andlise discriminante (LDA e QDA), foram avaliados na diferenciacdo e classificacdo
de amostras minerais das classes silicato, oxido, fosfato, carbonato e fluorita. Os
resultados mostraram que o algoritmo Fine KNN foi capaz de classificar corretamente
todas as amostras de validacdo externa, para a classe silicato, com acuracia de 100%,
para os trés tipos de abordagens distintas realizadas. LimitacGes para a implementacao
desse procedimento como técnica de analise ainda existem, principalmente para

diferenciacdo das amostras ndo-silicato.

Palavras-chave: LIBS portatil, Aprendizado de Maquinas, Minerais.



ABSTRACT

Minerals are defined as natural inorganic substances that are formed due
geological process with a regular atomic lattice and solid format in room temperature.
Their chemical structure are formed between charged particles, where they are grouped
into classes based of their predominant anion group. The correct classification of
minerals samples plays an impotant role in several fields of study. Minerals samples can
be mistakenly classified into different groups, if analyzed only visually, due to
similarities and/or differences in visual characteristics between samples of the same
mineral groups. The most commonly used tests, apart from the visual analysis that
requires skillful employees, are analitical techniques such as X-ray spectroscopy ou
Inductively Coupled Plasma Optical Emission Spectroscopy (ICP). But, these analitical
techniques are not advantageous because they require the use of ionizing radiation and
no possobility to perform in situ analysis, respectively. The LIBS technique is an
alternative to be used in situ, that provides fast and efficient elementar analysis, what is
of grear importance to discriminate and classify mineral samples. In the present study,
the use of the spectroscopy technique Laser Induced Breakdown Spectroscopy (LIBS),
combined with chemometrics methods as principal component analysis (PCA) and
machine learning algorithms, k-nearest neighbour (KNN), support vector machine
(SVM) and discriminant analysis (DA), were evaluated in the differentiation and
classification of minerals samples from the classes silicate, oxide, phsphate, carbonate
and fluoride. The results showed that the Fine KNN algorithm were able to correctly
classify all samples in the external validation scheme, for the silicate class, reaching
accuracy of 100% in three differents approachs implemented. There are still some
limitations in the use of this proceedment, mainly related to the differentiation of the

non-silicate minerals samples.

Key-word: handheld LIBS, Machine Learning, Minerals.
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1. INTRODUCAO

Rochas sdo os principais constituintes geoldgicos que formam a maior parte da
crosta terrestre. As rochas sdo formadas, principalmente, por aglomerados de um ou
mais grupo de minerais. Minerais sdo definidos como uma substancia natural
inorganica, formada através de processos geoldgicos, que possuem uma estrutura
cristalina regular e solida a temperatura ambiente (SALT LAKE, 2023). Os minerais sdo
provenientes da cristalizacdo do magma terrestre, de precipitacdes de solugdes aquosas
ou precipitacdes bioldgicas através da acdo de organismos naturais (PEREZ-
AGUILAR; CUELLAR-CRUZ, 2022). Os minerais sdo formados através da ligacio
quimica entre elementos quimicos diferentes, onde essas ligacfes ocorrem entre um
anion (elemento quimico eletricamente carregado que ganhou elétrons) e um cétion
(elemento quimico eletricamente carregado que perdeu elétrons). A nomenclatura dos
minerais € definida pelo seu grupo anion predominante. O grupo de minerais Silicato €
um composto de silicio-oxigénio, com a predominancia do &nion SiOs™®
(KAHLENBERG; KAINDL; KONZETT, 2007), que possui uma estrutura cristalina
tetraédrica. Essa estrutura permite que haja a formacao de ligacbes quimicas com varios
outros fons, formando assim o grupo de minerais silicato. E o mineral que se encontra
em maior abundancia, com grandes quantidades tanto no manto quanto na crosta
terrestre. Exemplos de minerais silicato sdo as olivinas ((Fe,MQg).SiOs), quartzo (SiO2)
e feldspar (NaAlSisOs) (WANG et al., 2021). O grupo de minerais Oxidos possuem o
grupo anion de oxigénio O* como predominante (FENG et al., 2022). O grupo Oxido
apresenta ligacGes com os elementos ferro (Fe), manganés (Mn) e aluminio (Al), onde
sdo exemplos os minerais corindo (Al203) e hematita (Fe203) (ZHU et al., 2020). O
grupo de minerais Carbonato apresenta a predomindncia do grupo &nion COs?
(DUFRESNE; RUFLEDT; MARSHALL, 2018), que formam ligacdes quimicas com 0s
elementos calcio (Ca), magnésio (Mg), ferro (Fe) e manganés (Mn), formando os mais
conhecidos minerais calcita (CaCOs), dolomita (CaMg(COs)2) e aragonita (Ca(CQOs))
(COIMBRA et al., 2021). O grupo de minerais Fosfato apresenta a predominancia do
grupo anion PO42 (YANG et al., 2022), que formam ligagdes quimicas com elementos
como o Aluminio (Al) e Calcio (Ca). Séo representados pela variscita (Al(PO4)2H20)
(FRITSCH; KARAMPELAS; MEVELLEC, 2017) e pela apatita Cas(PO4)3(OH),
mineral do grupo fosfato em maior abundancia (ZHOU et al., 2020). O grupo de
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minerais Fluorita apresenta o anion F-, cujo ligagdo quimica com o elemento quimico
calcio (Ca), forma o mineral célcio fluorita (CaF2) (WANG et al., 2022).

A classificacdo e a diferenciacdo de amostras minerais sdo de grande relevancia
para varios campos de estudo. Para identificacdo e classificacdo das amostras minerais,
um tipo de teste padrdo comum é a inspecdo visual (BUSTILLO et al., 2009). No geral,
amostras minerais de classes diferentes apresentam caracteristicas visuais diferentes,
como coloracdo, textura ou opacidade. Porém, pode ocorrer de amostras pertencentes a
diferentes classes, apresentarem caracteristicas visuais similares. Ou, vice-versa,
amostras que sdo pertencentes a uma mesma classe, apresentarem caracteristicas visuais
diferentes. Essa analise macroscopica visual dificulta a diferenciacdo de amostras
minerais, 0 que exige certas habilidades de um especialista para a correta classificacao
da mesma. Um outro tipo de teste padrdo utilizado é a aplicacdo de técnicas analiticas
espectroscopicas, como Espectroscopia por Raio-X (ROLDAN et al., 2015) ou
Espectroscopia de Emissdo Optica por Plasma Acoplado Indutivamente (Inductively
Coupled Plasma — ICP) (NAVAZO et al., 2008), para a quantificacdo de elementos
quimicos, e assim serem capazes de classificar as amostras em suas respectivas classes,
com base nas suas composi¢es quimicas. A ICP apresenta como desvantagem a
necessidade de rigoroso pré-preparo das amostras, comumente com a necessidade do
uso de amostras diluidas para serem pulverizadas e analisadas pelo equipamento
(GARCIA PINTO; ESCALFONI; SAINT’PIERRE, 2012). Também, seu uso in situ ndo
é possivel devido ao aparato experimental, 0 que a torna ndo factivel para o uso de
classificacdo de amostras minerais de maneira rapida. Por sua vez, a espectroscopia por
raio-x apresenta a vantagem de instrumentacdo portatil (handheld XRF instruments), o
que permite rapida caracterizacdo de amostras in situ, porém essa técnica apresenta
dificuldade na deteccdo de elementos leves, com baixos nimeros atbmicos, o que é
fundamental para identificar e distinguir amostras minerais (SWEETAPPLE; TASSIOS,
2015).

Recentemente, um outro tipo de técnica analitica rapida, de carater multi-
elementar, que necessita de pouco preparo de amostra, € a Espectroscopia de Emisséo
Optica por Plasma Induzido por Laser - LIBS, do acrénimo Laser Induced Breakdown
Spectroscopy (LARIOS et al., 2020b). A técnica LIBS é uma técnica de espectroscopia
Optica de emissdo atdmica, utilizada para analises quantitativas e qualitativas, dos

elementos quimicos presentes em amostras (RIBEIRO et al., 2020). Nela, um plasma é
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gerado na superficie da amostra, devido a pulsos de laser de alta intensidade. Quando o
plasma atinge a superficie da amostra, a sua elevada temperatura (acima de 50.000 K)
provoca a ruptura de uma pequena porcao da superficie da amostra, a sua vaporizagédo e
consequentemente a producdo de ions e atomos excitados. Quando o plasma comeca a
se resfriar (cerca de 15.000 K), os elementos presentes no plasma comecam a emitir em
determinadas linhas espectrais, como “impressdes digitais” especificas de cada
elemento, o que permite a identificacdo, caracterizacao e quantificacdo desses elementos
presentes na amostra (NICOLODELLI et al., 2019).

Trabalhos utilizando a técnica LIBS se mostraram promissores na caracterizagdo
(WIENS et al., 2005), diferenciagdo (MCMILLAN et al., 2007), quantificacdo e
identificacdo (EL HADDAD et al., 2019) de amostras minerais. Combinados com
métodos quimiomeétricos e algoritmos supervisionados de aprendizado de maquinas
(GOTTFRIED et al., 2009; PALASTI et al., 2022) mostraram a aplicagdo dessa
combinacdo para diferenciacdo e classificagdo de amostras minerais. Utilizando um
instrumento portatil LIBS (hLIBS — Handheld LIBS), (KIM; FABRE; CAUZID, 2022)
quantificaram e caracterizaram amostras minerais, enquanto (LAWLEY; SOMERS;
KJARSGAARD, 2021) utilizaram andlises qualitativas para identificacdo e
diferenciagdo das amostras minerais. Combinando hLIBS com algoritmos
supervisionados de aprendizado de maquinas, (SENESI et al., 2023) provaram ser
capazes de classificar e diferenciar amostras rochosas (Cherts) in situ. Essa combinacgéo
apresentou vantagens, como de ser um procedimento ndo destrutivo, e que serve como

um teste rapido para identificacdo e classificacdo desse tipo de amostras.

Um problema comum em museus, € a obtencdo da correta classificacdo de
amostras minerais de maneira rapida, principalmente utilizando técnicas portateis e de
modo que seja ndo destrutiva. Neste trabalho, o0 uso da espectroscopia Optica LIBS,
combinada com métodos quimiométricos, como a andlise das componentes principais
(PCA), e algoritmos supervisionados de aprendizado de maquinas (em inglés Machine
Learning), como Kk-vizinhos proximos (KNN — k-nearest neighbor), maquinas de
vetores de suporte (SVM — support vector machines) e analise discriminante (DA —
discriminant analysis), foram aplicados a amostras minerais provenientes do Museu de
Bari - Italia, para diferenciacdo e classificacdo entre as classes silicato, oxido, fosfato,
carbonato e fluorita. Como 0s minerais apresentam estruturas cristalinas, para manter tal

estrutura cristalina, apenas certos elementos quimicos podem formar ligacGes entre si, 0

15



que faz com que diferentes minerais apresentem composi¢Ges quimicas diferentes.
Assim, sera avaliado o potencial dessa combinagdo, como um procedimento rapido e
eficaz para a diferenciacdo e classificagdo de amostras minerais, baseadas em suas

composicdes elementares.
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2. OBJETIVOS

2.1.  Objetivos Gerais

Avaliar o potencial de aplicacdo de técnica de espectroscopia éptica, combinado
com métodos quimiomeétricos de andlise das componentes principais e algoritmos
supervisionados de aprendizado de maquinas, para a diferenciacdo e classificacdo de

amostras minerais baseadas em suas composicGes elementares.

2.2.  Objetivos Especificos

Utilizar a espectroscopia de emissdo Optica por plasma induzido por laser (LIBS)
como técnica de caracterizacdo das amostras minerais, analisando 0s principais

constituintes de sua estrutura atdmica;

Aplicar a andlise das componentes principais (PCA) nos espectros LIBS das
amostras minerais, utilizando seus scores para verificar possiveis agrupamentos ou
diferenciacdo de diferentes classes de minerais, e analise das regides espectrais que

possam melhor influenciar na diferenciacédo ou classificacdo das amostras;

Utilizacdo de métodos supervisionado de aprendizado de maquinas, combinado
com a PCA, para treinamento e validacao de classificadores, verificando qual possui um
maior potencial de aplicacdo para diferenciar ou classificar as amostras minerais em

suas respectivas classes;

Aplicagdo de um algoritmo seletor de componentes principais, baseado no tipo
de funcionamento backward interval variable selection (SENESI et al., 2023), para
selecionar as melhores combinacGes de componentes principais, a fim de melhorar a
acuracia de diferenciacdo e classificacdao dos algoritmos supervisionados de aprendizado

de maquinas;

Andlise quantitativa do poder de diferenciagdo das amostras minerais, entre as
suas classes de minerais, antes e depois da selecdo de componentes principais, através
da acuracia, sensitividade, especificidade e matriz de confusdo, dos classificadores

supervisionado de aprendizado de maquinas. Comparar e verificar qual classificador é o
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ideal para a aplicacdo proposta, verificando os resultados da validacdo cruzada, e

também da validag&o externa.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1.  Amostras Minerais

As amostras minerais foram fornecidas pela Universidade de Bari Aldo Moro
(Universita Degli Studi di Bari Aldo Moro) — Itélia.

No total, 135 (cento e trinta e cinco) amostras foram fornecidas e analisadas por
espectroscopia Optica por plasma induzido por laser — (LIBS), sendo 95 amostras
pertencentes a classe mineral Silicato, 27 amostras pertencentes a classe mineral Oxido,
7 amostras pertencentes a classe mineral Fosfato, 3 amostras pertencentes a classe

mineral Carbonato e 3 amostras pertencentes a classe mineral Fluorita.

As amostras ndo sofreram nenhum tipo de pré-preparo e nenhuma preparacéo da
superficie de analise. A figura 1 mostra algumas das amostras minerais que foram

analisadas.

Figura 1 — Amostras minerais, de diferentes classes minerais, a serem analisadas,
diferenciadas e classificadas.
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3.2. Caracterizacdo Optica das Amostras Minerais por Espectroscopia Optica

por Plasma Induzido por Laser — LIBS

3.2.1. Espectroscopia Optica por Plasma Induzido por Laser — LIBS

A espectroscopia optica por plasma induzido por laser — LIBS, do acrénimo em
inglés Laser Induced Breakdown Spectroscopy, € uma técnica éptica de carater
multielementar, que obtém informacdes a respeito da composic¢éo atbmica das amostras,
ao se coletar a radiacdo eletromagnética emitida quando os atomos séo excitados devido
a incidéncia de um laser de alta poténcia (RANULFI et al., 2018)

A caracterizagdo elementar se inicia quando um laser de alta poténcia € focado e
W
cm

incide a superficie da amostra. O laser possui irradiancia na ordem de 1 —, o que junto

com sua curta duracdo de incidéncia, remove uma pequena quantidade de massa da
superficie da amostra, na ordem de ng, em um processo chamado de ablacdo. A
incidéncia do laser provoca um grande aumento de temperatura local, o que faz com que
a massa se vaporize, fazendo com que ocorra a formacdo de um plasma. O plasma
atinge elevadas temperaturas, cerca de 30.000 K (SENESI, 2014), o que fornece energia
para que os atomos dentro do plasma se excitem, formando ions e elétrons livres.
Conforme o plasma comega a se resfriar, os ions e elétrons livres comegcam a se
recombinar, e durante essa recombinacdo, energia é liberada em forma de radiacdo
eletromagnética. A radiacdo eletromagnética liberada consiste em linhas espectrais
atbmica e idnicas caracteristicas de cada 4tomo presente na amostra (MARKIEWICZ-
KESZYCKA et al., 2017).

A técnica LIBS pode ser aplicada em amostras liquidas (BELLOU et al., 2020),
solidas ou gases (SEZER et al., 2018), tanto para analises qualitativas ou quantitativas
(AKHTAR et al., 2018; STEFAS et al., 2019). E considerada uma técnica ndo
destrutiva, de carater multielementar, que ndo necessita ou necessita de pouco preparo
de amostra, e apresenta aparato experimental portatil, 0 que permite analises in situ
(PEREZ-DIEZ et al., 2021).

Em relagdo a instrumentagcdo LIBS, consistem em um laser pulsado de alta
poténcia Nd:YAG (Neodymium-doped Yttrium/Aluminum Garnet), operando no
comprimento de onda de 1064 nm. Ao incidir a superficie da amostra, na qual o laser é

focalizado em uma pequena area ao passar através de lentes focalizadoras, se inicia o
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processo de ablacdo, vaporizacdo da massa e geracdo do plasma. Quando o plasma
comega a se resfriar, alguns pus apds sua formacao, os atomos comegcam a se recombinar,
e entdo um conjunto de lentes € utilizado para coletar as radiagdes eletromagnéticas, em
forma de luz, que sdo emitidas por esses atomos. Através de fibras oOpticas, a luz
coletada é conduzida a um espectrémetro, que difrata a luz em diferentes comprimentos
de onda, e posteriormente é enviada ao um detector. Através de um computador, 0s
sinais sdo armazenados, processados e visualizados por meio de um software dedicado.

A figura 2 abaixo mostra a configuracdo basica para a instrumentacdo LIBS.

m =

Feixe de |
laser

Fibra
Dpijc:a Lente -=F— Lente
Gerador ds Coletora Focalizadora

Delay /
Flasma
Espectrémetro /
Porta
F!adla;au amostra

emitida Arnua{ra

Figura 2 - Configuragdo basica da instrumentacdo LIBS.

3.2.2. Caracterizacio Optica das Amostras Minerais

A caracterizacdo Optica das amostras minerais foram obtidas utilizando um
equipamento LIBS portéatil Z-300 (SciAps, Inc, Woburn, MA, USA), com dimensdes 21
X 29 x 11 cm, com peso de 1,8 kg, alimentado por uma bateria de ions de litio. O
equipamento utiliza um laser Nd:YAG pulsado de estado s6lido bombeado por diodo,
PULSARTM classe 3, 1064 nm, produzindo um feixe focado de 100um, que transmite
um pulso de 5 — 6 mJ para a amostra, com pulso de duracdo de 1 ns, para taxa de
disparo entre 1 e 50 Hz.

O equipamento Z-300 coleta larga faixa espectral de emissdo de luz do plasma,
de 190 a 950 nm. O sinal de emisséo de luz LIBS foi coletado através de um cabo de
fibra Optica, e transmitido a trés espectrometros internos, utilizando detectores CCD
com bloqueio de tempo, com faixas espectrais e resolugdes de, respectivamente, 190-
365 nm com FWHM (Full Width at Half Maximum — largura total na metade do
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méaximo) de 0,18 nm, 365-620 nm com FWHM de 0,24 nm e 620-950 nm com FWHM
de 0,35 nm. Os dados espectrais foram coletados com um atraso de 650 ns sobre tempo
de integracdo de 1 ms. O analisador contém uma camera de video para visualizagdo da
amostra antes da analise, e um localizador do foco do laser, para mostrar onde o feixe de

laser ird atingir a amostra.

A obtencéo dos espectros LIBS ocorreu no laboratério do Conselho Nacional de
Pesquisa (Consiglio Nazionale delle Ricerche — CNR), localizado na cidade de Bari,
Italia. Para caracterizacdo elementar, médias de cinco espectros coletados foram
calculadas, em uma taxa de disparo de laser de 50 Hz sobre uma grade de 4 x 3. As
medicBes ocorreram ao se colocar o equipamento portétil LIBS contra as amostras, onde

a obtencdo dos espectros se iniciou através do acionamento de um gatilho.

3.3.  Analise Multivariada e Algoritmos de Aprendizado de Maquinas

Apo0s a caracterizacdo Optica por LIBS das amostras minerais, métodos
quimiométricos, como a analise das componentes principais (PCA), e posteriormente,
algoritmos de aprendizado de maquinas, foram combinados e utilizados para analisar o
potencial de separacdo das amostras, em cinco diferentes classes de minerais. Antes de
iniciar essas andlises, os espectros LIBS das amostras foram pré-processados pelo
procedimento de normalizacdo SNV (Standard Normal Variate), que seta a média em
zero e o desvio padrdo em 1. O procedimento de pré-processamento SNV foi feito para
que todos os espectros amostrais apresentem a mesma variancia de distribuicéo, fazendo
com que as analises ndo sejam influenciadas por variagdes espectrais provenientes de
flutuagdes externas (KUSUMANINGRUM et al., 2018). A partir dos espectros SNV-
LIBS em quintuplicata, 1 (um) espectro médio para cada amostra foi obtido, totalizando
assim 135 espectros SNV-LIBS. A figura 3 mostra o fluxograma das amostras minerais,
desde a caracterizacdo Optica LIBS até a diferenciacdo das amostras utilizando métodos
quimiométricos e de aprendizado de maquinas. As analises quimiométricas e 0s

algoritmos de aprendizado de maquinas foram executados no software Matlab® r2015b.
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Figura 3 - Fluxograma da caracterizacdo dptica LIBS das amostras minerais, seguida de
anélise por PCA e algoritmos de aprendizado de maquinas, para diferenciacdo das
amostras com base em suas composi¢coes elementares.

3.3.1. Analise das Componentes Principais - PCA

A Analise das Componentes Principais, PCA do acrénimo em inglés Principal
Component Analysis, € um procedimento matematico utilizado, principalmente, para se
fazer inferéncias, ou seja, verificar tendéncias de similaridades ou diferencas, e para
reduzir a dimensionalidade, ou seja, a quantidade de variaveis relacionadas a cada
amostra, em um conjunto de dados (RUI ALVES, 2012).

Matematicamente, a PCA é um procedimento de transformacdo linear, na qual as
variaveis iniciais do conjunto de dados amostrais, que sdo linearmente dependentes, séo
transformadas em um novo conjunto de variaveis, de quantidade reduzidas e
linearmente independentes, chamadas de componentes principais (PC’s). De uma forma
mais geral, a PCA, através da decomposicdo de valores singulares (SVD do acrénimo

em inglés singular value decomposition), centra na média a matriz inicial dos dados
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amostrais, e depois a decompde em trés matrizes, chamadas de matriz coluna [U],
vetores singulares esquerdo, matriz diagonal [S], valores singulares e matriz coluna [V],
vetores singulares direito (AKRITAS; MALASCHONOK, 2004). Ordenando de forma
decrescente os autovalores (A) da matriz inicial dos dados amostrais, que podem ser
calculados através dos valores singulares da matriz diagonal [S], e seus respectivos
vetores singulares esquerdo [U] e direito [V], a transformacéo linear da PCA é obtida ao
se projetar a matriz centrada inicial dos dados na matriz ordenada dos vetores singulares
direito [V]. Os coeficientes das componentes principais, chamados de loadings, s&o 0s
responsaveis pela transformacao linear dos dados amostrais, e sdo representados por
cada coluna da matriz ordenada [V]. Os loadings sdo ortogonais entre si, ou seja,
linearmente independentes, e eles representam a relacdo das variaveis iniciais com cada
componente principal no espaco da PCA. A primeira componente principal, PC1,
carrega a maior variancia amostral, sequida da PC2, e assim sucessivamente, até a
ultima PC. Durante a PCA, a variancia total amostral, dado pela soma de cada autovalor
(A) ordenado, pode ser obtida por uma quantidade de PC’s muito inferior a quantidade
de variaveis originais, sem muita perda de informacGes referente aos dados amostrais.
Assim, a reducdo de dimensionalidade e obtida na PCA. A matriz de scores da PCA,
representa a projecdo da matriz inicial dos dados amostrais no espago das componentes
principais, e relacionam as componentes principais com cada amostra. Dessa maneira,
as similaridades e diferencas entre as amostras podem ser vistas através da formacao de

agrupamentos, permitindo a interpretacdo e analise de um conjunto de dados.

A analise das componentes principais foi utilizada como um procedimento
prévio de organizacdo dos dados amostrais para 0s algoritmos supervisionados de
aprendizado de maquinas (Machine Learning). Como a maioria dos classificadores
supervisionados de aprendizado de maquinas possuem seus critérios de classificacdo de
amostras desenvolvidos para serem aplicados em dispersGes ortogonais, como por
exemplo um espaco 2D (plano x-y), 3D (x-y-z) ou com maiores de trés dimensfes, a
PCA garante que a dispersdo dos dados amostrais siga tal exigéncia, de modo que a

discriminacdo entre as amostras possa ser possivel.
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3.3.2. Algoritmos de Aprendizado de Maquinas

Algoritmos de aprendizado de maquinas, ou mais comumente utilizado o termo
Machine Learning, é uma técnica computacional que tem por objetivo ensinar o
computador a realizar determinada tarefa, deixando-o aprender através de informacdes

colhidas diretamente da matriz de dados amostrais.

Os algoritmos de aprendizado de maquinas sdo subdivididos em duas principais
categorias: algoritmos supervisionados e algoritmos ndo-supervisionados. Os algoritmos
supervisionados sdo utilizados, principalmente, para tarefas de classificacdo ou de
regressdo, onde informacdes a respeito da categoria, ou rotulagem, de cada amostra é
informada. Dessa maneira, 0s algoritmos supervisionados, além de extrairem
informacdes estatisticas da matriz de dados amostrais, possuem também a informacao
de qual categoria cada amostra pertence, construindo seus parametros de classificacdo
para discriminar as amostras nos grupos informados. Exemplos de algoritmos
supervisionados sdo k-vizinhos préximos (KNN), méaquinas de vetores de suporte
(SVM) e analise discriminante (D.A.) Os algoritmos ndo-supervisionados, por outro
lado, ndo possuem as informacdes das categorias de cada amostra, na qual sua principal
funcdo é extrair e verificar se ha padrées na matriz de dados amostrais que possam levar
a agrupamento (clusterizagdo) ou subdivisdes das amostras em certos grupos. Assim,
algoritmos ndo-supervisionados sao utilizados para clusterizacdo de amostras. A analise
das componentes principais (PCA) é um exemplo de algoritmo ndo supervisionado
(HANDELMAN et al., 2019).

A aplicacdo de algoritmos supervisionado de aprendizado de maquinas, tanto
para classificacdo ou regressdo, comumente se da em duas etapas. A primeira etapa é
chamada de treinamento do classificador, onde os dados amostrais juntos com suas
respectivas classes séo informados a determinado classificador, para que 0 mesmo possa
construir seus parametros de classificacdo, e aprender a diferenciar as amostras. A
segunda etapa se da& pela validacdo interna do classificador, para avaliar sua
performance em diferenciar as amostras. Nessa etapa, as mesmas amostras do conjunto
de treinamento do classificador sdo utilizadas para avaliar sua performance, através do
método de validagdo cruzada (cross-validation). Recentemente, uma nova etapa esta

sendo aplicada, a de validag&o externa, na qual amostras que ndo fizeram parte do
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conjunto de treinamento do classificador sdo utilizadas para avaliar seu poder de

diferenciagdo em novos dados.

3.3.2.1. K-vizinhos préximos (KNN)

O algoritmo supervisionado k-vizinhos préximos (KNN do acrénimo em inglés
k-nearest neighbour) é um algoritmo que classifica uma nova amostra na classe
majoritaria de seus k-vizinhos proximos (BEUREN; ANZANELLO, 2019).

Dado um conjunto amostral, onde cada amostra € pertencente a uma
determinada categoria (ou classe), apds o treinamento do algoritmo KNN e a construcdo
de seus parametros de classificagdo, uma amostra externa ao conjunto de dados
amostrais pode ser classificada dentre uma das classes na qual o algoritmo foi treinado.
Essa classificacdo se da por meio de uma distancia métrica, e a quantidade de vizinhos
proximos, k, a amostra externa, atribuindo-a a classe majoritaria de seus k-vizinhos
proximos. A figura 4 representa a classificagdo de uma amostra externa, em um plano

2D, para o k-vizinhos proximos com numero de vizinhos 10 e distancia métrica.
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Figura 4 - Representacdo da classificacdo de uma amostra externa, em um plano 2D,
utilizando o algoritmo k-vizinhos préximos. O numero de vizinhos proximos, k, foi
definido como 10, e estdo destacados pelos circulos em laranja. Em azul, sdo as
amostras da classe A, em verde as amostras da classe B, e em vermelho a amostra
externa que serd classificada pelo KNN.
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Os algoritmos KNN possuem nomenclatura padrdes, com base no numero de
vizinhos proximos, distancia métrica e normalizacdo utilizados durante a construgdo dos

parametros de classificagdo. A tabela 1 mostra essas nomenclaturas.

Tabela 1 - Nomenclatura padrdo dos algoritmos KNN com base no nimero de vizinhos
proximos, distancia métrica e normalizacéo de distancia. Fonte: Mathworks.com

NUmero de Distancia

Nomenclatura Vizinhos Métrica Normalizacdo

Fine KNN 1 Euclidiano -

Medium KNN 10 Euclidiano -

Coarse KNN 100 Euclidiano -

Cosine KNN 10 Coseno -

Cubic KNN 10 Cubica -
Weighted KNN 10 Euclidiano 1/(distancia)"2

3.3.2.2. Analise Discriminante

A analise discriminante € um algoritmo supervisionado que tem como critério de
classificacdo regras de decisdo baseada no Teorema de Bayes, onde tem por objetivo a
construcdo de parametros de classificagdo baseado na combinacdo das variaveis, dos
dados amostrais, que caracterizam ou separem as amostras em duas classes. A
classificacdo de uma nova amostra € baseada na sua probabilidade posterior de
pertencer a determinada classe. A analise discriminante é dividida em duas categorias:
andlise discriminante linear (Linear Discriminant Analysis — LDA) e analise
discriminante quadréatica (Quadratic Discriminant Analysis — QDA).

A andlise discriminante linear, LDA, é uma técnica de classificacdo que visa
projetar os dados amostrais em um subespaco de menor dimenséo, onde a supressédo da
dimensdo das varidveis faca com que a extracdo de informacGes de classificacdo seja
feita. Na LDA, para uma classificacdo binaria, as linhas de decisbes que separam as
classes amostrais sdo sempre lineares (linhas ou hiperplanos), e se é assumido que as
amostras de cada classe sigam uma distribuicdo multivariada normal, com iguais
matrizes covariancias, mas com médias diferentes. Baseado nesses critérios, a

probabilidade posterior de uma amostra pertencer a uma determinada classe é calculada,
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e a amostra € atribuida (classificada) a essa determinada classe (MOULIN et al., 2014).
A linha de decisdo que separa as classes amostrais esta situada onde a probabilidade
posterior da amostra pertencer as classes sdo iguais.

A andlise discriminante quadratica, QDA, tem seus critérios de classificacdo da
mesma maneira da que a relatada na descri¢ao da analise discriminante linear. Na QDA,
as amostras de cada classe também seguem uma distribuicdo multivariada normal,
porém com diferentes matrizes covariancias, onde cada grupo amostral possui sua
especifica matriz. Assim, as linhas de decisdes que separam as classes amostrais se
tornam ndo lineares, podendo assumir diferentes formatos (SAVORANI et al., 2013).
Para problemas de classificagdo multi-classe (trés classes ou mais), a LDA e a QDA
podem ser aplicadas, desde que seja feito certas combinacbes matematicas de suas
matrizes (YANG et al., 2018). A figura 5 mostra a representacdo de um espacgo 2D, com
aplicacdo da LDA e QDA.

LDA QDA /
'y p N~ A 'y / ’B’r.‘] > (A|X-\.
_ p(B|x;) > p(Alx;) P(Bl|x;) > plAlx;) ,
- / /
y p(A[x) = p(B|x) g p(Alx) = p(BIx) | p
N | //
Ve
Vd
s
-
\
N
p(Alx;) > p(Blx;) p(Alx;) > p(Blx;)
X X

Figura 5 - a esquerda, representacdo do classificador LDA, a direita, representacdo do
classificador QDA. Elipse em azul representa a matriz covaridncia de amostras
pertencentes a classe A, elipse em verde representa a matriz covariancia de amostras
pertencentes a classe B. Em vermelho, linha de decisdo que separam as amostras em
classes, onde a probabilidade posterior das amostras a pertencerem as duas classes sdo
iguais. Figura adaptada de (SAVORANI et al., 2013).

3.3.2.3. Maquinas de Vetores de Suporte

O classificador maquinas de vetores de suporte (SVM do acrénimo em inglés

support vector machine), em classificagdo binaria (somente duas classes), € um tipo de
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classificador que tem por objetivo a separacdo das amostras por classe, através de um

hiperplano que maximize a separagéo entre elas.

Em um espaco multi-dimensional, o classificador SVM separa as classes
amostrais, maximizando a margem de separacgdo entre elas. O hiperplano que separa as
classes amostrais é definido pelas amostras de cada classe que estdo mais separadas uma
das outras, formando uma regido de separacdo sem que haja nenhuma outra amostra
entre elas. Essas amostras que maximizam a separacao entre as classes sdo chamadas de
vetores de suporte. Os vetores de suporte ajudam a definir onde a margem de separagéo
entre as classes ird ser construida, que seré o critério de deciséo de classificagdo de uma
nova amostra. A margem é construida na metade do hiperplano que maximiza a
separacao entre as classes, e exige que ndo haja nenhuma amostra dentro do hiperplano.
Como em muitos casos uma separacdo linear total ndo é possivel de ser feita, um termo
de penalidade foi introduzido, tornando os classificadores SVM mais flexiveis
(AKBARZADEH et al., 2018).

Para casos em que a separacdo linear das classes amostrais ndo possa ser feita, 0s
algoritmos SVM trabalham com a chamada kernel trick, onde os dados amostrais séo
mapeados para um outro hiperplano, onde nesse hiperplano o SVM linear € apto de ser
aplicado. Existem varios tipos de funcdes kernel que mapeiam essa transformacao,
sendo as mais comuns as Gaussianas e as Polinomiais (ZHANG; ZHOU; JIAO, 2004).
Quando utilizado com fungdes kernel, os algoritmos SVM passam a ser de nomeados de
SVM néo-lineares.

Os algoritmos SVM foram construidos para anélise e classificacdo de amostras
binarias, ou seja, a diferenciacdo somente entre duas classes. Quando se deseja aplicar
0s SVM em problema multi-classe, com trés classes ou mais, 0 método de analise one-
against-one e one-agains-all permitem que os classificadores SVM sejam aplicados a
determinado tipos de dados. Na anélise one-against-one, o classificador SVM aprende a
discriminar todas as classes amostrais, uma da outra, treinando um classificador para
cada par de classes. Na analise one-against-all, o classificador SVM aprende a
discriminar uma classe amostral das outras, treinando um classificador para cada classe
(GONEN; TANUGUR; ALPAYDIN, 2008). A figura 6 representa o classificador SVM
linear e 0 SVM ndo-linear.
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Figura 6 - a esquerda, representacdo do SVM linear, a direita, representacdo de um
SVM néo-linear utilizando fungdo kernel. Em azul, amostras da classe A, com seu
respectivo vetor de suporte, xi, em verde, amostras da classe B, com seu respectivo
vetor de suporte x;. Para 0 SVM linear, em laranja tracejado é a linha de decisdo que
separa as classes, localizada no meio do hiperplano que separam as duas classes
amostrais. Para 0 SVM ndo-linear, em laranja tracejado é a curva de decisdo que separa
as classes amostrais proveniente de uma funcdo nédo-linear (kernel).

Os algoritmos SVM possuem nomenclatura padrdes, de acordo com sua funcao

kernel e normalizagdo. A tabela 2 representa essas nomenclaturas.

Tabela 2 - Nomenclatura padrdo dos algoritmos SVM com base na sua funcéo kernel e
normalizagéo. Fonte: Mathworks.com

Nomenclatura Funcdo kernel Normalizacdo
Linear SVM linear -
Quadratic SVM polinomial (grau 2) -
Cubic SVM polinomial (grau 3)
Fine Gaussian SVM gaussiana V(P) /4
Medium Gaussian SVM gaussiana V(P)
Coarse Gaussian SVM gaussiana V(P) * 4
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3.4.  Métricas de Avaliacdo dos Algoritmos de Aprendizado de Maquinas

A avaliagdo da performance dos algoritmos de aprendizado de méaquinas €
realizada para avaliar e decidir qual classificador € o mais adequado de ser utilizado
para determinada tarefa de diferenciacdo ou classificacdo de amostras. A validacdo
cruzada (cross-validation), permite a obtencdo da acuracia do modelo durante o seu

treinamento, e também a construgdo de sua matriz de confusao.

A validacdo cruzada é o metodo mais utilizado para a avaliacdo da performance
de um classificador. E nela que, dado o conjunto de dados amostrais, as amostras s&o
separadas em dois conjuntos, chamados de conjunto de treinamento e conjunto de teste.
As amostras do conjunto de treinamento sdo responsaveis por criar os parametros de
diferenciacdo e classificacdo, na qual o classificador ird posteriormente utilizar para
classificar as amostras de teste. Na validacdo cruzada, os dados amostrais sdo divididos
em k-particGes (k-fold), onde a cada k-iteracdo, diferentes amostras sdo atribuidas aos
conjuntos de treinamento e de teste, fazendo com que o classificador tenha visto pelo
menos uma vez, todas amostras dos dados amostrais. Os métodos mais comuns de
validacdo cruzada sdo 5-fold cross-validation (5-fold CV), onde as amostras séo
divididas em cinco parti¢cdes (JIA, 2017), e a leave-one-out cross-validation (LOO-CV),
onde o nimero de parti¢cdes é igual ao nimero de amostras (LARIOS et al., 2021).

A partir do processo de validacdo cruzada, representacbes numeéricas da
performance do classificador sdo obtidas. A acuracia do classificador, que é a taxa de
correta predicdo de classe das amostras, € a principal métrica avaliada. Seus valores
variam de 0 a 100%, e quanto mais alto for esse valor de acuracia, melhor é o poder de
discriminacdo do classificador. Além da acurécia do classificador, a sensitividade, taxa
de correta predicdo da classe das amostras de uma determinada classe, e especificidade,
taxa de correta predicdo da classe das amostras de outra determinada classe, também sao
avaliadas para decidir a escolha do melhor classificador a ser utilizado (HANDELMAN
etal., 2019).

A quantidade de amostras que foram corretamente classificadas, assim como
também a quantidade de amostras que foram incorretamente classificadas, podem ser
obtidas através da analise da matriz de confusdo de cada classificador. A matriz de

confuséo representa, de forma visual, a performance individual de cada classificador em
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predizer as classes das amostras durante o processo de validacio cruzada. E a partir da
matriz de confusdo que as métricas de performance do classificador, como acuracia,
sensitividade e especificidade, sdo calculadas (THARWAT, 2018). A matriz de
confusdo pode ser obtida tanto para problemas de classificacdo binaria (diferenciacédo
entre duas classes), figura 7, ou problemas de classificacdo multi-classe (diferenciacéo

de trés classes ou mais), figura 8.

Classe
- Verdadeira Acurddia = 75 gg : g +TN
A B
TP
=y TP FP Sensitividade = TP L EN

Classe
Preditada

e TN
M TN Especificidade = TN & EP

Figura 7 - Para classificacdo binéria, a esquerda, matriz de confusdo: TP (true positive —
verdadeiros positivos) — amostras da classe A que foram corretamente classificadas, FN
(false negatives — falsos negativos) — amostras da classe A que foram incorretamente
classificadas, TN (true negatives — verdadeiros negativos) — amostras da classe B que
foram corretamente classificadas, FP (false positives — falsos positivos) — amostras da
classe B que foram incorretamente classificadas. A direita, calculo da acurécia,
sensitividade e especificidade.

b) Classe Verdadeira

TP, + TP + TP
TPy + FNag + FNyg + TPg + FNgs + FNgg + TP + FNgs + FNgg

Acurdcia =

TPcrassE
Sensitividadey 4555 =

TPcrasse + FNerasse

TN
Especiﬁcidadecm_ggg = m

8-

Classe Preditada
B

Figura 8 - Para classificacdo multi-classe de trés classes, a esquerda, matriz de
confusdo: TP; (true positives — verdadeiros positivos) amostras da classe i que foram
corretamente classificadas, FN;jj (false negatives — falsos negativos) amostras da classe i
que foram incorretamente classificados como da classe j. A direita, calculo da acurécia,
sensitividade e especificidade.
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3.5.  Algoritmo Seletor de Componentes Principais

A selecdo de varidveis é um procedimento utilizado para selecionar variaveis do
conjunto de dados amostrais, visando o melhoramento da acuracia do classificador e o
seu poder de diferenciacdo das amostras. Uma estratégia de selecdo de variaveis, que
possui uma boa interpretacdo do espectro das amostras como um todo, € a selegdo de
variaveis por intervalo (interval variable selection) (XIONG et al., 2020).

Neste trabalho, um algoritmo seletor de varidveis foi desenvolvido com base no
funcionamento do seletor de variaveis backward interval variable selection de (YANG
et al., 2019). O algoritmo seletor de varidveis desenvolvido, foi aplicado na sele¢do de
componentes principais da analise de PCA. O algoritmo funciona da seguinte maneira:
dado o conjunto amostral LIBS, ap0s a andlise de reducdo de dimensionalidade PCA, as
componentes principais sao tratadas como n divisdes (intervalos). Na primeira iteragéo
do algoritmo, um determinado classificador é treinado e validado internamente,
utilizando como varidveis todas as PC's, e também retirando, momentaneamente, cada
uma das n PC’s por vez. Se a retirada de uma determinada PC produz uma melhora na
acurécia do classificador, comparada com a utilizacdo de todas as PC’s, ela é entdo
permanentemente retirada do conjunto de dados amostrais. Na segunda iteracdo do
algoritmo, o classificador € novamente treinado e validado com as n-1 PC’s restantes,
fazendo a mesma comparacao das acuracias apos a remocao momentanea de cada PC.
Quando a retirada de alguma PC ndo melhora a acuracia do classificador, a selecdo de
variaveis atingiu sua melhor combinacdo, e entdo o algoritmo seletor de componentes
principais cessa seu processo de iteracdo. A figura 9 mostra o principio de

funcionamento do algoritmo seletor de variaveis.
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Figura 9 - Principio de funcionamento do algoritmo seletor de componentes principais,
mostrando todas as componentes principais (PC's) dos dados amostrais (em cinza), as
componentes principais (PC’s) momentaneamente excluidas (em laranja) e a
componente principal (PC) permanentemente excluida (em roxo) na 1?2 iteracdo do
algoritmo.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A espectroscopia optica por plasma induzido por laser (LIBS), combinada com a
andlise das componentes principais (PCA) e algoritmos supervisionados de aprendizado
de maquinas, como KNN, SVM e D.A. (LDA e QDA), foram utilizados para anélise de
separacdo e identificacdo das amostras minerais, em cinco diferentes classes, sendo elas
Silicato, Oxido, Fosfato, Carbonato e Fluorita. As amostras minerais foram avaliadas e
classificadas, dentre as cinco diferentes classes de minerais, em dois tipos diferentes de

analises:

1 — Potencial de diferenciacdo de uma classe mineral especifica versus restante das
classes de minerais:

e Classe Silicato versus ndo-silicato (Oxido + Fosfato + Carbonato + Fluorita)

e Classe Oxido versus ndo-oxido (Silicato + Fosfato + Carbonato + Fluorita)

e Classe Fosfato versus ndo-fosfato (Silicato + Oxido + Carbonato + Fluorita)

e Classe Carbonato versus nao-carbonato (Silicato + Oxido + Fosfato + Fluorita)
e Classe Fluorita versus nao-fluorita (Silicato + Oxido + Fosfato + Carbonato)

2 — Classe Silicato versus Restante das Classes Minerais: amostras de treinamento e
amostras de validacdo externa.

Antes do inicio das andlises, 0s espectros médios SNV-LIBS foram analisados
por um método de deteccdo de outliers (amostras discrepantes do conjunto de dados). O
método utilizado foi 0 mapeador de angulo espectral (SAM — do acrdnimo em inglés
Spectral Angle Mapper). No método SAM, cada espectro amostral é tratado como um
vetor, e dois espectros sao comparados ao se calcular o cosseno do angulo entre eles.
Quanto mais proximo de 1 for esse valor, mais similares sdo esses espectros (SENESI et
al., 2023). As amostras outliers de cada classe foram detectadas e excluidas dos seus
respectivos conjunto de dados, onde essas foram as que obtiveram a media dos valores
do cosseno do angulo menor que 0,5. Esse processo de deteccdo e exclusao de outliers
foi realizado devido as amostras minerais, pertencentes a uma mesma classe,
apresentarem muita discrepancia entre si. Assim, a tabela 3 mostra a quantidade inicial
de amostras em cada classe, quantas amostras foram excluidas e a quantidade total de

amostras que permaneceram nos conjuntos de dados amostrais, apos a aplicacdo do
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SAM. O conjunto final de amostras, apdés 0 SAM, foi o utilizado na analise de dados

que Se segue.

Tabela 3 - Comparativo da quantidade de amostras iniciais, antes do método de
deteccdo de outliers SAM, a quantidade de amostras excluidas em cada classe, e a
quantidade de amostras mantidas ap6s a aplicacdo do método de deteccdo de outliers
SAM.

SNV-LIBS: CONJUNTO INICIAL AMOSTRAS SNV-LIBS: CONJUNTO FINAL
DE AMOSTRAS OUTLIERS DE AMOSTRAS
CLASSE QUANTIDADE QUANTIDADE QUANTIDADE
SILICATO 95 22 73
OXIDO 27 8 19
FOSFATO
CARBONATO 3
FLUORITA 3 0 3
TOTAL 135 31 104

4.1. Potencial de Diferenciacdo de uma Classe Mineral Especifica versus

Restante das Classes de Minerais

Os 104 (cento e quatro) espectros SNV-LIBS das amostras minerais foram
avaliados, no range espectral de 180 a 961 nm. Os espectros médios SNV-LIBS para
cada classe sdo mostrados na figura 10. De acordo com o banco de dados do Instituto
Nacional de Padrdes e Tecnologia (NIST — acronimo do inglés National Institute of
Standard and Technology) (NIST - NATIONAL INSTITUTE OF STANDARDS AND
TECHNOLOGY, 2021), os principais elementos quimicos observados nas classes
foram: Silicio (Si), Aluminio (Al), Calcio (Ca), Magnésio (Mg), Potéssio (K), Fosforo
(P), Oxigénio (O), Argdnio (Ar) e Sodio (Na).
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Figura 10 — Espectro médio SNV-LIBS das amostras das classes Silicato (verde),
Fosfato (azul), Carbonato (cian), Fluorita (preto) e éxido (vermelho). Em destaque,
alguns elementos quimicos observados em cada classe.

De acordo com a figura 10, os espectros SNV-LIBS apresentaram emissao
espectral de um mesmo elemento quimico para mais de uma classe mineral. As classes
Silicato, Fosfato e Oxido apresentaram emissdo para o aluminio (Al), argbnio (Ar),
calcio (Ca), potassio (K), magnésio (Mg), sddio (Na) e oxigénio (O), enquanto as
classes Carbonato e Fluorita apresentaram emissdes, principalmente, para o calcio (Ca)

e sodio (Na).

A partir da analise da figura 10, se nota que o0s espectros médios SNV-LIBS nao
apresentaram picos de emissdes espectrais que possam, a priori, diferenciar as classes
minerais uma das outras. Assim, a utilizacdo de métodos quimiométricos se torna
adequada a fim de se explorar matematicamente essas informacGes espectrais, para se
obter a diferenciacdo entre as classes minerais. A Analise das Componentes Principais
(PCA) foi utilizada para verificar o potencial de separacdo/agrupamento (clusterizagéo)
das amostras pertencentes as classes minerais Silicato, Fosfato, Carbonato, Fluorita e
Oxido. A figura 11 mostra a dispersdo 3D dos scores da PCA das amostras, nas

componentes principais PC1, PC2 e PC3.
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Figura 11 - Dispersdao PCA 3D das amostras minerais. Classe mineral: Silicato (esferas
em verde), Fosfato (esferas em azul), Carbonato (esferas em cian), Fluorita (esferas em
preto) e Oxido (esferas em vermelho). Cada esfera colorida representa uma amostra
diferente do conjunto de dados.

A analise da figura 11 mostra que a variancia na PC1, PC2 e PC3 foi de 36,75%,
17,91% e 10,46%, respectivamente. Se nota que trés classes apresentaram agrupamento
entre si, ndo mostrando tendéncia de diferenciacdo, havendo uma sobreposicdo das
amostras pertencentes as classes minerais Silicato (verde), Fosfato (azul escuro) e Oxido
(vermelho). Isso pode ser atribuido ao fato de que essas amostras apresentam
composicdo e assinaturas elementar espectral similares (RIBEIRO et al., 2020). Ja as
classes Carbonato (cian) e Fluorita (preto), apresentaram agrupamento entre suas
amostras e separacdo do restante do conjunto. A analise dos loadings das trés primeiras
componentes principais, figura 12, mostra que as maiores contribuicBes para a variancia
dos dados amostrais podem ser atribuidas aos elementos quimicos Siy (212,4 nm, 251,6
nm, 288,1 nm, 390,5 nm), Al, (308,2 nm, 309,3 nm, 394,4 nm, 396,1 nm), Be (313,1
nm), Cay (393,3 nm), Ca; (422,7 nm, 430,2 nm, 445,5 nm) e Na; (589 nm e 589,6 nm).
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Figura 12 - Loadings da PCA dos espectros SNV-LIBS das amostras minerais, para
PC1 (azul), PC2 (roxo) e PC3 (verde).

4.1.1. Selecdo de Regibes Espectrais LIBS para Separacao de Classes

De acordo com a figura 11, ndo houve separacao/diferenciacdo das amostras
pertencentes as cinco diferentes classes minerais. Assim, visando obter uma separacao
visual das amostras pertencentes a uma classe mineral especifica versus o restante das
classes minerais, para PCA 3D (PCl1 x PC2 x PC3), se foram selecionados e
combinados diferentes regiGes espectrais LIBS, que fossem capazes de obter tal
diferenciacéo visual das classes. As analises foram realizadas de forma binaria, ou seja,
uma classe versus outra classe, devido as quantidades de amostras em cada classe

mineral serem assimétricas.
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Classe Silicato versus Restante das Classes

Do range espectral dos espectros LIBS, de 180 a 961 nm, as regides espectrais
que, combinadas, forneceram uma melhor separagéo das amostras pertencentes a classe
mineral Silicato versus as amostras pertencentes ao restante das classes minerais

(Fosfato, Carbonato, Fluorita e Oxido), foram as seguintes, como mostra a tabela 4:

Tabela 4 - Regibes espectrais LIBS selecionadas, para separar amostras da classe
mineral Silicato versus as amostras dos restantes das classes minerais. O comp. de onda
inicial e 0 Comp. de onda final indicam, respectivamente, o comprimento de onda
inicial e final, onde o pico central do elemento quimico foi selecionado. O elemento
quimico correspondente a cada pico central € mostrado na Gltima coluna da tabela.

COMP. DE ONDA INICIAL  COMP. DE ONDA FINAL PICO CENTRAL

(nm) (nm) (nm) ELEMENTO
212 212,6 212,4 Sil
220,6 222 220,8; 221,1; 221,7 Sil
243,3 243,7 243,5 Sil
250,7; 251,4; 251,6; .

250,5 253 251,9; 252,4; 252,9 St
262,9 263,4 263,1 AlllouSil
287,8 288,5 288,1 Sil
385 387 385,6; 386,2 Sill
390,4 390,8 390,5 Sil
4124 413,6 413,1 Fel

Aplicando o procedimento matematico de analise das componentes principais
(PCA), no conjunto de dados formado somente pelas regides selecionadas da tabela 4,

se obteve a disperséo dos scores PCA em PC1 x PC2 x PC3, como mostra a figura 13.
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Figura 13 - Dispersdo PCA 3D (PCl x PC2 x PC3), ap6s a selecdo das regides
espectrais LIBS da Tabela 4. Em verde, sdo 0s scores das amostras pertencentes a classe
mineral Silicato. Em cinza, s@o 0s scores das amostras pertencentes as classes minerais

Fosfato, Carbonato, Fluorita e Oxido.

A analise da figura 13 indica que, com a selecdo das regifes espectrais da tabela
4, as amostras pertencentes a classe mineral Silicato foram agrupadas juntas, com uma
boa separacdo do agrupamento das amostras pertencentes a classe mineral ndo-silicato
(Oxido, Carbonato, Fluorita e Fosfato). Os principais elementos quimicos responsaveis
pela diferenciacdo das classes minerais silicato e ndo-silicato foram o silicio (Si),
aluminio (Al) e ferro (Fe), de acordo com a tabela 4. A analise dos loadings da PCA,
apos a selecdo das regides LIBS da tabela 4, como mostra a figura 14, indicam que
elemento silicio (Si) foi o grande responsavel pela variancia das amostras da figura 13.
De acordo com a composicdo elementar das amostras minerais, todas as amostras do
grupo mineral silicato possuem silicio em sua composi¢do, 0 que ndo acontece com as
amostras do grupo nao-silicato. Isso justifica ndo haver grande dispersdo das amostras
ndo-silicato na figura 13 (scores em cinza), j& que o elemento quimico principal

responsavel pela dispersao das amostras, silicio (Si), € ausente nessa classe.
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Figura 14 — Loadings das componentes principais 1 (em azul), 2 (em roxo) e 3 (em
verde), para PCA das regides LIBS selecionadas da tabela 4. Diferenciacdo das
amostras silicato das amostras ndo-silicato. Em destaque, principais elementos quimicos
responsaveis pela variancia em cada componente principal.

Classe Oxido versus Restante das Classes

Do range espectral dos espectros LIBS, de 180 a 961 nm, as regifes espectrais
que, combinadas, forneceram uma melhor separacdo das amostras pertencentes a classe
mineral Oxido versus as amostras pertencentes ao restante das classes minerais

(Fosfato, Carbonato, Fluorita e Silicato), foram as seguintes, como mostra a tabela 5:

42



Tabela 5 -

Regides espectrais LIBS selecionadas, para separar amostras da classe

mineral Oxido versus as amostras dos restantes das classes minerais. O comp. de onda
inicial e o Comp. de onda final indicam, respectivamente, o comprimento de onda

inicial e final, onde o pico central onde o elemento quimico foi selecionado.

COMP. DE ONDA PICO CENTRAL

COMP. DE ONDA
INICIAL (hm) FINAL (nm) (nm) ELEMENTO
225,9 227,6 226,9 Fell
236,6 2377 236,7; 237,3 Alll
265,9 266,3 266 Fe Il
305,5 305,8 305,7 Fe |

Aplicando o procedimento matematico de analise das componentes principais

(PCA), no conjunto de dados formado somente pelas regides selecionadas da tabela 5,
se obteve a dispersdo dos scores da PCA em PC1 x PC2 x PC3, como mostra a figura

15.
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Figura 15 - Dispersdo PCA 3D (PC1 x PC2 x PC3), apos a selecdo das regides

espectrais LIBS da Tabela 5. Em vermelho, sdo os scores das amostras pertencentes a
classe mineral Oxido. Em cinza, sdo 0s scores das amostras pertencentes as classes

minerais Fosfato, Carbonato, Fluorita e Silicato.
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A andlise da figura 15 indica que, mesmo com a selecdo das regides espectrais
da tabela 5, as amostras pertencentes a classe mineral Oxido ndo conseguiram uma boa
separacdo das amostras pertencentes a classe mineral ndo-oxido (Silicato, Carbonato,
Fluorita e Fosfato), onde ha algumas sobreposicdes de dispersdao entre algumas
amostras. Porém, a figura 15 mostra que ha uma tendéncia de separacdo entre essas

classes, e agrupamento das suas respectivas amostras.

Os principais elementos quimicos responsaveis pela diferenciacdo das classes
minerais 0xido e ndo-6xido foram o aluminio (Al) e ferro (Fe), de acordo com a tabela
5. A andlise dos loadings da PCA, apds a selecdo das regides LIBS da tabela 5, como
mostra a figura 16, indicam que os elementos aluminio (Al) e ferro (Fe) foram os
grandes responsaveis pela variancia das amostras da figura 15. De acordo com a
composicao elementar das amostras minerais, as amostras do grupo mineral 6xido sdo
constituidas, principalmente, por ferro e aluminio. Porém, amostras do grupo nao-6xido,
como as do grupo fosfato e silicato, também possuem a presenga de um ou dos dois
elementos quimicos, aluminio ou ferro. Isso justifica ndo haver uma completa separagédo
das amostras entre as classes 6xido e ndo-0xido, ja que existe alguma semelhanca em

suas composicoes elementares.
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Figura 16 - Loadings das componentes principais 1 (em azul), 2 (em roxo) e 3 (em
verde), para PCA das regides LIBS selecionadas da tabela 5. Diferenciacdo das
amostras oxido das amostras ndo-oxido. Em destaque, principais elementos quimicos

responsaveis pela variancia em cada componente principal.

Classe Fosfato versus Restante das Classes

Do range espectral dos espectros LIBS, de 180 a 961 nm, as regifes espectrais

que, combinadas, forneceram uma melhor separacdo das amostras pertencentes a classe

mineral Fosfato versus as amostras pertencentes ao restante das classes minerais

(Oxido, Carbonato, Fluorita e Silicato), foram as seguintes, como mostra a tabela 6:
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Tabela 6 - Regibes espectrais LIBS selecionadas, para separar amostras da classe
mineral Fosfato versus as amostras dos restantes das classes minerais. O comp. de onda
inicial e o Comp. de onda final indicam, respectivamente, o comprimento de onda
inicial e final, onde o pico central do elemento quimico foi selecionado.

COMP. DE ONDA INICIAL  COMP. DE ONDA FINAL  PICO CENTRAL

(nm) (nm) (nm) ELEMENTO
2134 2138 213,6 Pl
214,7 215,1 2149 Pl
253,3 253,7 253,5 PlouFelouFell
257,3 258 257,5 Al louFell
3744 375,1 374,5; 374,9 FeloucCal
381,4 381,7 381,6 Fel
381,8 382,2 382 Fel
385,8 386,2 385,9 Fel
414,2 4145 414,3 Fel
4245 424,8 4247 FelouCul
4259 426,2 426 Fel

484 4845 484,3 *

Aplicando o procedimento matematico de analise das componentes principais
(PCA), no conjunto de dados formado somente pelas regides selecionadas da tabela 6,
se obteve a dispersdo dos scores da PCA em PC1 x PC2 x PC3, como mostra a figura
17.
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Figura 17 - Dispersdo PCA 3D (PCl x PC2 x PC3), ap6s a selecdo das regides
espectrais da Tabela 6. Em azul, sdo os scores das amostras pertencentes a classe
mineral Fosfato. Em cinza, sdo 0s scores das amostras pertencentes as classes minerais
Oxido, Carbonato, Fluorita e Silicato.

A analise da figura 17 indica que, com a selecdo das regifes espectrais da tabela
6, as amostras pertencentes a classe mineral Fosfato foram agrupadas, com uma boa
separacdo do agrupamento das amostras pertencentes as classes minerais ndo-fosfato
(Oxido, Carbonato, Fluorita e Silicato). Assim, a selecdo de regiGes espectrais se

mostrou factivel para a separacdo e agrupamento dessas classes minerais.

Os principais elementos quimicos responsaveis pela diferenciacdo das classes
minerais fosfato e ndo-fosfato foram o aluminio (Al), ferro (Fe), calcio (Ca) e fosforo
(P) de acordo com a tabela 6. A anélise dos loadings da PCA, ap06s a selecdo das regies
LIBS da tabela 6, como mostra a figura 18, indicam que o elemento ferro (Fe) foi o
principal responsavel pela variancia dos dados nas PC1 e PC2, e que o elemento fosforo
(P) foi o principal responsavel pela variancia na PC3. De acordo com a figura 17, as
amostras do grupo mineral fosfato foram dispersadas das amostras nao-fosfato,
principalmente na direcdo da PC3, o que justifica a sua separacdo, ja que o principal

constituinte quimico das amostras fosfato é o elemento fosforo (P).
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Figura 18 - Loadings das componentes principais 1 (em azul), 2 (em roxo) e 3 (em
verde), para PCA das regibes LIBS selecionadas da tabela 6. Diferenciagdo das
amostras fosfato das amostras ndo-fosfato. Em destaque, principais elementos quimicos
responsaveis pela variancia em cada componente principal.

Classe Carbonato versus Restante das Classes

Do range espectral dos espectros LIBS, de 180 a 961 nm, as regifes espectrais
que, combinadas, forneceram uma melhor separacdo das amostras pertencentes a classe
Carbonato versus as amostras pertencentes ao restante das classes minerais (Oxido,

Fosfato, Fluorita e Silicato), foram as seguintes, como mostra a tabela 7:
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Tabela 7 - Regibes espectrais LIBS selecionadas, para separar amostras da classe
mineral Carbonato versus as amostras dos restantes das classes minerais. O comp. de
onda inicial e o Comp. de onda final indicam, respectivamente, o comprimento de onda
inicial e final, onde o pico central do elemento quimico foi selecionado.

COMP. DE ONDA INICIAL COMP. DE ONDA FINAL PICO CENTRAL

(nm) (nm) (nm) ELEMENTO
452,5 453 4527 CalouFel
516,5 517 516,7 FelouMgl
517,1 517,5 517,3 Mg |
518,1 518,6 5184 Mg |
558 558,4 558,2 CalouPll

Aplicando o procedimento matematico de analise das componentes principais
(PCA), no conjunto de dados formado somente pelas regides selecionadas da tabela 7,

se obteve a dispersdo dos scores da PCA em PC1 x PC2 x PC3, como mostra a figura

19.
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Figura 19 - Dispersdo PCA 3D (PCl x PC2 x PC3), ap6s a selecdo das regides
espectrais da Tabela 7. Em cian, s@o os scores das amostras pertencentes a classe
mineral Carbonato. Em cinza, sdo 0s scores das amostras pertencentes as classes

minerais Oxido, Fosfato, Fluorita e Silicato.
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A analise da figura 19 indica que, com a selecdo das regides espectrais da tabela
7, as amostras pertencentes a classe mineral Carbonato foram agrupadas, com uma boa
separacdo da dispersdo das amostras pertencentes a classe mineral ndo-carbonato

(Oxido, Silicato, Fluorita e Fosfato).

Os principais elementos quimicos responsaveis pela diferenciacdo das classes
minerais carbonato e ndo-carbonato foram o magnésio (Mg), ferro (Fe), calcio (Ca) e
fosforo (P) de acordo com a tabela 7. A andlise dos loadings da PCA, ap0s a selecdo das
regides LIBS da tabela 7, como mostra a figura 20, indicam que os elementos magneésio
(Mg) e célcio (Ca) foram os principais responsaveis pela variancia dos dados nas PC1,
PC2 e PC3. Houve um melhor agrupamento das amostras pertencentes a classe
carbonato entre PC1 e PC2, e dispersdo das amostras ndo-carbonato na direcdo da PC3.
Como o principal constituinte das amostras minerais carbonato é o calcio (Ca), e como
had também a presenca de calcio (Ca), magnésio (Mg) e ferro (Fe) nas amostras
pertencentes a classe ndo-carbonato, o agrupamento das amostras ndo-carbonato néo
ocorreu de maneira eficiente, havendo grande dispersdo das amostras nas trés

componentes principais.
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Figura 20 - Loadings das componentes principais 1 (em azul), 2 (em roxo) e 3 (em
verde), para PCA das regibes LIBS selecionadas da tabela 7. Diferenciagdo das
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amostras carbonato das amostras ndo-carbonato. Em destaque, principais elementos
quimicos responsaveis pela variancia em cada componente principal.

Classe Fluorita versus Restante das Classes

Do range espectral dos espectros LIBS, de 180 a 961 nm, as regifes espectrais
que, combinadas, forneceram uma melhor separacéo das amostras pertencentes a classe
mineral Fluorita versus as amostras pertencentes ao restante das classes minerais

(Oxido, Fosfato, Carbonato e Silicato), foram as seguintes, como mostra a tabela 8:

Tabela 8 - Regides espectrais LIBS selecionadas para separar amostras da classe
mineral Fluorita versus as amostras dos restantes das classes minerais. O comp. de onda
inicial e o Comp. de onda final indicam, respectivamente, o comprimento de onda
inicial e final, onde o pico central do elemento quimico foi selecionado.

COMP. DE ONDA COMP. DE ONDA PICO CENTRAL
INICIAL (nm) FINAL (nm) (nm) ELEMENTO
580,5 583,8 583,1 x
645,4 645,8 645,5 CalouFel
849,4 850,2 849,7 K

Aplicando o procedimento matematico de analise das componentes principais
(PCA), no conjunto de dados formado somente pelas regides selecionadas da tabela 8,
se obteve a dispersdo dos scores da PCA em PC1 x PC2 x PC3, como mostra a figura
21.
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Figura 21 - Dispersdo PCA 3D (PC1 x PC2 x PC3), ap6s a selecdo das regides
espectrais da Tabela 8. Em preto, sdo os scores das amostras pertencentes a classe
mineral Fluorita. Em cinza, sdo os scores das amostras pertencentes as classes minerais

Oxido, Fosfato, Carbonato e Silicato.

A andlise da figura 21 indica que, com a sele¢do das regides espectrais da tabela
8, as amostras pertencentes a classe mineral Fluorita foram agrupadas, com uma boa
separacdo do agrupamento das amostras pertencentes as classes minerais nao-fluorita
(Oxido, Carbonato, Silicato e Fosfato). Assim, a selecdo de regides espectrais se

mostrou ser necessaria para a separacao e agrupamento dessas classes minerais.

Os principais elementos quimicos responsaveis pela diferenciacdo das classes
minerais fluorita e ndo-fluorita foram o ferro (Fe), calcio (Ca) e potassio (K) de acordo
com a tabela 8. A analise dos loadings da PCA, apés a selecdo das regides LIBS da
tabela 8, como mostra a figura 22, indicam que os elementos calcio (Ca) e potassio (K)
foram os principais responsaveis pela variancia dos dados nas PC1, PC2 e PC3. Houve
um melhor agrupamento das amostras pertencentes a classe fluorita entre PC1 e PC2, e

disperséo das amostras néo-fluorita na dire¢do da PC3.
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Figura 22 - Loadings das componentes principais 1 (em azul), 2 (em roxo) e 3 (em
verde), para PCA das regibes LIBS selecionadas da tabela 8. Diferenciagdo das
amostras fluorita das amostras nao-fluorita. Em destaque, principais elementos quimicos
responsaveis pela varidncia em cada componente principal.

4.1.2. Aplicacdo de Algoritmos Supervisionados de Aprendizado de Maquinas para

Diferenciacdo e Classificacdo das Amostras Minerais

A selecdo de regides espectrais LIBS, onde os resultados foram mostrados na
secdo anterior, € um procedimento manual elaborado e complexo, onde para se chegar
na melhor combinacdo de regides espectrais que sejam capazes de separar as amostras
nas classes desejadas, se exige muito tempo de analise. Comumente, em analise de
espectroscopia Optica combinada com algoritmos de aprendizado de maquinas para
separacdo e classificacdo de amostras, se € feito o treinamento dos classificadores (isto
é, dos algoritmos de aprendizado de méaquinas), para verificar qual € o classificador
mais adequado para cada tipo de amostras, utilizando todas as regides espectrais LIBS.
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Assim, para verificar o potencial de diferenciacdo das amostras dentre as cinco
classes de minerais, algoritmos de aprendizado de maquinas (Machine Learning) foram
aplicados aos espectros SNV-LIBS, do range espectral de 180 a 961 nm. O potencial de
diferenciacdo das amostras foi verificado para a separacdo de uma classe mineral
especifica versus o restante das classes minerais. Os algoritmos supervisionados de
aprendizado de méaquinas, também chamados de classificadores, k-vizinhos proximos
(k-nearest neighbour - KNN), méquinas de vetores de suporte (Support Vector
Machines - SVM) e andlise discriminante (Discriminant Analysis - D.A.), foram
treinados e validados internamente, tendo como dados de entrada os scores da PCA das
amostras. O método de validagdo interna foi o Leave-One-Out Cross-Validation (LOO-
CV) (LARIOS et al, 2021). Durante o treinamento e validagdo interna dos
classificadores, o numero de componentes principais (PC's — do acrénimo em inglés
Principal Components) adequado para cada classificador, se foi obtido através de um
processo de otimizacdo. Nesse processo de otimizacdo, cada modelo é treinado e
validado, inicialmente somente com a primeira componente principal, PC1, e a cada
iteracdo, a proxima PC é adicionada ao conjunto de variaveis, até ser treinado e validado

com todas as PC’s.

Classe Mineral Silicato versus Restante das Classes Minerais

Para a diferenciacdo da classe mineral Silicato versus n&o-silicato (fosfato,
oxido, carbonato e fluorita), os classificadores que obtiveram as melhores acurécias
foram a maquina de vetores de suporte (Cubic SVM) e o k-vizinhos proximos (Weighted
KNN), com acuréacia de 99,04%, utilizando 10 PC's como variaveis. Através da matriz
de confusdo da figura 23, a Acurécia, a Sensitividade e a Especificidade dos dois
classificadores podem ser avaliadas, onde a sensitividade é a taxa de amostras
verdadeiras positivas (ndo-silicato) que foram corretamente preditados pelo
classificador, e a especificidade é a taxa de amostras verdadeiros negativos (silicato)

que foram corretamente preditados pelo classificador.
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Figura 23 - Matriz de confusdo para classe mineral silicato versus nao-silicato,
mostrando os valores da acuracia de classificacao, sensitividade e especificidade. Matriz
de confuséo para os classificadores Weighted KNN e Cubic SVM.

A analise da matriz de confusdo da figura 23, que € tanto para o classificador
Weighted KNN quanto para o classificador Cubic SVM, indica que todas as 73 amostras
da classe mineral Silicato foram corretamente classificadas (preditadas), onde a
especificidade foi de 100%. As amostras ndo-silicato tiveram apenas 1 das 31 amostras

incorretamente classificada, onde a sensitividade foi de 96,77%.

Classe Oxido versus Restante das Classes

Para a diferenciagdo da classe mineral Oxido versus n&o-oxido (silicato,
carbonato, fluorita e fosfato), os classificadores que obtiveram as melhores acuracias
foram o k-vizinhos proximos (Cosine KNN e Fine KNN), com acurécia de 98,08%,
utilizando 25 PC's como variaveis. Através da matriz de confusdo da figura 24, a
Acuracia, a Sensitividade e a Especificidade dos dois classificadores podem ser
avaliadas, onde a sensitividade é a taxa de amostras verdadeiras positivas (ndo-oxido)
que foram corretamente preditados pelo classificador, e a especificidade ¢ a taxa de
amostras verdadeiros negativos (oxido) que foram corretamente preditados pelo

classificador.
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Figura 24 - Matriz de confusdo para classe mineral oxido versus ndo-oxido, mostrando
os valores da acurdcia de classificagdo, sensitividade e especificidade. Matriz de
confusdo para os classificadores Fine KNN e Cosine KNN.
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A andlise da matriz de confusdo da figura 24, que é tanto para o classificador
Fine KNN quanto para o classificador Cosine KNN, indica que 18 das 19 amostras da
classe mineral Oxido foram corretamente classificadas (preditadas), onde a
especificidade foi de 94,73%. As amostras ndo-oxido tiveram apenas 1 das 85 amostras

incorretamente classificada, onde a sensitividade foi de 98,82%.

Classe Fosfato versus Restante das Classes

Para a diferenciacdo da classe mineral Fosfato versus nédo-fosfato (silicato,
oxido, carbonato e fluorita), os classificadores que obtiveram as melhores acurécias
foram o k-vizinhos proximos (Fine KNN e Weighted KNN) e maquina de vetores de
suporte (Cubic SVM, Linear SVM e Quadratic SVM), com acurdcia de 99,04%,
utilizando 15 PC’s como varidveis. Através da matriz de confusdo da figura 25, a
Acurécia, a Sensitividade e a Especificidade dos classificadores podem ser avaliadas,
onde a sensitividade é a taxa de amostras verdadeiras positivas (ndo-fosfato) que foram
corretamente preditados pelo classificador, e a especificidade é a taxa de amostras

verdadeiros negativos (fosfato) que foram corretamente preditados pelo classificador.
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Figura 25 - Matriz de confusdo para classe mineral fosfato versus ndo-fosfato,
mostrando os valores da acurécia de classificacdo, sensitividade e especificidade. Matriz
de confusdo para os classificadores Fine KNN, Weighted KNN, Cubic SVM, Linear SVM
e Quadratic SVM.
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A andlise da matriz de confusdo da figura 25, que é tanto para os classificadores
KNN (Fine e Weighted), quanto para os classificadores SVM (Cubic, Linear e
Quadratic), indica que 6 das 7 amostras da classe mineral Fosfato foram corretamente
classificadas (preditadas), onde a especificidade foi de 85,71%. As 97 amostras néo-
fosfato foram corretamente classificadas, onde a sensitividade foi de 100%.

Classe Carbonato versus Restante das Classes

Para a diferenciagéo da classe mineral Carbonato versus ndo-carbonato (silicato,
oxido, fosfato e fluorita), os classificadores que obtiveram as melhores acuracias foram
0 k-vizinhos proximos (Fine KNN e Weighted KNN) e maquina de vetores de suporte
(Cubic SVM, Linear SVM e Quadratic SVM), com acurécia de 100%, utilizando 2
(duas) PC’s como variaveis. Através da matriz de confusdo da figura 26, a Acurécia, a
Sensitividade e a Especificidade dos classificadores podem ser avaliadas, onde a
sensitividade é a taxa de amostras verdadeiras positivas (carbonato) que foram
corretamente preditados pelo classificador, e a especificidade é a taxa de amostras
verdadeiros negativos (ndo-carbonato) que foram corretamente preditados pelo

classificador.
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Figura 26 - Matriz de confusdo para classe mineral carbonato versus nao-carbonato,
mostrando os valores da acurécia de classificacdo, sensitividade e especificidade. Matriz
de confusdo para os classificadores Fine KNN, Weighted KNN, Cubic SVM, Linear SVM
e Quadratic SVM.

A analise da matriz de confusdo da figura 26, tanto para os classificadores KNN
(Fine e Weighted), quanto para os classificadores SVM (Cubic, Linear e Quadratic),
indica que as 2 (duas) amostras da classe mineral Carbonato foram corretamente
classificadas (preditadas), e todas as 102 amostras ndo-carbonato também foram

corretamente classificadas, onde a sensitividade e a especificidade foram de 100%.

Classe Fluorita versus Restante das Classes

Para a diferenciacdo da classe mineral Fluorita versus nao-fluorita (silicato,
carbonato, oxido e fosfato), os classificadores que obtiveram as melhores acuracias
foram o k-vizinhos proximos (Fine KNN e Weighted KNN) e maquina de vetores de
suporte (Cubic SVM, Fine Gaussian SVM e Medium Gaussian SVM), com acuréacia de
100%, utilizando 3 (trés) PC's como variaveis. Através da matriz de confuséo da figura
27, a Acurécia, a Sensitividade e a Especificidade dos classificadores podem ser
avaliadas, onde a sensitividade é a taxa de amostras verdadeiras positivas (fluorita) que
foram corretamente preditados pelo classificador, e a especificidade é a taxa de
amostras verdadeiros negativos (ndo-fluorita) que foram corretamente preditados pelo

classificador.
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Figura 27 - Matriz de confusédo para classe mineral fluorita versus n&o-fluorita,
mostrando os valores da acuracia de classificacao, sensitividade e especificidade. Matriz
de confusdo para os classificadores KNN (Fine e Weighted) e SVM (Cubic, Fine
Gaussian e Medium Gaussian).

A analise da matriz de confusdo da figura 27, tanto para os classificadores KNN
(Fine e Weighted), quanto para os classificadores SVM (Cubic, Fine Gaussian e
Medium Gaussian), indica que as 3 (trés) amostras da classe mineral Fluorita foram
corretamente classificadas (preditadas), e todas as 101 amostras nao-fluorita também
foram corretamente classificadas, onde a sensitividade e a especificidade foram de
100%.

4.1.3. Algoritmo Seletor de Componentes Principais

Classe Silicato versus ndo-silicato

Analisando a matriz de confusdo da figura 23, a acurdcia dos classificadores
Cubic SVM e Weighted KNN foi de 99,04%, onde a especificidade, que corresponde a
taxa das amostras da classe Silicato que foram corretamente preditados pelos
classificadores como sendo pertencentes a classe Silicato, foi de 100%. Ja a
sensitividade, que corresponde a taxa das amostras nao-silicato que foram corretamente
preditados pelos classificadores, foi de 96,77%, indicando que apenas uma amostra foi

incorretamente classificada. Visando melhorar a acurdcia e a sensitividade, se foi
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aplicado um algoritmo seletor de componentes principais, que selecionou diferentes
combinagGes de componentes principais, dentre as 10 PC's originais, que foram
utilizadas como variaveis. Para o Cubic SVM, o algoritmo seletor de componentes
principais obteve uma acuracia de 100%, ao se utilizar as 7 seguintes componentes
principais como variaveis: PC1, PC2, PC4, PC5, PC7, PC9 e PC10. A figura 28 mostra
a matriz de confuséo, ap0s a aplicacdo do algoritmo seletor de componentes principais,
para esse classificador. Para o classificador Weighted KNN, o algoritmo seletor de
componentes principais manteve a mesma acuracia de 99,04%, ao se utilizar as 9
seguintes componentes principais como variaveis dos classificadores: PC1, PC2, PC4,
PC5, PC6, PC7, PC8, PC9 e PC10. A figura 29 mostra a matriz de confusdo, apés a
aplicacdo do algoritmo seletor de componentes principais, para esse classificador.
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Figura 28 - Matriz de confusdo para o classificador Cubic SVM, apos a selecdo de
componentes principais. Classe mineral Silicato versus ndo-silicato. Os valores de
acurdcia, sensitividade e especificidade sdo mostrados em porcentagem.
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Figura 29 - Matriz de confusédo para o classificador Weighted KNN, apds a selecdo de
componentes principais. Classe mineral Silicato versus ndo-silicato. Os valores de
acurdcia, sensitividade e especificidade sdo mostrados em porcentagem.

A analise da matriz de confusdo da figura 28 indica que o classificador Cubic
SVM apresentou melhora no seu poder de diferenciacdo e classificagdo das amostras
pertencentes a classe n&o-silicato, onde a sensitividade foi 96,77% para 100%. A
especificidade se manteve a mesma de 100%, indicando que a sele¢do de componentes
principais foi essencial para a melhora da acuracia do classificador Cubic SVM, além da

utilizacdo de uma menor quantidade de variaveis (PC’s) pelo classificador.

Ja a analise da matriz de confusédo da figura 29 indica que, mesmo apos a selecédo
de componentes principais, o classificador Weighted KNN n&o apresentou melhora no
seu poder de diferenciacdo entre as classes minerais silicato e néo-silicato, indicando
apenas que a mesma acuréacia, sensitividade e especificidade podem ser obtidas ao se

utilizar uma quantidade menor de PC"s como variaveis, saindo de 10 PC’s para 9 PC’s.

Classe Oxido versus nao-oxido

Analisando a matriz de confusdo da figura 24, a acurécia dos classificadores
Cosine KNN e Fine KNN foi de 98,08%, onde a especificidade, que corresponde a taxa
das amostras da classe Oxido que foram corretamente preditados pelos classificadores
como sendo pertencentes a classe Oxido, foi de 94,73%, indicando que apenas uma

amostra foi incorretamente classificada. Ja a sensitividade, que corresponde a taxa das
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amostras ndo-oxido que foram corretamente preditados pelos classificadores, foi de
98,82%, indicando que apenas uma amostra foi incorretamente classificada. Visando
melhorar a especificidade e a sensitividade, se foi aplicado um algoritmo seletor de
componentes principais, que selecionou diferentes combinacdes de componentes
principais, dentre as 25 PC’s originais, que foram utilizadas como variaveis. Para o
Cosine KNN, o algoritmo seletor de componentes principais obteve uma acuracia de
99,04%, ao se utilizar as 18 seguintes componentes principais como variaveis dos
classificadores: PC1, PC3, PC4, PC8, PC9, PC10, PC12, PC13, PC14, PC15, PC18,
PC19, PC20, PC21, PC22, PC23, PC24 e PC25. A figura 30 mostra a matriz de
confusdo, apos a aplicacdo do algoritmo seletor de componentes principais, para esse
classificador. Para o Fine KNN, o algoritmo seletor de componentes principais obteve
uma acuracia de 99,04%, ao se utilizar as 16 seguintes componentes principais como
variaveis dos classificadores: PC1, PC4, PC5, PC6, PC8, PC10, PC11, PC13, PC15,
PC17, PC18, PC21, PC22, PC23, PC24 e PC25. A figura 31 mostra a matriz de
confusdo, ap06s a aplicacdo do algoritmo seletor de componentes principais, para esse

classificador.
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Figura 30 - Matriz de confusdo para o classificador Cosine KNN, apds a selecdo de
componentes principais. Classe mineral Oxido versus ndo-oxido. Os valores de
acuracia, sensitividade e especificidade sdo mostrados em porcentagem.
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Figura 31 - Matriz de confusdo para o classificador Fine KNN, apds a selecdo de
componentes principais. Classe mineral Oxido versus ndo-oxido. Os valores de
acurdcia, sensitividade e especificidade sdo mostrados em porcentagem.
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A anélise da matriz de confuséo da figura 30 indica que o classificador Cosine
KNN apresentou melhora no seu poder de diferenciacdo e classificacdo das amostras
pertencentes a classe ndo-oxido, onde a sensitividade foi 98,82% para 100%. A
especificidade se manteve a mesma de 94,73%, indicando que a selecdo de
componentes principais foi essencial para a melhora da classificacdo das amostras ndo-
oxido, e por consequéncia, da acurécia final do classificador, além da utilizagdo de uma

menor quantidade de variaveis (PC’s) pelo classificador.

Ja a andlise da matriz de confusdo da figura 31 indica que o classificador Fine
KNN néo apresentou melhora no seu poder de diferenciacdo das amostras pertencentes a
classe ndo-silicato, onde a sensitividade se manteve a mesma de 98,82%. J& a
especificidade apresentou uma melhora, atingindo o valor de 100%. Isso indica que a
selecdo de componentes principais foi essencial para a melhora da classificacdo das
amostras oxido, e também da acurécia final do classificador, além da utilizagdo de uma

menor quantidade de variaveis (PC’s) pelo classificador.

Classe Fosfato versus ndo-fosfato

Analisando a matriz de confusdo da figura 25, a acuréacia dos classificadores
SVM (Cubic, Linear e Quadratic) e KNN (Fine e Weighted) foi de 99,04%, onde a
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especificidade, que corresponde a taxa das amostras da classe Fosfato que foram
corretamente preditados pelos classificadores como sendo pertencentes a classe Fosfato,
foi de 85,71%, indicando que apenas uma amostra foi incorretamente classificada. Ja a
sensitividade, que corresponde a taxa das amostras ndo-fosfato que foram corretamente
preditados pelos classificadores, foi de 100%. Visando melhorar a acurécia e a
especificidade, se foi aplicado um algoritmo seletor de componentes principais, que
seleciona diferentes combinacGes de componentes principais, dentre as 15 PC's
originais que foram utilizadas como variaveis. Para o Cubic SVM, o algoritmo seletor de
componentes principais manteve a acuracia de 99,04%, ao se utilizar as 4 seguintes
componentes principais como variaveis dos classificadores: PC6, PC9, PC12, PC14.
Para o Fine KNN, o algoritmo seletor de componentes principais manteve a acuracia de
99,04%, ao se utilizar as 4 seguintes componentes principais como variaveis dos
classificadores: PC9, PC12, PC14, PC15. Para o Linear SVM, o algoritmo seletor de
componentes principais manteve a acurécia de 99,04%, ao se utilizar as 4 seguintes
componentes principais como varidveis dos classificadores: PC6, PC9, PC14, PC15.
Para 0 Quadratic SVM, o algoritmo seletor de componentes principais manteve a
acuracia de 99,04%, ao se utilizar as 3 seguintes componentes principais como variaveis
dos classificadores: PC9, PC10, PC15. Para o Weighted KNN, o algoritmo seletor de
componentes principais manteve a acurécia de 99,04%, ao se utilizar as 2 seguintes
componentes principais como variaveis dos classificadores: PC9, PC15. A figura 32
mostra a matriz de confusdo, para todos esses classificadores SVM e KNN, apds a

aplicacdo do algoritmo seletor de componentes principais.
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Figura 32 - Matriz de confusdo para os classificadores KNN e SVM, ap0s a selecdo de
componentes principais. Classe mineral Fosfato versus ndo-fosfato. Os valores de
acuracia, sensitividade e especificidade sdo mostrados em porcentagem.

A anélise da matriz de confusdo da figura 32 indica que os classificadores SVM
(Cubic, Linear e Quadratic) e KNN (Fine e Weighted) ndo apresentaram melhora no seu
poder de diferenciacdo e classificacdo das amostras pertencentes a classe fosfato, onde a
especificidade se manteve em 85,71%. A sensitividade se manteve a mesma de 100%,
indicando que a selecdo de componentes principais foi importante apenas na quantidade
menor de varidveis (PC's) que os classificadores utilizaram para obter o mesmo valor de

acuracia.

Classe Carbonato versus nao-carbonato e Classe Fluorita versus nao-fluorita

O algoritmo seletor de componentes principais ndo foi aplicado nos
classificadores para a diferenciacdo das classes Carbonato e Fluorita versus o restante
das classes, ja que a acuracia de 100% foi obtida ao se fazer o processo de otimizacao

de componentes principais, como mostram as figuras 26 e 27.
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4.2. Classe Silicato versus nao-silicato: Treinamento e Validacdo Externa

Analisando a tabela 3, se verifica que a classe mineral Silicato é a que possui a
maior quantidade de amostras no conjunto de dados LIBS. Como os minerais silicato
compdem grande parte dos minerais presentes na crosta terrestre, se de um foco maior
no estudo dessa classe. Dessa maneira, se verificou o potencial de
classificacao/diferenciacdo das amostras silicato, através do treinamento dos algoritmos
supervisionados de aprendizado de maquinas, e verificacdo do seu poder de

classificacdo, utilizando amostras de validacdo externa.

A validacdo externa é um procedimento utilizado a fim de verificar o
comportamento dos classificadores, que foram treinados e validados internamente, em
predizer as classes minerais das amostras que ndo fizeram parte do conjunto de
treinamento e da validagdo interna do classificador. A validacdo externa simula e
verifica o potencial de aplicacdo real do uso de espectroscopia 6ptica LIBS combinado
com algoritmos de aprendizado de maquinas para diferenciar amostras minerais, com

base em suas informac6es espectrais.

Para as andlises de validacdo externa, dos 104 espectros SNV-LIBS das
amostras minerais, 20% dos espectros da classe mineral Silicato e da classe ndo-silicato
foram retirados dos conjuntos de dados LIBS, e utilizados para validacao externa. Esse
conjunto de amostras foi nomeado de amostras de validagdo externa. Assim, as

amostras de validacdo externa foram divididas das seguintes maneiras:

o 20% de 73 amostras Silicato = 15 amostras Silicato para validagao externa

e 20% de 31 amostras ndo-silicato = 6 amostras ndo-silicato para validacdo externa

Para o treinamento e validacgdo interna dos classificadores, as amostras que nao
fizeram parte da validacdo externa foram nomeadas de amostras de treinamento, e

foram divididas das seguintes maneiras:

° 58 amostras Silicato

° 25 amostras ndo-silicato
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4.2.1. Treinamento dos Algoritmos Supervisionados de Aprendizado de Maquinas

Para verificar o potencial de diferenciacdo das amostras entre a classe mineral
Silicato e o restante das classes minerais (ndo-silicato), algoritmos supervisionados de
aprendizado de maquinas (Machine Learning) foram inicialmente treinados com o0s
espectros SNV-LIBS, do range de 180 a 961 nm, para as amostras de treinamento. Os
algoritmos supervisionados de aprendizado de maquinas k-vizinhos préximos (k-nearest
neighbour - KNN), maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines - SVM) e
andlise discriminante (Discriminant Analysis - D.A.) foram treinados e validados
internamente, tendo como dados de entrada os scores da PCA das amostras de
treinamento. O método de validacdo interna foi o Leave-One-Out Cross-Validation
(LOO-CV) (LARIOS et al., 2021). Durante o treinamento e validacdo interna dos
classificadores, o nimero de componentes principais (PC's — do acrénimo em inglés
Principal Components) adequado para cada classificador se foi obtido através de um
processo de otimizacdo. Nesse processo de otimizacdo, cada modelo é treinado e
validado, inicialmente somente com a primeira componente principal, PC1, e a cada
iteracdo, a proxima PC é adicionada ao conjunto de variaveis, até ser treinado e validado
com todas as PC's. A figura 33 mostra a dispersdo PCA 3D, para as amostras de

treinamento das classes minerais silicato e ndo-silicato.
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Figura 33 - Dispersdo PCA 3D (PC1 x PC2 x PC3), para as amostras de treinamento.
Em verde, sdo os scores das amostras pertencentes a classe mineral Silicato. Em cinza,
sdo 0s scores das amostras pertencentes a classe ndo-silicato.

Para as amostras de treinamento, o classificador que obteve a melhor acurécia
foi 0 k-vizinhos proximos (Fine KNN), com acuracia de 98,80%, utilizando 10 PC’s
como variaveis. A figura 34 mostra a matriz de confusao para esse classificador, com a
Acuracia, a Sensitividade e a Especificidade. A sensitividade, que é a taxa de amostras
verdadeiras positivas (ndo-silicato) que foram corretamente preditados pelo
classificador, foi de 96%. Isso indica que apenas 1 (uma) das 25 amostras ndo-silicato
foi incorretamente preditada pelo classificador. A especificidade, que é a taxa de
amostras verdadeiros negativos (silicato) que foram corretamente preditados pelo
classificador, foi de 100%, indicando que todas as amostras de treinamento da classe
silicato foram corretamente preditadas pelo classificador.
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Figura 34 - Matriz de confusdo para o classificador Fine KNN, para as amostras de
treinamento, classe mineral silicato versus classe mineral ndo-silicato. Os valores de
acuracia, sensitividade e especificidade sdo mostrados em porcentagem.

4.2.2. Algoritmo Seletor de Componentes Principais — Amostras de Treinamento

Visando melhorar a sensitividade e a acuracia do classificador Fine KNN, se foi
aplicado o algoritmo seletor de componentes principais, selecionando componentes
principais dentre as 10 PC’s originais, que foram utilizadas como variaveis. Para o Fine
KNN, o algoritmo seletor de componentes principais manteve a acurécia de 98,80%, ao
se utilizar as 7 seguintes componentes principais como variaveis dos classificadores:
PC1, PC4, PC6, PC7, PC8, PC9 e PC10. A figura 35 mostra a matriz de confuséo para o

Fine KNN, apds a aplicacdo do algoritmo seletor de componentes principais.
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Figura 35 - Matriz de confusdo para o classificador Fine KNN, apds a selecdo de
componentes principais. Classe mineral Silicato versus nédo-silicato, para as amostras de
treinamento. Os valores de acuracia, sensitividade e especificidade sdo mostrados em
porcentagem.

A andlise da matriz de confusdo da figura 35 indica que o classificador Fine
KNN néo apresentou melhora no seu poder de diferenciacdo e classificacdo das amostras
pertencentes a classe néo-silicato, onde a sensitividade se manteve em 96,00%. A
especificidade se manteve a mesma de 100%, indicando que a sele¢do de componentes
principais foi importante apenas na quantidade menor de variaveis (PC’s) que o
classificador utiliza para diferenciar e classificar as amostras néo-silicato das amostras

silicato.

4.2.3. Selecdo de Regibes Espectrais LIBS - Amostras de Treinamento

As regibes espectrais LIBS da tabela 4 foram selecionadas e utilizadas, para
verificar o potencial de diferenciacdo das amostras de treinamento entre a classe mineral
Silicato da classe mineral ndo-silicato. Apds a selecdo das regides da tabela 4, a analise
das componentes principais (PCA) apresentou a seguinte dispersdo mostrada na figura
36.
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Figura 36 - Dispersdo PCA 3D (PC1 x PC2 x PC3), para as amostras de treinamento,
apos a selecdo de regides espectrais LIBS da tabela 4. Em verde, sdo 0s scores das
amostras pertencentes a classe mineral Silicato. Em cinza, sdo os scores das amostras
pertencentes a classe mineral ndo-silicato.

Para as amostras de treinamento, apds a selecdo de regides espectrais LIBS, os
classificadores que obtiveram as melhores acuracias foram os k-vizinhos proximos
(Weighted KNN) e méquinas de vetores de suporte (Cubic, Linear e Medium Gaussian
SVM), com acurdcia de 98,80%, com 3 , 1, 2 e 1 componentes principais,
respectivamente, como variaveis dos classificadores. A figura 37 mostra a matriz de
confusdo para esses classificadores, com a Acurécia, a Sensitividade e a Especificidade.
A sensitividade, que é a taxa de amostras verdadeiras positivas (ndo-silicato) que foram
corretamente preditados pelo classificador, foi de 96%. A especificidade, que é a taxa de
amostras verdadeiros negativos (silicato) que foram corretamente preditados pelo
classificador, foi de 100%. Isso indica que a selecdo de regides espectrais LIBS néo
contribuiu para a melhora da acurécia, sensitividade ou especificidade dos
classificadores, para as amostras de treinamento, em comparagdo com a utilizagéo do

espectro completo, figura 34, e sele¢cdo de componentes principais, figura 35.
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Figura 37 - Matriz de confusdo para os classificadores KNN e SVM, para selecdo de
regides espectrais LIBS da tabela 4. Classe mineral Silicato versus ndo-silicato, para as
amostras de treinamento. Os valores de acurdcia, sensitividade e especificidade séo
mostrados em porcentagem.

4.2.4. Validacdo Externa

As amostras do conjunto de validacdo externa foram utilizadas, a fim de se
verificar o poder de diferenciacdo e classificacdo para os classificadores que foram
treinados e validados com as amostras de treinamento. O conjunto de amostras de
validacdo externa é constituido de 21 amostras, sendo 15 amostras da classe mineral

Silicato e 6 amostras da classe ndo-silicato.

4.2.4.1. Validacdo Externa — Melhor Classificador da Otimizacdo de
Componentes Principais

O classificador que obteve a melhor acurdcia de treinamento durante o processo
de otimizacdo de PC’s foi o Fine KNN, como mostra a matriz de confusdo da figura 34.
Para esse classificador, 10 componentes principais (PC's) foram utilizadas como
variaveis. As amostras de validacdo externa analisadas e suas classes foram preditadas

por esse classificador, onde a figura 38 mostra a sua matriz de confuséo.
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Figura 38 - Matriz de confusdo para o classificador Fine KNN, ap0s o processo de
otimizacdo de PC’s. Classe mineral Silicato versus ndo-silicato, para as amostras de
validacao externa. Os valores de acurécia, sensitividade e especificidade sdo mostrados
em porcentagem.

A analise da matriz de confusdo da figura 38 mostra que todas as 6 amostras da
classe ndo-silicato e todas as 15 amostras da classe silicato, para o conjunto de amostras
de validacdo externa, foram corretamente classificadas/preditadas pelo classificador. Os
valores de acurdcia, sensitividade e especificidade foram de 100%, respectivamente.

4.2.4.2. Validagdo Externa — Algoritmo Seletor de Componentes Principais

As amostras de validagdo externa foram avaliadas pelo classificador Fine KNN,
apos a selecdo de componentes principais. Para esse classificador, 7 (sete) componentes
principais foram utilizadas como variaveis, onde a acuracia de classificacdo das

amostras de validacdo externa é mostrada na matriz de confuséo da figura 39.
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Figura 39 - Matriz de confusdo para o classificador Fine KNN, apos a selecdo de
componentes principais. Classe mineral Silicato versus néo-silicato, para as amostras de
validacdo externa. Os valores de acurécia, sensitividade e especificidade sdo mostrados
em porcentagem.

A analise da matriz de confusdo da figura 39 mostra que todas as 6 amostras da
classe ndo-silicato e todas as 15 amostras da classe silicato, para o conjunto de amostras
de validacdo externa, foram corretamente classificadas/preditadas pelo classificador. Os

valores de acurdcia, sensitividade e especificidade foram de 100%, respectivamente.

4.2.4.3. Validagdo Externa — Selecdo de Regides Espectrais LIBS

As amostras de validacdo externa foram avaliadas pelos classificadores KNN e
SVM, que obtiveram as melhores acurécias ap0s a selecdo de regibes espectrais LIBS.
De acordo com a matriz de confusdo da figura 40, todas as amostras da classe ndo-
silicato e todas as amostras da classe silicato foram corretamente classificadas, onde
acuracia de 100% foi atingida, como também 100% de sensitividade (classe ndo-silicato
corretamente classificada como néo-silicato) e 100% de especificidade (classe silicato

corretamente classificada como silicato).
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Figura 40 - Matriz de confusdo para os classificadores KNN e SVM, apds a selecdo de
regides espectrais LIBS. Classe mineral Silicato versus ndo-silicato, para as amostras de
validacdo externa. Os valores de acurécia, sensitividade e especificidade sdo mostrados

em porcentagem.
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5. CONCLUSAO

Neste trabalho, a aplicacdo de espectroscopia Optica combinada com métodos
quimiométricos e algoritmos supervisionados de aprendizado de méaquinas, foi avaliada
para aplicacdo na diferenciacdo e classificacdo de amostras minerais. As amostras
minerais avaliadas sdo pertencentes as classes minerais Silicato, Oxido, Fosfato,
Carbonato e Fluorita. A tecnica de espectroscopia de emissdo Optica por plasma
induzido por laser (LIBS) foi utilizada, fornecendo informacbes a respeito da
composicdo elementar das amostras minerais, onde foram identificados como os
principais constituintes, os elementos silicio (Si), aluminio (Al), célcio (Ca), magnésio
(Mg), potéssio (K), fosforo (P), oxigénio (O) e sédio (Na). Dois tipos diferentes de
andlises foram feitos e seus resultados avaliados. Para a analise 1, a selecdo de regides
espectrais LIBS mostraram ser viaveis de serem aplicadas para separacdo visual das
classes minerais, onde os graficos de dispersdo PCA 3D apresentaram boa tendéncia de
separacao para as amostras pertencentes as classes minerais silicato, carbonato, fosfato e
fluorita, enquanto, por outro lado, houve uma sobreposi¢cdo para algumas amostras
pertencentes a classe mineral oxido, ndo obtendo boa separacdo dos restantes das
classes minerais. Para o treinamento e validacao interna dos algoritmos supervisionados
de aprendizado de méaquinas, acuracia de 100% foram obtidas para as classes carbonato
e fluorita, e para as classes silicato, oxido e fosfato foram de, respectivamente, 99,04%,
98,08% e 99,04%. A selecdo de componentes principais, através da aplicacdo do
algoritmo seletor de componentes principais, diminuiu a quantidade de variaveis
utilizada pelo classificador para a classificacdo da classe fosfato, onde sua acuracia de
99,04% se manteve, e apresentou melhora na acuracia de classificagdo, atingindo 100%
para a classe silicato e 99,04% para a classe oxido. Da anélise 2, as amostras da classe
silicato foram separadas em amostras de treinamento e de validacdo externa. Para o
treinamento e validacdo interna dos algoritmos supervisionados de aprendizado de
maquinas, a melhor acurécia foi de 98,80%, para o classificador Fine KNN, utilizando
10 PC's como variaveis. A aplicacdo do algoritmo seletor de componentes principais
ndo melhorou a acurédcia final do classificador, mas diminuiu a quantidade de
componentes principais que o classificador utilizou, caindo de 10 para 7 componentes
principais. A selecdo de regibes LIBS tambem influenciou somente na quantidade

menor de componentes principais que os classificadores precisaram, mantendo a mesma
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acuracia de 98,80%. Houve sucesso na diferenciacdo e classificagdo das amostras
silicato de validacdo externa, atingindo acuréacias de 100% pelos classificadores na
otimizagdo de componentes principais, na selecdo de componentes principais e na
selecdo de regides espectrais LIBS. Os resultados obtidos mostraram que a andlise de
diferenciacéo e classificacdo das amostras minerais foi um protocolo desafiador, pois
além das amostras minerais apresentarem grande variabilidades internas em uma mesma
classe, 0 que é caracteristico desse tipo de amostra, as quantidades de amostras em cada
classe mineral eram assimétricas, dificultando ainda mais a verificacdo da tendéncia de
agrupamento ou separacdo entre elas. Com as trés abordagens distintas feitas,
otimizacdo de componentes principais, selecdo de componentes principais e selecéo de
regides LIBS, e principalmente com os resultados da validagio externa, se mostrou que
ha grande potencial de aplicacdo a ser desenvolvido e aplicado para a diferenciacédo e

classificacdo de amostras pertencentes as outras classes minerais.
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6. PERSPECTIVAS FUTURAS

Com base nos resultados obtidos, foi desenvolvido uma abordagem para a
construcdo de uma méaquina computacional que fosse capaz de identificar e classificar
amostras minerais, com base em suas composi¢des elementares. Essa abordagem seria
um protocolo de etapas que devem ser realizadas, para a correta identificacdo da classe
mineral das amostras em analise. As amostras seriam classificadas dentre as cinco
classes minerais que o algoritmo foi treinado: silicato, oxido, fosfato, carbonato e
fluorita. O fluxograma da figura 41 mostra como se dard o procedimento para a
classificacdo da amostra externa:

Amostra externa a
ser classificada: rocessamento Deteccdo de Medida LIBS é
espectro LIBS p SNV outliers: SAM descartada
bruto

>0

Selecionar rotina de
classificagio:
1 - Regioes do Espectro LIBS
2 - Espectro LIBS completo
3 - Selecdo de Componentes

Principais

Se classe =1
Se ndo-classe = 0

4’[ Silicato vs ndo-silicato ] —

Oxido vs ndo-oxido —

Amostra externa é

1
1
1
1
1
1
1
1
1
:
1
4" Carbonato vs ndo-carbonato ]—b 11
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

*  classificada como
carbonato
—-[ Fosfato vs ndo-fosfato ] —» 0
>[ Fluorita vs nio-fluorita ] — 0
Lo

Soma = 1, a amostra € classificada na respectiva classe.

Se Soma # 1, entdo a medida é descartada.

Figura 41 - Fluxograma mostrando como seriam as etapas para a classificacdo de uma
amostra mineral externa dentre as classes silicato, oxido, carbonato, fosfato ou fluorita,
na qual os algoritmos supervisionados de maquinas foram treinados.
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O desenvolvimento dessas ferramentas que combinam espectroscopia éptica,
com andlises quimiométricos e algoritmos supervisionados de aprendizado de
maquinas, permitiram a publicacdo de varios trabalhos em que participei como coautor,
como Metronidazole-loaded gold nanoparticles in natural rubber latex as potential
wound dressing (BORGES et al., 2022), Geochemical identification and classification
of cherts using handheld laser induced breakdown spectroscopy (LIBS) supported by
machine learning algorithms (SENESI et al., 2023), Differentiation of Ilatex
biomembrane with collagen and non-collagen using laser induced breakdown
spectroscopy (NICOLODELLI et al., 2022), A new strategy for canine visceral
leishmaniasis diagnosis based on FTIR spectroscopy and machine learning (LARIOS et
al., 2021), Soybean seed vigor discrimination by using infrared spectroscopy and
machine learning algorithms (LARIOS et al.,, 2020a), Laser-induced breakdown
spectroscopy as a powerful tool for distinguising high- and low-vigor soybean seeds
lots (LARIOS et al., 2020b). Como autor principal, foi publicado o trabalho Evaluation
of rice varieties using LIBS and FTIR techniques associated with PCA and machine
learning algorithms (RIBEIRO et al., 2020), e também um pedido de depoésito de
patente em que sou coautor, processo numero BR 10 2020 016368 0 de titulacdo
Método Para Determinacdo De Vigor De Sementes Utilizando Técnicas De
Espectroscopia Optica Associadas Com Anélise Por Aprendizado De Maquina.
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