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Abstract adequada de tais andlises porém, esta requer ou a
disponibilidade de padrbes de calibracdo que

Quantitative analysis of metals Rb, Sr, Y and Zr are aproximam as amostras em propriedades quimicas e
here described using certified standards of several fisicas, ou métodos matematicos satisfatorios para lidar

soils by applying Artificial Neural Networks in Energy ~ com efeitos interelementares [1].
Dispersive X-Ray Fluorescence spectha.this work As intensidades medidas em fluorescéncia de raios-
the neural networks were used to model X-ray spectra. X geralmente ndo sdo proporcionais as concentragdes
The four elements mentioned above show intense line das espécies presentes em uma amostra. Nao levando
overlapping which prevents the simultaneous ©em conta as amostras nao-homogéneas e as
determinations of thenihe neural network used was particuladas, isto ocorre quando a emisséo de raios-X
the backpropagation type and its configuration was do analito € significativamente afetada pelas variacoes
optimized. The data input in neural network consists in de concentracéo dos outros elementos na amostra. Estes
admitting parts of the spectra with each elemental efeitos sdo ditos interelementares e dependem das
characteristic spectral line, and the network output are fracdes de massa dos elementos na amostra e da relagado
the concentrations of all four elements. Two other entre seus coeficientes de absor¢do para radiacdo
methods for comparation of the results were used, the Primaria e secundaria, sendo que neste Ultimo caso,
Partial Least Squares (PLS) and the Principal ocorre o aparecimento da fluorescéncia secundaria.
Components Regression (PCR), both are used Estes efeitos estéo ilustrados na Figura 1.

frequently in spectra modeling. These three methods

allowed the simultaneous determinations of the metals. 10
The Root Mean Square Error (RMS) for the output

were evaluated and a value of 0.112 was found for the

Neural Network and 0.127 for the PLS and PCR. oer c

1. Introducao

04t A

Intensidade relativa

1.1. Fluorescéncia de Raios-X .l

A utilizacdo de técnicas para determinacéo
multielementar tem se desenvolvido muito nos ultimos 0g . 0a 0 0 o
anos devido ao aumento do numero de analises

guimicas para uma grande variedade de matrizes. EmFigura 1 - Tipos de efeitos interelementares em

fu.n(;éo .disto, a Fluorescéncia de Raios-X de E}nergia espectroscopia de fluorescéncia de raios-X: (A) curva
Dispersiva (EDXRF) mostra-se como uma técnica de calibracdo linear; (B) absorcdo preferencial pela

muito versatil, podendo ser aplicada em diversas ..y, () absorcio preferencial pelo analito; (D)
amostras, incluindo as de estado sélido e liquidas, sem g0 accancia secundaria

necessitar de tratamento exaustivo para a preparagao
destas matrizes, e também efmndo a grande
vantagem de ser um método analitico ndo destrutivo.
Os instrumentos de fluorescéncia de raios-X
modernos sdo capazes de produzir analises
guantitativas de materiais complexos com precisdo que energias de excitacio dos elétrons.

|gLiaIa ou,tezcede. a?uela ?O,S mPetodos cIaSS|co§ OU Todos estes efeitos dificultam muito a modelagem
outros metodos Instrumentals. Fara uma  preciSao ye  egpectros, tornando necessaria a utilizacdo de

Concentracéo

Outro grande problema em analise multielementar
por EDXRF € a sobreposicdo de linhas espectrais dos
elementos, caracteristica comum a elementos vizinhos
na Tabela Periddica em funcdo das proximidades das
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métodos mateméticos mais complexos para a sua correspondendo a concentracdo dos 4 metais. O namero

resolucgéo. de neurbnios na camada intermediaria foi otimizado
calculando-se o erro RMS para cada configuracao.
1.2. Redes Neurais O célculo deste erro é feito através de uma média

das quatro concentragdes estimadas pelos modelos.
Recentes avancos em neurofisiologia e novas
técnicas experimentais tém proporcionado um aumento Tabela 1: Valores de emisséo caracteristicos dos
sobre o conhecimento da anatomia e funcionamento do elementos envolvidos na regido de trabalho [4].
cérebro  humano. Valendo-se destes  novos

conhecimentos, modelos mateméticos e algoritmos Ka (KeV) KB (KeV)
computacionais tém sido projetados para simular este Rb 13,365 15,072
funcionamento [2]. Assim, por defini¢cdo, redes neurais Sr 14,131 15,958
€ o nome dado ao conjunto de métodos matematicos e Y 14,919 16,873
algoritmos computacionais desenvolvidos no sentido de 7r 15,732 17,817

simular o processamento de informacédo e aquisicdo do
conhecimento pelo cérebro humano [2, 3]. As redes
neurais artificiais possuem a capacidade de ‘aprender’
relacdes nédo lineares entre dados de entrada e saida.

A maior parte das aplicagbes de redes neurais em

3. Resultados e Discussao

quimica empregam o algoritmo “Back Propagation”, A utilizagdo de escores como dados de entrada para
sendo utilizadas principalmente em modelagem de ©S modelos PLS e PCR é realizada através da aplicacdo
dados e reconhecimento de padrdes [2, 3]. do método conhecido como Andlise de Componentes

Principais (PCA) aos espectros de EDXRF. Esta analise
consiste na técnica conhecida como “compressao de
dados”, ou seja, transforma-se o conjunto de dados
originais em um novo conjunto menor, mas com
informacgdo estatistica relevante. O PCA produz um
redimensionamento das varidveis em um espaco
vetorial, sendo entdo os escores, elementos deste
espaco. Tanto o PLS como o PCR sdo equacdes
matriciais lineares que relacionam respostas
instrumentais (espectros) com variaveis dependentes
(concentracdes), utilizando uma matriz de escores [5].

A analise PCA determinou um numero de 7
escores para 7 componentes para os 40 espectros das
amostras. Ambos os modelos forneceram um erro RMS
de 0,127 para o conjunto de validacao.

2. Parte Experimental

Neste trabalho foram utilizados 40 padrbes
certificados de diversos tipos de solos fornecidos pelo
Instituto de Geociéncias da Unicamp. Os espectros dos
padrées foram obtidos em um espectrbmetro de
fluorescéncia de raios-X de energia dispersiva, modelo
Spectrace 5000, com tempo de irradiacdo de 200
segundos, sob vacuo e com filtro de pelicula de rédio de
0,05 mm de espessura. O tubo de raios-X de rédio foi
operado a uma voltagem de 30 kV e corrente de 0,07
mA. Foram selecionados 30 amostras para calibracédo e
10 para previséo.

O tratamento de dados com redes neurais foi feito
utiizando o software Matldb da Mathworks Inc.
versao 4.2.c1l com o pacote Neural Network Toolbox
versdao 2.0. A rede “Back Propagation” de duas
camadas foi treinada fixando-se o nimero de interacdes
em 10000; soma dos quadrados do erros (SSE) 0,0001;
momentum 0,9 e learning rate 0,01. As funcdes de
transferéncia usadas foram a sigmoidal para?a 1
camada e a linear para 4 @mada. A utilizacdo dos
modelos PCR e PLS foi feita através do pacote PLS onde: ; 5 L
Toolbox versdo 1.5.1. Para estes métodos foram G € a concentragdo real das amostras de previsao;
utilizados 7 componentes principais com variancia total
de 98,26%.

Para o conjunto de entrada de dados da rede neural,
além dos escores, foram selecionados faixas dos
espectros (131 pontos) correspondentes a sobreposicdo  p equagdo 1 acima é bastante difundida em

das linhas I& e KB do Rubidio (Rb), Estroncio (Sr),  trapalhos de Quimiometria e é uma representacéo dos

ltrio (Y) e Zirconio (Zr) na regido entre 14,0 € 18,0 gesvios padrdo para medidas, considerando-se um
KeV (Tabela 1), correspondente a 131 neuronios na conjunto de previsao.

camada de entrada; 4 neurbnios na camada de saida,

O calculo do erro RMS para previsdo em modelos
guimicos e matematicos é feito usualmente através da
relacéo [6]:

1)

Ci é a concentracdo estimada das amostras de
previsao;
n € o nimero de amostras de previsao.
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A rede neural foi aplicada de duas maneiras
distintas em relagcdo ao conjunto de dados de entrada:
utilizando faixas dos espectros, e utilizando os mesmos
escores aplicados aos modelos PLS e PCR.

Os resultados obtidos através da utilizagdo com
partes do espectro sdo mostrados na Figura 2:
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Figura 2: Erro RMS calculado contra o numero de

neurbnios na camada intermediaria. A melhor
configuracéo da rede é 131-2-4.

O numero de neurbnios na camada intermediaria,
escolhido como 6timo foi o que apresentou o menor
valor de RMS (2 neurénios), fornecendo um erro de
0,123. Este procedimento de otimizacdo da arquitetura
da rede permite também que o algoritmo possa ser
utilizado em outros conjuntos de espectros, sem 0 risco
de haver “overfitting”.

Os resultados da aplicacdo da rede neural com
escores sdo mostrados na Figura 3:
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Figura 3: Erro RMS calculado contra o numero de
neurbnios na camada intermediaria. A melhor
configuragéo de rede é 7-2-4.

Novamente a melhor configuracdo é de 2 neurdnios

na camada intermediéaria, f@rendo um erro RMS de
0,112. O menor erro encontrado para esta configuracdo
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mostra que a modelagem dos dados a partir dos escores,
além de um tempo de processamento menor, representa
melhor o conjunto de espectros, estabelecendo uma
melhor correlacdo entra os dados de entrada e saida.

A utilizacdo de redes neurais “Back Propagation”
para a modelagem dos espectros de Fluorescéncia de
Raios-X mostrou-se mais eficiente para a determinacéo
simultanea de elementos, quando se compara com 0S
outros dois métodos bastante utilizados também para
modelagem de dados. No entanto, as redes neurais
necessitam que se faca a otimizacdo de Vérios
parametros, tais como o namero total de interagdes e a
melhor arquitetura da rede. Experimentos realizados
com redes neurais “Back Propagation” para modelar
espectros em varios tipos de amostra mostraram que um
namero oOtimo de interagBes € 10000. Apds este
numero, a possibilidade de ocorrer “overfitting” é
muito grande. Como exemplo, foi feito um estudo da
variacéo do erro RMS com o nimero de interagfes para
uma rede neural “Back Propagation” com escores como
entrada dos dados e configuragdo 7-2-4. O resultado
esta na Figura 4.
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Figura 4: Variacdo do erro RMS com o numero de

interacdes, para uma rede neural 7-2-4. Ap6s 10000
interacdes ocorre “overfitting”.
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Também baseado em aplicagbes anteriores, a
utilizacdo das funcbes de transferéncia ‘sigmoidal’ e
‘linear’ tem mostrado melhores resultados para
modelar espectros, assim como os valores definidos de
“momentum” e “learning rate” na Parte Experimental
deste trabalho.

O conjunto de dados modelados neste trabalho
apresentou apreciavel ruido na linha base, sem que
tenha sido feito qualquer tipo de pré-tratamento para a
sua eliminacdo. Um espectro tipico é mostrado na
Figura 5.
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Figura 5: Parte de um espectro de EDXRF tipico

utilizado neste trabalho, mostrando as linhas espectrais

dos quatro elementos estudados. A intensidade de

emisséo foi normalizada entre 0 e 1.

Na Figura 5 pode-se observar que as linhas
espectrais apresentam-se na forma de picos com ruido
na linha base, contribuindo para aumentar as ‘néo
linearidades’ nos espectros, o0 que dificulta a sua
modelagem pelos métodos empregados.

4. Conclusao

Na modelagem de espectros, a rede neural
apresentou menor erro RMS do que os métodos PLS e
PCR utilizados. Isto permite concluir que este
algoritmo modela melhor sobreposicdo de linhas
espectrais, bem como as regides nao lineares em
espectros de EDXRF.
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