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Abstrakt

Diplomova prace se vénuje spektroskopii laserem buzeného plazmatu k urcovani prv-
kového slozeni neznamych vzorku. Bylo nutné navrhnout vhodnou metodu pro kvalifi-
kaci materialu pomoci emisnich spekter indukovanych laserem. Pro kvalifikaci prvkového
slozeni bylo nezbytné pouzit ruzné chemometrické metody a predzpracovani dat. Kyzené
kvalifikace jsme dosahli projekci dat do nového PCA prostoru, nasledného vytvoreni
shlukt a vyméreni Euklidovskych vzdalenosti jednotlivych shlukt mezi sebou.

Experiment v praktické ¢dsti byl nastaven na detekci rozhrani dvou prvku. Vytvorili
jsme tedy datovy soubor simulujici ablaci na rozhrani. Tento datovy soubor byl postupné
zpracovan matematicko-chemicko-fyzikalnim pohledem. Bylo zpracovano nékolik postupu
pro analyzu dat: aproximace pomoci Lorenzovy, Gaussovy a Voigtovy funkce a také me-
tody predzpracovani, jako detekce odlehlych bodu, standardizace dat ruznymi zpusoby
a nasledné pouziti metody hlavnich komponent. V praci je zaznamenan soubor shrnuti
postupu pro kvalifikaci vstupnich dat.

Abstract

This diploma thesis deals with using laser-induced breakdown plasma spectroscopy for
determining the elemental structure of unknown samples. It was necessary to design an
appropriate method to qualify material by laser-induced emission spectrum. Pretreatment
of data and using a variety of chemometrics methods had to be done in order to qualify
the structure of elements. We achieved a required solution by projecting the data to a
new PCA space, creating clusters and computing the Euclidean distance between each
cluster.

The experiment in the practical part was set to detect an interface of two elements.
We created a data file simulating the ablation on the interface. This data set was gradu-
ally processed applying a mathematical-chemical-physical view. Several data procedures
have been compiled: approximation by Lorenz, Gauss and Voigt function and also a pre-
treatment method such as the detection of outliers, standardization by several procedures
and subsequent use of principal components analysis. A summarization of processes for
input data is fully described in the thesis.
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Uvod

Prace se sklada z teoretické a praktické c¢asti. V teoretické casti v kapitole LIBS préce
pojednava o spektroskopii laserem buzeného plazmatu, jedna se o metodu méfeni emisni
spektroskopie. Principem této metody je zaostfit laserovy paprsek na povrch vzorku,
kde dochézi k prenosu energie a tvorbé plazmatu. Toto zareni je optickou soustavou
prenaseno do spektrometru a nasledné analyzovano detektorem. LIBS tedy poskytuje
prvkovou informaci o slozeni vzorku, kvalitativni i kvantitativni. Tato metoda je zalozena
na rozdilné spektralni charakteristice vsech vzorku. Nasledné pojednava o fyzikalnich
vlastnostech plazmatu jako je napiiklad elektronova teplota a také o Dopplerovském ¢i
Starkove rozsiteni spektralnich c¢ar. Nasleduje teoreticka kapitola predzpracovani dat kde
se pojednava o detekci outlieri pomoci detekce zalozené na blizku, redukce dimenze,
odecteni pozadi, scaling neboli standardizace pomoci smérodatné odchylky ¢i MinMax
standardizace. Posledni nejrozsdhlejsi teoretickd kapitola PCA, neboli metoda analyzy
hlavnich komponent vhodna pro zpracovani vicerozmérnych dat. Cilem metody je ziskat
vzajemnou korelaci puvodnich dat a vytvofit novy méné dimenzionalni PCA prostor, kde
muzeme vhodné interpretovat vysledky. Je zde zaveden matematicky popis pro ziskani
hlavnich komponent, které vystupuji jako nové proménné v PCA prostoru, jednéd se o
optimaliza¢ni problém maximalizace rozptylu. Tento problém muzeme alternativné zavést
jako minimaliza¢ni tulohu projekce ve smyslu nejmensich rezidudlnich ¢tvercu. Zavedeme
prediktivni model a nasledné grafické reprezentace vystupu metody hlavnich komponent.
V praktické ¢dsti vyuzijeme teoretickych poznatku a pomoci metody LIBS zkompletujeme
vstupni data pro naslednou analyzu, pti které aplikujeme algoritmy na predzpracovani
dat, detekci a vizualizaci pomoci metody hlavnich komponent. Experiment provadény v
praktické césti se snazi detekovat a vizualizovat rozhrani dvou prvku. Hleddme oblasti
v novém PCA prostoru, kterym pritadime prvkové slozeni a také hranice mezi témito
oblastmi.
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1 LIBS

Laser induced breakdown spectroscopy (=spektroskopie laserem buzeného plazmatu).
V ¢lanku od Dr. Jamese Winefordnera z roku 2012 byla LIBS popséna jako "a future
super star”[9] ve srovnani s jinymi analytickymi metodami. Jedna se o jedinou technolo-
gii, kterd je pouzitelnd na detekci tak siroké skaly vzorku. Lze analyzovat latky jakéhokoliv
skupenstvi. Vzorek muze byt pevnd, kapalnd i plynna latka.

Pred méfenim je vhodné si vzorek predpfipravit, obecné vSak lze mérit vzorek bez piipravy.
Neni nutny zadny fyzicky kontakt se vzorkem. Matrici muzeme analyzovat ve vzduchu,
tedy za atmosférického tlaku. Vzorek jsme schopni detekovat na ruzné vzdélenosti. Lze
vyrobit kompaktni prenosny LIBS systém, ale také systém na délkovou detekci. Metoda
LIBS méa pomérné dobry vykon pro analyzu na blizko, jejiz vysledky jsou srovnatelné, ba
dokonce i o Tad lepsi nez rentgenové metody|[27]. Reakéni doba metody je kratsi nez 1
sekunda. V neposledni fadé je vyhodou jednoducha realizace mérici aparatury a také levny
provoz. Pouziva se v Siroké skale odvétvi od mediciny pres prumysl az po archeologii. Jed-
noduse Teceno, laserovy paprsek je zaostien do tizkého bodu na povrchu vzorku a dojde k
odpareni a vytvoreni plazmatu. Jako vystup analyzy je detekce charakteristického zateni
laserem buzeného plazmatu, jehoz spektroskopicka analyza vede na ¢arové emisni spek-
trum. LIBS tedy poskytuje prvkovou informaci o slozeni vzorku ziskanou z optické emise,
tedy kvalitativni a kvantitativni informaci. Kvalitativni analyza identifikuje jednotlivé
prvky a kvantitativni analyza stanovuje obsah jednotlivych prvku. Umisténi emisnich car
urcuje prvek a intenzita ¢ar umoznuje kvantifikaci. Slozeni cilového materiadlu je ziskano
z LIBS spektra za pomoci kalibra¢nich kiivek, neboli databaze emisnich ¢ar jednotlivych
spekter. Tato metoda je zalozena na rozdilné spektralni charakteristice vSech chemickych
prvku tzv. chemical fingerprint. Je tedy vhodn& k uréeni prvkového slozeni vzorku.
Muzeme detekovat jak material skladajici se z jednoho prvku, tak také smés vice prvku.
Vysledna spektralni ¢ara je charakterizovana stopami prvku obsazenych v materialu plus
Sumem, ktery vznikl pii detekci signdlu. Na obrdazku muzeme vidét vyznamné spektralni
cary danych prvku. Tato kapitola ¢erpd poznatky primarné z literatury [8],[20].
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Obrazek 1: Spektra Sesti prvku - Al, Cu, Mg, Zn, Fe, Ti

1.1 Sestava

2/ ee

LIBS je jednoducha a flexibilni, diky ¢emuz je mozné sestavit prenosny LIBS systém, nebo
LIBS s dalkovou detekci. Detekéni limity se pohybuji pro vétsinu prvku v jednotkach %5
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a vzniklé kratery po ablaci laserovym paprskem maji rozméry v desitkdch um az mm. Z
tohoto pohledu vidime, ze metoda je témér nedestruktivni a ma diky tomu Siroké spek-
trum vyuziti. Dil¢i soucasti, které potfebujeme pro sestaveni jsou: pulzni laser, zaosttovaci
a sbérné optiky, spektrometr obsahujici detektor, generator pro ¢asovani pulzu a pocitac
pro zobrazeni a vyhodnoceni méfeni. Usporadani jednotlivych soucasti je zndzornéno na
obrazku 2 nize.

ICCD kamera

spektrometr opticky kabel

sbérna
sonda zaieni
plazmatu

pulsni laser

¢ocka vzorek

Obrazek 2: LIBS sestava, zdroj:[23]

Charakteristické vlastnosti laseru jsou: monochromati¢nost (jedna vinové délka v kazdém
laserovém impulzu), polarizace (vInéni pouze v jedné roviné), koherence (svétlo kmité ve
stejném smeéru, stejné frekvenci a stejné fazi), nondivergence (mald rozbihavost paprsku).
Pouzivaji se ruzné typy laseru, lisici se ruznou dobou trvani pulzu ¢i vinovou délkou.
V soucasné dobé nejpouzivanéjsi laser na vybuzeni plazmatu je Nd:YAG laser. Jednd
se o pevnolatkovy laser. Aktivnim materidlem je izotropni krystal Yttrium-Aluminium
Granétu (Y3Al5012) dopovany ionty neodymu (Nd®"). Buzen je nejcastéji diodovou nebo
xenonovou vybojkou. Tento typ laseru ve svém zdkladnim usporadani emituje zareni o
vlnové délce 1064nm.

U LIBS si musime dat pozor na dodrzeni spravnych podminek k ziskdni rovnovazného
plazmatu, nebo také saturace signalu u prvku s vysokou koncentraci. To se muze ukazat
jako omezeni a dokonce nemusi umoznit kvantifikaci analyti daného vzorku.

Lokalni rovnovaha plazmatu (LTE) predpokladd, ze v malém okoli kazdého bodu je
splnéna podminka termodynamické rovnovahy. Gradient teploty je nulovy a intenzita ve
vSech smérech stejnd. Je splnéna pokud je hustota tak velka, ze srazkové procesy prevazuji
nad radiacnimi. Pro LTE lze tedy vzit predpoklad rovnovazného rozlozeni energie.

1.2 Laserem buzené plazma

Jako plazma nazyvame silné ionizovany plyn slozeny z iontu a elektronu, neutralnich
atomu nebo molekul[28].

Ke vzniku plazmatu je zapotiebi pfisun energie pomoci kratkého laserového pulsu za-
ostfeného optickou soustavou do ohniska. Podminkou ke vzniku plazmatu je nutné piekrocit
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ur¢itou hodnotu plosné hustoty vykonu (irradiance), tedy dodani jednotkového mnozstvi
energie na jednotku plochy za jednotku ¢asu. Tato hustota je pro kazdy material ruznd a
nazyva se prahova hustota. Jedna se o irradianci, pti které dojde ke vzniku plazmatu, které
expanduje nadzvukovou rychlosti. S rostouci energii laserového pulzu dochéazi k ablaci
vétsitho mnozstvi materidlu. Vysledny signdl je silnéjsi, ale roste také pozadi signalu.

Pii vzniku plazmatu jde o dva hlavni kroky vedouci k poruseni povrchu v dusledku
optické excitace. Nejdiive se vytvari volné elektrony slouzici jako pocatecni receptory
energie. Dochazi ke kolizi s neutraly a fotony. Druhym krokem je lavinova ionizace v
ohnisku dopadu laserového paprsku. Volné elektrony jsou urychlovany elektrickym po-
lem zpusobenym optickym pulsem pied kolizi. S rostouci elektronovou energii dochazi k
termalizaci vlivem velkého poctu srazek, kterd produkuje lavinovou ionizaci, tedy vznik
lavinové reakce. Ionizacéni energie jsou radove 10eV [20].

Vyvoj laserem buzeného plazmatu v ¢ase a prostoru je znazornén na obrazku 3. Laserovy
paprsek zaostieny optickou soustavou dopada na povrch vzorku, povrch se za¢ne zahtivat,
vznika ablace materidlu reagujici s okolni atmosférou a vznikd plazma. To nésledné ex-
panduje vné ve vSech smérech od ohniska. V prubéhu laserového zateni roste hustota
elektronu a plazmova elektronova frekvence do takové miry, az se samotné plazma stane
vrstvé plazmatu. Toto indukované plazma se zacne kuzelovité sitit ve sméru zdroje pa-
prsku. Zvuk s timto procesem spojeny je zpusoben rdazovou vlnou zpusobenou rychlou
expanzi z ohniska, tato rychlost je tadové v kTm Meéfteni studovaného materialu provadime
se zpozdénim, tzv. gate delay. Na zacatku vyvoje plazmatu nenese jeho zareni cennou
informaci o materialu z duvodu brzdnych a rekombinaénich zateni.

a b c d

0ns <1lns <1lns 5 ns
| Laserovy | \ { \ |
\; svazek \ / \ v fee l o j
e Fisran ablatov‘anl " plazma
’;nateriélu :}aterial” ' o
5 S0ns f 5 ps g 20 ps h 50 ps
‘_:1 \u{zf‘f/kréter

Obrazek 3: Cyklus vzniku plazmatu, zdroj: [26].

Pri expanzi plazmatu dochéazi k ionizaci a excitaci castic na vyssi energetické hladiny.
Tento jev trva pouze kratkou dobu, poté plazma chladne a cCéstice se vraci do svych
zakladnich stavu, pri kterych emituji spektralni zareni. Tuto emisi zafeni zaznamenavame.
Ziskame carové spektrum, které je pro kazdy prvek unikatni.

Na nasledujicim obrazku 4 vidime emisi zareni v zavislosti na case. Je zde znézornén
casovy posun méreni td (time delay) na hodnotu kolem 1us. Vidime, Ze pii této dobé by
jiz mélo zanikat silné kontinudlni zéreni a zareni iontu obsazené v okolni atmosfére. Po
dobé td by v emisnim spektru mély byt obsazeny ¢dry atomu, molekul a ¢dsteéné iontu.
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Tyto cary jsou jiz pomérné dobfe rozeznatelné. Délku ¢asového okna meéfeni nazveme
integracni cas tw (time width). Vhodny ke zvoleni je interval (1um, 10um).

silné kontinualni
.% zareni
& ionty
‘@
o atomy
L
' ’ molekuly
o laserovy
o pulz
: kontinuum
=t
z
2 tu
£ e e > mmmmmmmnnnnn ] -

>

1 T T |
1ns 10 ns 100 ns 1us 10 us

Obrazek 4: ¢asovy rezim méteni, zdroj: [26]

1.3 Intenzita Spektralni ¢ary

Vystupem metody LIBS je charakterické spektrum nesouci informaci o prvkovém slozeni
vzorku. Jde o zavislost intenzity zareni emitovaného plazmatem na vinové délce. Pomoci
vlnové délky spektra ziskame kvalitativni idaj, tedy jaké spektralni ¢ary daného prvku
jsou ve vzorku zastoupeny. Po kalibraci piistroje, tedy kalibrace intenzity vuéi mnozstvi
sledovaného analytu, je mozné odhadnout obsah jednotlivych prvku ve vzorku; jednd se
tedy o kvantitativni analyzu. Kazda spektralni ¢ara je unikatnim chemickym ”otiskem
prstu” daného materialu. Spektralni ¢ary emituji od UV pres viditelnou ¢dst spektra az
do IR oblasti. Je mozné si vybrat libovolnou ¢ast spektra k analyze. Rozsah a jemnost
spektralni ¢ary se odviji z vlastnosti daného méticiho pristroje vedouci na objem dat
vysledné matice.

1.3.1 Z pohledu kvantové fyziky

Atom je obklopen obihajicimi elektrony, které zaujimaji ruzné diskrétni energetické hla-
diny. V plazmatu oproti jinym skupenstvim se ¢astice pomérné rychle pohybuji. Maji
velkou kinetickou energii, diky které dochazi ke vzajemné interakci ¢astic.

Pomoci de Broglieho teorie muzeme elektron popsat také jako vinu:

= (1.1)

kde h je Planckova konstanta p je hybnost castice a A je jeho vlnova délka. Energie
kvantovych stavu elektronu je FE, je diskrétni veli¢ina. Mdame tedy diskrétni energetické
stavy, v nichz se muze elektron nachdzet, znamé také jako kvantové stavy. Pokud elek-
tron prechazi mezi energetickymi hladinami, tak pfijima nebo uvolnuje urcité diskrétni
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Tabulka 1: Tabulka jednotlivych car Al, Cu, Mg, Fe, Ti, Zn a jejich charakteristické
spektralni ¢ary. Zdroj databaze NIST [3§]

| prvek | stupeii ionizace | vlnovd délkalnm] | Ay [10% - s7!] [ Ei[eV] | EyfeV] |

Al T 237,312 0,91 0,014 | 5237
I 308,215 0,59 0,000 | 4,022
I 309,271 0,73 0,014 | 4,022
I 394,401 0,50 0,000 | 3,143
Cu I 324,754 1,40 0,000 | 3,817
I 327,396 1,38 0,000 | 3,786
I 510,554 0,02 1,380 | 3,817
I 515,323 0,60 3,786 | 6,191
I 521,820 0,75 3817 | 6,191
Mg T 279,553 2,60 0,000 | 4,434
11 279,800 4,79 4,434 | 8,863
11 280,270 2,57 0,000 | 4,422
I 285,213 4,91 0,000 | 4,346
I 382,935 0,90 2,709 | 5,946
I 383,829 1,61 2,717 | 5,947
I 518,360 0,56 2,717 | 5,108
Fe I 253,720 3,70 2,404 | 7,289
I 984,980 1,12 1,485 | 4,733
I 302,060 0,76 0,000 | 4,103
I 404,580 0,36 1,485 | 4,549
Ti 1T 323,500 1,71 0,049 | 3,881
11 334,900 1,61 0,607 | 4,308
I 498,170 0,67 0,848 | 3,337
Zn T 330,250 1,07 4,030 | 7,830
I 334,500 1,50 4,078 | 7,784
I 481,060 0,70 4,078 | 6,655
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mnozstvi energie, které se nazyvéa kvantum. U LIBS je energie ziskdvana ze vzajemné in-
terakce ¢astic. K excitaci dochéazi v dusledku tepelného pohybu ¢astic. Existuji prechody
mezi energetickymi hladinami atomu, které mohou probihat tfemi zpusoby:

-Spontanni emise, jde o prechod z vyssiho energetického stavu do nizsiho, pri které atom
vyzarii foton o frekvenci v spliujici podminku Fy— E; = hv, kde h je Planckova konstanta.
-U absorbce elektron pi{jme foton o kvantu energie hv a prejde z nizsitho energetického
stavu do vyssiho.

-Stimulovana emise je prechod elektronu z energeticky vyssi hladiny na energeticky nizsi
hladinu. Tento elektron byl stimulovan fotonem o energii odpovidajici tomuto prechodu
FEy — Fy = hv, h je Planckova konstanta, v je frekvence. Foton se nepohlti a pokracuje
stejnym smérem s emitovanym fotonem. Za vhodnych podminek muzeme spustit fetézovou
reakci emisni stimulace.

a) b) hh )

Em

h. ¥ Y =

Obrézek 5: Schéma prechdu mezi energetickymi hladinymi a) absorbce, b) spontani emise,
¢) stimulované emise.

1.3.2 Interpretace spekter

Emisni spektralni ¢ary nesou také informaci o vlastnostech vzniklého plazmatu. Témito
vlastnostmi jsou mimo jiné teplota, kterou ziskame z intenzity spektralni c¢ary a z rozsiteni
spektralni ¢ary ziskdme elektronovou hustotu. Kapitola vychazi z [29] a [30].
Elektronova teplota

Elektrony, které prechazeji do excitovanych stavu a zpét do stavu zakladnich, se pohybuji
po sférach kolem jadra. Maji tedy kinetickou energii, vedouci na zakladé Boltzmannovi
teorie k vypoctu elektronové teploty. Z této teploty jsme schopni vypocitat koncentraci
elektrontu. Intenzita prechodu spektralni ¢ary mezi dvéma hladinami m a n

Ly, = AmnNhl/g—me_kETﬂz. (1.2)
o

A, je Einsteinuv koeficient pravdépodobnosti spontanni emise, IV je celkovy pocet exci-
tovanych elektronu, v je Vlnoéet@), h je Planckova konstanta, g,, je stupen degenerace,
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o je stavova suma, k je Boltzmannova konstanta, F,, je excitacni energie hladiny m a 7T,
je teplota elektronu. Tento vyraz muzeme zlogaritmovat a ziskdme rovnici pyrometrické
primky

LA 1

1 =——F, . 1.
nAmngm T + konst (1.3)

Vykreslime-li tento logaritmus do grafu se zavislosti na E,,, dostaneme ptimku. Ze smérnice
této primky muzeme spocitat teplotu Te. Pro lepsi predstavu si postup ukazeme na
hlinikovém vzorku, pomoci jeho ti{ vyznamnych ¢ar. Piimku na obrazku jsme ziskali

pyrometrickd primka Al

-22,5

= 235

[ L]

3 3,2 34 36 38 4 42

Ex [eV]
Obrazek 6: Vypocet pyrometrické primky pro hlinik pomoci tfech spektralnich car.

pomoci linearni regrese. Rovnice této piimky je
y = —1,90054 - 10z — 12, 208. (1.4)
Odtud elektronovou teplotu ziskdme pomoci vztahu:

1

T. = (v (=1.90051 - 109)) — 3830 K. (1.5)
Meéfteni teploty je pomoci této technologie naroéné a slouzi primarné k ziskani informace
o teploté v fadu jednotek tisicu. Vysledna teplota je zavisla na vykonu laseru a plose
paprsku dopadajici na vzorek.
Je zde zaneseno mnoho relativnich chyb v prubéhu vypoctu (méteni). Chyba pii kazdém
méreni v daném bodé vyplyvajici ze standardni odchylky, kterd se pohybovala okolo
10% — 15%. Déle také chyby Einstenovych koeficientuv rozsahu az 30%. Tyto chyby se
ve vysledku projevi v podobé desitek procent [8].

1.4 Rozsiteni spektralnich ¢ar

Fotony danych frekvenci jsou emitovany z duvodu rozdilnosti dvou specifickych ener-
getickych hladin. Co tedy ocekdvame je skokovy narust spektrdlni ¢dry emitujici na
konkrétni frekvenci, totoznéd s Diracouvou delta funkei obrazek 7. Tato myslenka vychazi
i z Bohrova modelu atomu. V praxi ale pozorujeme jev zvany rozsiteni spektralni cary.
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Ziskame rozsah frekvenci. Dand hodnota intenzity nam urcuje pravdépodobnost, na jaké
frekvenci dany foton vyzaiuje energii. Vhodné mechanismy pro rozsiteni spektrélni ¢ary
pro emisi plazmatu jsou Dopplerovo a Starkovo rozsiteni. Teorie pouzita v této kapitole
byla ¢erpana z [11], [13] a [12].

|-l T T T T T T ™
|.|:|:" ...
i Y ]
o8l J
f],l!"n-‘ -
04fF h
0.2f ]
0.0k O
N e I [ | T | R —
2 | 0 I 2
X

Obréazek 7: Diracova ¢ funkce, [18]

1.4.1 Dopplerovské rozsiteni

Dopplerovské rozsiteni je aplikovano v dusledku chaotického pohybu emitujicich atomu.
Jde o zavislost na teploté T' a frekvenci f.

Jedna se o aplikaci Dopplerova jevu, ktery popisuje zménu frekvence a vlnové délky,
prijimaného oproti vysilanému signalu. Tento jev nastava diky nenulovému pohybu vysilace
a prijimace.

f=h=), (L6)

kde zdroj vysilaného signalu je fy a pozorovatel jej prijima jako f, v je rychlost pohybu
vysilace ¢i ptrijimace a c je rychlost vin v dané latce. Znaménko plus je pouzito pii pohybu
téles k sobeé.
Mnoho atomu se pohybuje ruznym smérem a ruznou rychlosti. Diky tomu se muze vysky-
tovat danda spektralni ¢ara na urcitém intervalu frekvenci. Dopplerovo rozsiteni ziskame,
pomoci sestrojeni obalky téchto frekvenci s danou intenzitou. Tato obalka je charakteri-
zovana Gaussovou funkei. Dany jev tedy muzeme aproximovat Gaussovym rozdélenim:
2
f() =4 eap("LI0 (1)

g

| kT

kde 0 =/ — fo, k je Boltzmannova konstanta, m je hmotnost emitované castice, T' je
mc

teplota a fy je frekvence na vrcholu funkce. Koeficient A je intenzitni faktor, amplituda

intenzity. Da se také brat jako normaliza¢ni podminka pro kterou plati A =

pro
oV 2w
odpovidajici Normdln{ rozdeéleni N( fy, 0?). Pro funkci plati, Ze integral dané funkce f(f)
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ve sméru s

pozorovatelem emisni spektrum viech atomil

dohromady

od pozorovatele k pozorovateli

\

fo

—P

Obrézek 8: Na obrazku vidime atomy pohybujici se smérem od pozorovatele(nalevo od
fo) a atomy pohybujici se ve spravném sméru k pozorovateli fy, ale také atomy mifici k
pozorovateli (napravo od fy) [37].

pres cely definicni obor je roven jedné. Jde tedy o vyjadieni hustoty pravdépodobnosti.
V této ¢asti vychdzime z [14].

Gauss
data

3

Obrézek 9: Data jsou ze souboru hlinikového standardu (viz priloha H) Zdrojova data),
ze kterych byla vytvotena charakteristickd ¢ara hliniku a vybrana jedna spektralni ¢ara
A = 394.459nm na niz byla aplikovana Gaussova aproximace.

1.4.2 Starkovo rozsiteni (tlakové rozsiteni)

Vznika diky vzajemné interakci nabitych c¢astic a je imérné poctu srazek za jednotku ¢asu.
Elektrické pole generované elektrony a ionty v plazmatu narusuje energetické hladiny
jednotlivych iontu, ¢imz rozsifuje emisni linky [14]. Na dobfe izolovanou ¢dru muzeme
pouzit toto rozsiteni. Tento déj se v praxi aproximuje Lorenzovou funkci zndmou také jako
Cauchy-Lorenzovo rozdéleni. Odhad hustoty pravdépodobnosti emise na dané frekvenci
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je mozny, zname-li Starkuv koeficient rozsiteni \.

A
(f = fo) + A

Parametr A je intenzitni faktor. Starkuv koeficient rozsiteni A vyjadien jako FWHM (full
width at half maximum) v nanometrech, je dan rovnici [20]

g(f) = Af? )- (1.8)

A= 2u( ) 4 350 (—s e (1.9)

1016 1 16

V rovnici vyse uvedené B je koeficient rovny 1.2 nebo 0.75 u iontovych nebo neutralnich
linek, w je parametr dopadu elektronu a A je iontové rozsiteni. Prvni ¢len pravé strany
rovnice pochdzi z interakce elektroni. Druhy ¢len je generovén interakei iontil. n.(cm=3)
je hustota elektronu. Np je pocet castic urcité oblasti. Vice viz [20]. Dané parametry
potiebné k vypoctu jsou dohledatelné v literatufe od Griema [15].

Lorentz

\ data

Obrazek 10: Data jsou ze souboru hlinikového standardu (viz priloha H) Zdrojova data),
ze kterych byla vytvotena charakteristickd ¢ara hliniku a vybrana jedna spektralni ¢ara
A = 394.459nm na niz byla aplikovana Lorentzova aproximace.

1.4.3 Voigtuv profil

Diskrétni aproximaci Voigtova profilu nazyvame Pseudo Voigtuv profil. Vysledny tvar
spektralni cary je nejlépe popsan Voightovym profilem, ve kterém je obsazeno jak Dop-
plerovo tak i Starkovo rozsiteni. Jde o konvoluci téchto dvou aproximaci [16]. Konvoluce
vyjadiuje mnozstvi prekryti jedné funkce ptes druhou.

(f=g)(f t/ f(m)g(f —7)dr, (1.10)

kde ¢ je Lorenzova funkce uvazovana jako konvoluc¢ni jadro. U konvoluce jde o integraci
soucinu funkce f (Gaussovi) s jddrem g, parametr 7 je integracni proménna.
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® Data
PseudoVoigt

Obrazek 11: Data jsou ze souboru hlinikového standardu (viz priloha H) Zdrojova data),
ze kterych byla vytvotena charakteristickd ¢ara hliniku a vybrana jedna spektralni ¢ara
A = 394.459nm na niz byla aplikovana konvoluce Gaussovi a Lorenzovi funkce.

—— Gauss
Lorentz

s data
PseudoVoigt

Obrazek 12: Data jsou ze souboru hlinikového standardu (viz priloha H) Zdrojova data),
ze kterych byla vytvotena charakteristickd ¢ara hliniku a vybrana jedna spektralni ¢ara
A = 394.459nm na niz byly aplikovany ruzné aproximace.
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2 Predzpracovani dat

Data z redlného zivota ziskané méfenim fyzikalnich velicin jsou citliva na Sum. Nekonzis-
tentni data jsou typicky zpusobena velkou velikosti dat. Nizka kvalita dat vede k nizké
kvalité konecénych vysledku po zpracovani. Otazkou je, jak data pfredzpracovat, aby se
zlepsila jejich kvalita? Jednotlivé metody predzpracovani dat se daji kombinovat. Nékteré
postupy si ukazeme v této kapitole. Tyto postupy se daji pouzit pro sloupcové i radkové
upravy. V kapitole predzpracovani dat cerpame primédrné z poznatku z literatury [22], [31]
a [32].

2.1 Detekce outlieru

Jako vystup z LIBS dostavame matici statistickych dat. Z kazdého méreni ziskdme vlnové
délky a jejich prislusné intenzity. PTfi zpracovani téchto informaci muze nastat urcitd
anomalie meéreni, kterd vyrazné vybocuje od ostatnich. Toto méreni je vhodné vytadit z
testovaci mnoziny jesté pred matematickym zpracovanim dat. Jedna se o chybu, kterd by
nam zkreslovala vysledek. Rozhodnuti zda se jedna o outlier ¢i ne je subjektivni a musime
jej zhodnotit pomoci znalosti k dané problematice. Mame urcité metody detekce, které
nam toto rozhodovani usnadni.

2.1.1 Detekce zalozena na blizkosti

data, jejichz analyzou se zabyvame, budeme brat “nejtypictéjsi” bod jako vektor téziste.

Rovnice tézisté Xr = (Xr1, X719, ..., X7m), kde rozmeér matice je X(n x m)

1 n
Xrj = > X (2.1)
i=1

obecné predstavovat jakoukoliv metriku. My jsme pouzili Euklidovskou metriku, ktera se
vypocita v kazdé dimenzi a vyslednd vzdéalenost je suma pres vSechny dimenze. Z metody
se bohuzel nedozvime, jaka vzdélenost uz je velkd a méla by predstavovat hranici pro
detekei outlieru.

Chceme-li ziskat rovnou vyrok, zda jde u néjakého méteni o outlier, muzeme si pomoci
statistikou a kvantily. Budeme predpokladat Norméalni rozdéleni. Zvolime si rozpéti inter-
valu podle procent dat, které chceme zachovat. Naptiklad interkvartilové rozpéti, které
udavé interval mezi 25% percentilem a 75% percentilem statistického souboru. Nebo také
pomoci smérodatnych odchylek. Vybereme-li naptiklad 430 (smérodatnéd odchylka), tak
tento tdaj pokryva 99,73% statistického souboru. Tato klasifikace pomoci smérodatnych
odchylek je znama také jako z-score. Toto rozlozeni ma vzdy prumér nulu, smérodatnou
odchylku jedna a je interpretovdano jako pocet smérodatnych odchylek nad nebo pod
prumérem.

Meéfteni, kterd nelezi v tomto intervalu jsou hodnocena jakou outliery.
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Obrazek 13: Na obrazku vidime interkvartilové rozpéti IQR, které popisuje 50% statis-
tického souboru. Déle 1,5 x IQR, které popisuje asi 99,3% statistického souboru, a nakonec
vybér podle smérodatné odchylky + 3sigma, které popisuje 99,73% statistického souboru,

zdroj: [34].

LAl L ] + +

50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000 400000 450000

Vzdalenost

Obréazek 14: Diagram znazornujici 6 outlieru a interkvartilové rozpéti, data jsou ze sou-
boru hlinfkového standardu (viz pfiloha H) Zdrojova data): 100 méfeni spektralnich car
hlinfkového vzorku.
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Na obrazku 14 je znazornén box plot. Modra oblast je IQR oblast, v niz je ¢ernym
paskem znazornéna stfedni hodnota. Déle mezi zbyvajicimi dvéma svislymi ¢drami je
oblast 1,5 x IQR a déle mimo interval jsou zobrazeny body, které bychom pomoci této
analyzy nazvali za outliery a odstranili ze statistického souboru.

2.2 Redukce dimenze

Dimenzi muzeme redukovat vybérem konkrétnich vyznamnych ¢ar. Postupujeme néasledovne:
ke kazdé ¢are najdeme jeji okoli, na kterém provedeme Voigtovu aproximaci. Nahradime
okoli ¢ary pouze jejim vrcholem a hodnotu intenzity spocitame jako plochu pod Voig-
tovou funkci. Timto jsme schopni celé Siroké spektrum nahradit pouze par hodnotami.
Teoreticky je mozné vybrat pouze jednu takovou ¢aru pro kazdy prvek vyskytujici se ve
vzorku. Jde o subjektivni vybér ¢ar pracovnika. Déle muzeme dimenzi redukovat pomoci
metody hlavnich komponent (PCA), kterd je detailnéji rozebrana v pozdéjsi kapitole.

2.3 Scaling

Scaling neboli standardizace odstranuje zkresleni zapti¢inéné nerovnomérnym rozdélenim
danych proménnych. Pii standardizaci dat prevadime data z ruznych zdroju ¢i ruznych
formatu do jednoho standardniho formatu.

2.3.1 Centrovani zdrojové matice X

Jde o odstranéni zavislosti na jednotkach a na parametru polohy, tedy aby prumér kazdé
dimenze byl 0. Toho dosdhneme odectenim pruméru kazdé dimenze od kazdého prvku této
dimenze. Pokud mame tedy zdrojovou matici o m dimenzich, musime od kazdého prvku
X

. s oy o 71 % i ‘
jednotlivé dimenze X;; odecist primér dané dimenze X; = Y7 | —2. Tedy centrovand
n

data dané dimenze jsou

kde X¢ muzeme nazvat sloupcovym vektorem a také interpretovat jako Xe¢ = (X7 —
p1, Xo— o, -y T — )T, i je stiedni hodnota dané dimenze.

2.3.2 Standardizace smérodatnou odchylkou

Hodnotu po standardizaci ziskdme odectenim aritmetického pruméru dané proménné
(sloupce) od puvodni hodnoty a vydélené smérodatnou odchylkou dané proménné (sloupce)

X -X
X, = . (2.3)
g

Nova hodnota X ma nulovy prumér a rozptyl roven jedné. Tento typ zpracovani dat neni
vhodny na data, jenz jsou zatizena Sumem. Sum se umocni a znehodnot! ndm zdrojova
data. Také neni vhodné metodu pouzivat v piripadech kdy dané rozdéleni neni normalni
a také pri vyskytu odlehlych bodu v datech. Metodu je tedy vhodné pouzit jako druhy
krok po detekci a odfiltrovani odlehlych bodu (outliert).
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Obréazek 15: Na obrazku je vybrdano pouze jedno méfeni, na kterém jsou: a) surova
naméfend data, b) data po vycentrovani pres sloupce. Jde o zdrojovou matici dat (viz
priloha H) Zdrojova data), z niz jsou na ukézku vybrany hodnoty druhého méteni.

2.3.3 MinMax standardizace

Tento typ standardizace je vhodny pouzit u proménnych, které maji velké rozdily mezi
hodnotami, nemaji normalni rozdéleni nebo obsahuji odlehlé body (outliery). Pevny roz-
sah hodnot metody od 0 do 1. Metoda ma mensi rozsah, znamenajici mensi standardizo-
vané odchylky. Tento jev se pozitivné projevi k potlaceni vlivu outlieru.

X —min(X)
Komm = maz(X) — min(X)

(2.4)

2.4 Odecteni pozadi

Spektra ziskdana pomoci laserem buzeného plazmatu obsahuji cennou ¢ast signalu, ale
také nezadouci signal pozadi, ktery se snazime zredukovat. Numerickd oprava signalu
muze vést ke ztraté informace.

Toto pozadi vznika pti méteni diky naptiklad: “dark current” u detektoru, coz je elek-
tricky proud objevujici se na CCD ¢ipu vznikajici jinak nez dopadem fotonu a Sumu z
laserového pulzu z kontinualniho zareni volnych elektronu. Tento jev je zavisly na nasta-
veni doby snimani tzv. gate delay.

Jednim ze zpusobu jak vyhladit a zbavit Sumu data je vinkova transformace. Timto postu-
pem se v diplomové praci zabyvat nebudeme, pro detailnéjsi vhled do této problematiky
viz [35].
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3 PCA

V oblasti zabyvajici se LIBS se pocet védeckych ¢lanku na téma PCA stale zvySuje. Z
téchto ¢lanku plyne PCA jako jedna z primarnich metod vhodna jak pro vizualizaci dat,
tak jejich naslednou analyzu. Jednim z takovych c¢lanku je ¢lanek pana doktora Porizky
a spol. [6].

Metoda analyzy hlavnich komponent (principal component analysis-PCA) patii mezi nej-
starsi a nejpouzivanéjsi metody pro zpracovani vicerozmérnych dat. Byla odvozena jiz v
roce 1901 Pearsonem.

Tuto metodu pouzivame, potfebujeme-li néjak vizualizovat data a ziskat o nich lepsi
predstavu. Cilem je ziskat vzajemnou korelaci puvodnich dat, tedy zjistit dulezité infor-
mace z puvodni zdrojové matice a nasledné je prevést do novych ortogonalnich proménnych.
Pii vizualizaci dat nardzime na problém znazornéni dat. Chceme-li znazornit p dimen-

1
zionélni prostor pomoci 2D projekce, bude zapottebi znazornit —=p (p — 1) dil¢ich 2D grafu.
V naSem ptipadé chceme znazornit objekty v zavislosti na jejich znacich. V tom nam
pomuze PCA, kterd se pouziva k redukei vicerozmérnych dat a také k potlaceni sumu ve
zdrojové matici. Metoda analyzy hlavnich komponent ndm pomuze roztiidit v prostoru

objekty, které maji néjakou spolecnou charakteristickou vlastnost (znak), ¢i kombinaci
vlastnosti (znakt). Vychazime primérné z [3] a [22].

3.1 Obecné

Metoda je postavena na zjednoduSeni popisu skupiny znaku, které jsou vzajemné linedrné
zavislé (korelované). Jde o rozklad zdrojové matice dat do matice strukturni a matice
Sumové. Jednd se v podstaté o linearni transformaci puvodnich znakt na nové nezavislé
(nekorelované) proménné, které budeme nazyvat hlavni komponenty, nebo také latentni
proménné.

Noveé ziskané proménné obsahuji linearni kombinace puvodnich znaku. Primérni charak-
teristikou hlavnich komponent je jejich rozptyl (variabilita). Ta ndm uddva jaké mnozstvi
informace nese dana komponenta o celé skupiné zdrojovych dat. Hlavni komponenty déle
fadime dle klesajictho rozptylu. Prvni hlavni komponenta je charakterizovana nejvétsim
rozptylem a tedy obsahuje nejvice informace a posledni hlavni komponenta obsahuje na-
opak informace nejméné.

Mame-li znak s malym rozptylem, tak ndm nepomuze v rozliSovani mezi objekty. Analyza
hlavnich komponent se pouzivd ke snizeni dimenze dat, tedy ke snizeni poc¢tu znaku s
malym rozptylem, které nam vyrazné neprispivaji k rozliseni objektu. Vypusténim znaku
s malym rozptylem znamena snizeni dimenze tilohy bez velké ztraty informace. Pouzijeme-
li prvnich nékolik hlavnich komponent, pak toto snizeni dimenze tilohy neznamené snizeni
poctu puvodnich znaki, jelikoz kazdd hlavni komponenta je linedrni kombinaci predeslych
charakteristickych znaku.

Hlavni vyhodou metody je, ze vySetiujeme pouze ”"maly” pocet nekorelovanych hlavnich
komponent namisto vysettovani velkého poctu puvodnich znaku s vazbami mezi sebou.
Kapitola vychdzi primarné z [5], [7] a [22].
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3.2 Matematicky popis

Mégjme zdrojovou matici dat X(n x m) obsahujici n objektu a m znaku. Objekty n
jsou pozorovani a znaky m jsou proménné, tedy néjaké vlastnosti danych objektu. Kazdy
znak je znam pro vSechna pozorovani. Vyhodou PCA je to, ze lze pouzit libovolny pocet
proménnych ve zdrojové matici X k vicerozmérné charakterizaci. To muzeme provést z
duvodu, ze kazda hlavni komponenta je linedrni kombinaci puvodnich znaku. Podstata
hlavni myslenky je ve sledovani rozptylu.

Provedeme transformaci puvodnich znaki z;, 7 = 1, ... m do mensiho poctu latentnich
proménnych y;. Téchto novych latentnich proménnych (hlavnich komponent) je méné.
Vystihuji témér celou proménlivost znaku a jsou vzajemné nekorelované.

Plvodni proménné Hiavni komponenty Objekty
j=1,..,m [ i=1,..n
—_— Em— —_

x Hiavni
komponenty
" =1, ...p
by ’ Objekty
i=1,..,n

v Y

Zdrojova matice Komponentni Komponentni
skére zatéze

Schéma maticového vypoctu v PCA, zdroj [22] str.70.

Pocet uzitych hlavnich komponent budeme znacit k. Na levé strané maticového schématu
muzeme vidét zdrojovou centrovanou matici X.. Na pravé strané muzeme vidét rozklad
matice X, na matici komponentnich skére T'(n x k) a matici komponentni zétéze (kom-
ponentnich vah) VT (k x m). Kapitola vychézi primarné z [3] a [4].

3.3 Ziskani hlavnich komponent

Prvni hlavni komponenta y; je linedrni kombinaci vstupnich znaku, ktera popisuje nejvétsi
rozptyl mezi vSemi ostatnimi linearnimi kombinacemi

Y= Z Vij wey. (3.1)
j=1

Pro ziskani hlavnich komponent je potieba znét kovarianéni matici. Kovarianéni matici
muzeme popsat jako miru vzajemné vazby mezi dvéma dimenzemi. Obecny vzorec pro
kovarianci B B
X - X)(% - V)
(n—1) ’

Cov(X,Y) = Lin( (3.2)
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X a Y jsou jednotlivé dimenze a n je pocet jejich prvku. Vysledek kovariance musi lezet
v intervalu od —1 do 1. Kladny vysledek znaé¢i kladnou vazbu mezi prvky jednotlivych
dimenzi, tedy rostou-li hodnoty v jedné dimenzi, budou rust i pro druhou. Analogicky pro
zédporny vysledek. Vysledek kolem 0 mezi daty je bud velmi mald nebo zadné zavislost.
Kovariance jen jedné dimenze X =Y je rozptyl. Kovarianéni matici, kterou budeme déle
potfebovat, je nutné vypocitat pro nase m rozmérna data. Musime tedy spocitat kovarianci
mezi véemi dimenzemi. Ziskdme matici o rozmérech (m X m). Napiiklad matice pro 3
dimenze by vypadala nasledovneé

Cov(my,my) Cov(my,ms) Cov(my,mg)
C = | Cov(ma,my) Cov(ma,msz) Cov(ma,mg)
Cov(ms,my) Cov(ms,me) Cov(ms,mg)

Vysledna matice je symetricka kolem hlavni diagondly a na hlavni diagondle obsahuje
rozptyly jednotlivych dimenzi.
Jak bylo vyse uvedeno chceme maximalizovat rozptyl

D(y) =Vi' C WA, (3.3)

ktery je zavisly na velikosti vektoru V; o rozméru (m x 1). C charakterizuje kovarian¢ni
matici. Déle je tfeba zavést omezeni pro vektor V;. Omezeni které zavedeme se nazyva
normalizace VI V; = 1. Pro komponenty vyssich fadu piibude jesté dalsf omezeni, a to
VjT Vi=1 A VI V; =0, pro viechna i # j, tato druhd podminka zajistuje kolmost
hlavnich komponent.
Pro vypocet vhodnych vlastnich vektoru Vi, Vs, ..., V,, budeme muset fesit sérii maxima-
lizacnich loh s omezenim. Jedna se o statistickou optimalizaci funkei vice proménnych a
problém vede na feSeni pomoci Lagrangeoviych multiplikatoru. Ukazeme si feSeni pro prvni
hlavni komponentu. Toto odvozeni je primarné prejato z [4].
Méjme tedy funkci D(y;) = VL' C V; a omezeni VI V} = 1.
Vytvorime Lagrangian

Li=VicVvi — L(VEv—1), (3.4)

l; je Lagrangeuv multiplikdtor a také polynom m-tého stupné s koreny Ay > Ay >
. > Am- Rovnici (3.4) muzeme prepsat pro lepsi orientaci do tvaru

Li=) > VuCyVy — L} Vi-1). (3.5)
i=1 j=1 i=1
Podminka pro maximalizaci V] je derivace Lagrangianu podle V;

oVh

Vime, ze V; # 0 a tedy (C' — (1 F) musi byt singuldrni
det(C — LE)=0. (3.7)
Po tipravé posledni rovnosti (3.6) a vynasobenim VI’ ziskdme
vicewvi=LVIVvi=1. (3.8)
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Vypocteme [; vektor a rozptyl bude maximéalni pro vlastni ¢islo /1y, = max(Ay, Ay, ...y An)-
déle dosadime do rovnice (3.8) I, za [

VlT C Vl - ll)\ (39)

a dopocitame vlastni vektor V4 pro prvni hlavni komponentu. Pro nésledujici komponenty
feSime maximaliza¢ni ilohu pro Lagrangian

Jj—1
L=V CV; = LV Vi=1) = 23 L, (3.10)
i=1

l; al.; jsou Lagrangeovy koeficienty, polozenim rovnice rovnu nule a postupném vynasobeni
¢leny V; , i =1, ..., 7—1 a po upravé nam vyjde l,;, =0 pro i =1, ..., 7 —1, ze
ljx = max (A1, A2, Ap—j—1), tedy rovno nejvyssimu zbylému kofenu rovnice

det(C — L,E) =0, (3.11)

Podminka maxima se ndm zjednodusila na tuto rovnici. V; zna¢i j-ty vlastni vektor od-
povidajici kofenu /;5. Dosly jsme tedy k zjisténi, Ze vektor V; je vlastni vektor kovarianéni
matice C, kterému odpovida j-té nejvétsi vlastni cislo.

Muzeme tedy kovarianéni matici rozepsat ve tvaru

Cc=vVDVT (3.12)

Matice V (m x m) obsahuje ve sloupcich vektory V; a je také ortogondlni V VI = E, E
jednotkovéa matice. D je diagonalni matice (m x m), kterd obsahuje na diagondle vlastni
¢isla Ay > Ay > ... > A\, kovarianéni matice. Z rovnice (3.12) vidime, Ze rozptyl
D(y;) = A;.

Pro analyzu dat budeme také potiebovat komponentni skdre objekti. Popisuje, jak moc
jsou dané puvodni znaky obsazeny v pfislusné hlavni komponenteé.

Méme-li k dispozici hodnoty m znaki pro libovolny i-ty objekt x; = (x5, ... , Tim)?,

zndme také vektor stiednich hodnot p = (1, p2, ..., pm)? a vlastni vektory V;, j =

1, ..., m, jsme schopni uréit slozku komponentnfho skére objektu t; = (t15, ... , tmi)?
ty; = VlT (xl - N)? tji = V;'T (xz - :u)> J=2,..,m. (313)

Pro n objektu ziskdme matici komponentniho skore

T —

3.3.1 Alternativni zavedeni optimalizacniho problému

Optimaliza¢ni problém muzeme zavést alternativnim zpusobem. VySe uvedend metoda
optimalizace je pomoci maximalizace rozptylu dat, jakmile jsou promitnuty do nového pro-
storu. Tato alternativa prevadi problém na minimaliza¢ni tilohu. Minimalizuje vzdéalenost
projekce ve smyslu nejmensich rezidualnich ¢tvercu a je ekvivalentni k vyse uvedenému
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postupu[19].
Muzeme tedy pséat jako minimaliza¢ni tilohu

X =T Vill?, (3.14)

s omezenim V,I' Vj, = E, E je jednotkovd matice. Bereme k z m hlavnich komponent, kde
k <mal.|” je Euklidovskd norma.

a) b)

. Ny

Obrazek 16: Vizualizace alternativniho zavedeni a ukazka jaké vzdalenosti v danych
pripadech: a) maximalizujeme rozptyl, b) minimalizujeme rezidua.

Ukazka ekvivalence mezi minimalizaci ¢tvercu rezidui a maximalizaci rozptylu. Vezmeme-
li jeden vzorek a; jako tadek X.. Pak tento bod se projevi v rozptylu jako Cov(a;, a;) coz
je vlastné Euklidovskd vzdélenost ||as||*. Pomoci Pythagorovi véty ukdzeme, Ze tento
cely rozptyl je roven souctu ztrat rozptylu (Ctvercové rezidua) a zbyvajici rozptyl. Na
obrazku 17 tohle muzeme vidét ve dvourozmérném prostoru. D3 je pocatecni rozptyl, Do

D2

potatek ’7 hlavni komponenta

D1 promitnuta data

Obréazek 17: Vizualizace alternativniho zavedeni. D3 je pocatecni rozptyl, D je zbyvajici
rozptyl a D; je ztrata rozptylu.

je zbyvajici rozptyl a Dy je ztrata rozptylu.
D3 = D; + D; (3.15)
laill* = 173 VII* + llai = T3 V|| (3.16)
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Pro zachovani rovnosti z Pythagorovi véty ||al-||2 je konstanta a mame na vybér bud ma-
ximalizovat ¢len 7T; V nebo minimalizovat ¢len a; — 1} V.

Je tedy ekvivalentni maximalizovat maximalizovat rozptyl nebo minimalizovat ztratu roz-
ptylu (¢tvercové rezidua) k nalezeni hlavnich komponent. V kapitole vychazime z [4] a
[19].

3.4 Predikce na zakladé modelu

Dulezitou interpretaci PCA je na jejim zakladé vytvorit model.
Rozdilem mezi souradnicemi objektu v puvodnich znacich a pomoci hlavnich komponent
vznika ztrata informace diky projekci do mensi prostorové dimenze. Tato ztrata se nazyva
mirou tésnosti prolozeni modelu PCA [4].
Pri rekonstrukci obecné pouzivame k z m hlavnich komponent. Projevi se ztrata informace
vznikem chybové matice O (n x m). Pro vznik chybové matice musi platit & < m, plati
tedy

X.=TV,+0 =X,+0. (3.17)

X, (nxk) je predikce matice vstupnich dat X, (nxm). Pfi vytvoteni této predikce musime
pocitat se vznikem chybové matice zpusobené snizenim dimenze ulohy. O je chybova
matice, kterou muzeme vyéislit jako

0=X,—X. (3.18)

Nabizi se otazka, jak dobie dany model vystihuje skutecnost? K hodnoceni kvality modelu
se snazime vyjadiit uréitou podobnost mezi maticemi X, a X,. Hleddme tedy spolecné
struktury mezi dvéma datovymi soubory popisujici stejné objekty. Jedna se o bilinearni
regresni model. Je tedy vhodné zminit dva pristupy, které nam otazku pomuzou zod-
povéedét.

Rezidudlni soucet ¢tvercu (RESS)

2
RESS = |X. - X = lo]? = T(0" 0), (3.19)
kde [[All = /2221 22521 a3 ; je Buklidovskd norma(tedy odmocnina souct viech ctvercu

elementu matice A), Tr(A) = Z;nzl a;j; je stopa matice(tedy soucet vSech diagondlnich
prvku matice A), kde matice A je vzata pouze na vysvétlenou pomocnych definic.
Cim mensf je hodnota tim lepsi je PCA model [19].

RV koeficienty

Jedn4d se o zobecnény Pearsonuv koeficient pro vicerozmeérny problém. Méri blizkost dvou
matic X, (nx k) a X, (nxm), které jsou obdélnikové. Maji stejny pocet objektu (fadku) a
ruzny pocet znaku(sloupci). Sloupce musi byt centrované, jejich sttedni hodnota je rovna
nule.

Prvni spocitdme pomocné matice G = X, X7 a H = X.X”. Obé matice jsou pozitivné
semidefinitni a maji stejnou dimenzi n.

B Tr(GTH)
~ /Tx(GTG) Tx(HTH)

(3.20)
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Tento koeficient nabyva hodnoty mezi 0 a 1. Cfm bliz 1, tim jsou si matice podobnéjsi.

RV

(3.21)

3.5 Graficka reprezentace vystupu PCA
3.5.1 Ziskani poctu hlavnich komponent

Jedno z moznych kriterii k vybéru poctu hlavnich komponent je Kaiserovo kritérium,
jednda se pouze o analytické porovnavaci kriterium. To doporucuje déle nepokracovat v
hledani dalsich hlavnich komponent s vlastnim ¢islem mensim nez 1. Vyssi hlavni kom-
ponenty a jejich vahy mohou popisovat pouze Sum vstupni matice, je tedy velmi dulezité
spravné rozhodnout o poctu hlavnich komponent. Dalsim kritériem pro vybér vhodného
poctu hlavnich komponent je Catteliv indexovy graf tpati vlastnich ¢isel(Scree
Plot). Jedna se o diagram vlastnich ¢isel Ay > X\ > ... > A, zdrojové matice X v
zavislosti na indexu ¢ vlastniho ¢isla. Zobrazuje relativni velikost jednotlivych vlastnich
¢isel. Lze podle néj urcit pocet k& vyznamnych komponent. Vlastni ¢isla jsou sefazeny
sestupné podle velikosti a hranice mezi vyznamnymi a nevyznamnymi hlavnimi kompo-
nentami je znazornéna zietelnym zlomovym mistem. Vybereme k-tici komponent, které
objasnuji zadané procento znaku. Typicky se voli hodnota P = 70 — 90 %. Vybirdme k
takové, ze plati
Zf:l Ai

100=—— > P. (3.22)
Zi:l Ai

CatellGv indexovy graf Gpati vlastnich &isel

100 —@- Rozptyl jednotlivych komponent
—@— Kumulativni rozptyl komponent
80
—
%
= 80
g
o 40
e
20

1 2 3 4 5

Pocet komponent

Obrézek 18: Catteluv indexovy graf tpati vlastnich ¢isel. Jde o zdrojovou matici dat (viz
priloha H) Zdrojové data).
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3.5.2 Graf komponentnich vah (Plot Components Weights)

Zobrazuje komponentni vahy pro zvolené hlavni komponenty. Body v grafu znazornuji
konkrétni znaky a v grafu nds zajima vzdélenost jednotlivych bodu (znaku). Kdyz je
vzdalenost dvou bodu mald, jde o silnou korelaci mezi danymi body. Muzeme nalézt
i urcité shluky danych znaku, které spolu vzajemné koreluji. Graf ndm ukazuje jakou
mérou prispivaji jednotlivé puvodni znaky do hlavnich komponent. Znaky s vysokou
proménlivosti v objektech maji vysoké hodnoty komponentnich vah, tyto znaky v dia-
gramu lezi daleko od pocatku. Znaky lezici blizko poc¢atku maji malou dulezitost. Pro
velké mnozstvi proménnych zobrazujeme pouze vztah mezi puvodnimi proménnymi a
danou hlavni komponentou, z duvodu ptehlednosti (obrazek 19).

Komponentni vahy

MgI518 nm

T — pC1
Mgl 383 nm
G0k pC2
Ti | 450 nm
40k Till 430 nm Ti 1502 nm
Z 20k
> A J | |l|| | lhm#
fs] FEELE .‘la*ull_.!— e, R R BTN ___!__L.',LL_ <Kyl _-h.l-__ e L W =l
—-20k T
—-40k | ! !
400 450 500

Vinova délka [nm]

Obréazek 19: Graf komponentnich vah pro prvni a druhou hlavni komponentu, zdrojova
matice dat (viz priloha H) Zdrojova data).

3.5.3 Rozptylovy diagram komponentniho skére (Scatterplot)

Zobrazuje komponentni skore danych objektu pro zvolené hlavni komponenty, obyc¢ejné
prvni dvé hlavni komponenty, tedy t; , t5. Body v tomto grafu jsou ty;, to;, kdei = 1, ... ,n.
Objekty dokonale rozmistény v prostoru znamenaji dokonalé rozliseni danych objektu.
Muzeme také nalézt shluky objektu a také objekty vyrazné se liSici od ostatnich objektu.
Objekty blizko sebe si jsou podobné.

Na obrazku 20 tedy muzeme vidét vyznam komponentnich vah pii vizualizaci kompo-
nentniho skére. Tyto vahy nam kladly vyznam na urcité spektralni ¢ary. Konkrétné na
cary titanu v prvni hlavni komponenté a na ¢ary hoic¢iku ve druhé hlavni komponenté. 7
grafické reprezentace PCA vidime, jak se nam data rozdélila v novém prostoru a vytvorila
shluky titanu a hotciku, jak jsme jiz predpokladali z komponentnich vah.

Jednim z moznych dalsich pristupu by bylo odstranéni vzorku, nachéazejici se v oddélenych

36



Rozptylovy diagram komponentniho skoére
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Obréazek 20: Diagram komponentniho skére pro prvni dvé hlavni komponenty PC1 x PC2.

Rozptylovy diagram komponentniho skére
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Obréazek 21: Diagram komponentniho skére pro dvé hlavni komponenty PC1 x PC3.
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Rozptylovy diagram komponentniho skére
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Obréazek 22: Diagram komponentniho skére pro dvé hlavni komponenty PC2 x PC3.

oblastech, které jsme schopni klasifikovat (Ti, Mg, Al, Zn) a déle znova aplikovat cely po-
stup PCA na zmensenou matici neobsahujici vzorky z téchto jiz nami znamych oblasti.

3.5.4 Dvojny graf(Biplot)

Jednd se o kombinaci predchozich dvou grafu. Body zde indikuji objekty a vektory jsou
projekce znaku. Uhel mezi pruvodi¢éi dvou znaku popisuje nepiimou tmérnost korelace
danych znaku, ¢im mensi thel, tim vétsi korelace. Kazdy pruvodi¢ mé své souradnice na
danych hlavnich komponentédch a projekce tohoto pruvodic¢e na dané hlavni osy je imérnd
velikosti pfispévku dané hlavni komponenté. Kdyz se objekt nachazi v blizkosti urcitého
znaku, znamena to, ze tento objekt obsahuje velky podil pravé tohoto znaku. Vsechny
metody grafické reprezentace vychazi priméarné z [2], [3], [5] a [6].
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4 Prakticka cast

V praktické casti vyuzijeme teoretickych podkladu k analyze a interpretaci optickych
emisnich spekter definovanych vyse. Jedna se o proces laserem buzeného plazmatu.

Tato metoda je velmi efektivni ve smyslu rychlého métreni. Ziskdme velké mnozstvi dat,
které budeme tiidit a zpracovavat. Jednotlivé shluky u heterogenni matrice jsou propo-

jeny, snazime se nalézt hranici jednotlivych shluku.
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Obrézek 23: Vizualizace dat v novém PC prostoru, a) vykresleni skére prvni a étvrté
hlavni komponenty, b) materidlové pfifazeni shluku na povrchu vzorku, ¢) charakteristika
shlukt pomoci prvku[36].

Mapujeme-li s vysokym rozliSenim silné heterogenni vzorek, ziskame velké mnozstvi dat.
Pro heterogenni vzorek nam z 99,9% vystup z PCA neroztiidi jednotlivé prvky do kazdé
diléi komponenty separatné, ale pouze vyjadii vztah mezi jednotlivymi vyznamnymi
carami, které ovsem charakterizuji ruzné prvky. Napiiklad na obrazku 23 muzeme vidét
silné heterogenni matrici horniny, kterd obsahuje pyrit, kfemicitan a tyrkys [36]. Autor
vykreslil prvni a ¢tvrtou hlavni komponentu. Vidime, ze se v datech nevytvofily op-
ticky zadné shluky. Jde totiz o velmi heterogenni matrici. Za pomoci komponentnich vah
a vztahu jednotlivych komponent si autor subjektivné zvolil 4 shluky, t¥i z nich jsou
charakteristické pro jisty material a ¢tvrty (zluty) shluk byl zvolen jako prechod téchto
materialu. Shluky néasledné vykreslil do 2D mapy povrchu vzorku (b) a v pravé ¢asti
obrazku dole (c) charakterizoval jednotlivé shluky konkrétnimi materidly. Na obrézku 23
(a) vidime, ze nebyla roztiidéna vsechna data, jaké bychom jim tedy méli priradit slozeni,
na obrazku 23 (b) zddnéd hluchd mista nemédme.

V tomto pripadé bychom shluky nebyli schopni ziskat pomoci zddnych algoritmu. V prak-
tické casti si zjednodusime problém a budeme tesit pouze jeden vybrany prechod. Vybe-
reme matrici dvou prvku u kterych mame jasné definované poméry. Zabyvame se matrici
obsahujici zelezo a hlinik. Dva prvky, které maji velmi nevyrovnana data jak do mnozstvi
jednotlivych ¢ar tak i jejich intenzit, viz obrazek 24. Provedeme diagnostiku, vizualizaci
dat a néasledné rozdéleni PCA prostoru podle jednotlivych prvku.
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Obrazek 24: Vykresleni prumeérnych spektralnich car Fe a Al. Vidime zde rozdil v poc¢tu
spektralnich car a v intenzitach. Tento graf je pro prehlednost ztizeny na interval vinové
délky od 250nm do 410nm.

4.1 Popis a detekce vzorku

Vzorkem pouzitym pro méreni byl material sklddajici se ze dvou prvku, zeleza a hliniku.
Tento vzorek mél jednoznacné urcené rozhrani mezi jednotlivymi prvky. Byl to vzorek
vélcovitého tvaru s prumérem cca 5cm (obrazek 27).

Soustiedili jsme se na méreni v oblasti rozhrani danych prvka v materialu.

Laserovy paprsek mél danou plochu pulzu, ze které se ablatoval materidl a vzniklo plazma.
Timto paprskem jsme postupné prechazeli hranici dvou ruznych materidlu s ménicim se
plosnym pomérem viz obrazek 26. Na tomto obrdazku muzeme vidét, jak probihalo méteni.
Nasim tkolem bylo zaznamenat postupny prechod mezi dvéma materidly ve vzorku. Pri
kazdém dalsim méfeni jsme promeénovali pomér prvku ve vzorku.

4.2 Pristroj

Na obrazku 27 muzeme vidét sestavu LIBS s detekci na blizko. Tato sestava se nachézi v
laboratorich fyzikalniho ustavu na FSI.

Pri nasem praktickém méfeni, které se uskutecnilo 13.3.2019 bylo stanoveno nastaveni
nasledovné: energie laserového pulsu meéla hodnotu E = 20m.J, prodleva pii snimani op-
tické emise gate delay byla 1us, expozicni ¢as 50us, defokus —0, 5mm a laserovy paprsek
mél na povrchu vzorku prumeér cca 250um.
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Obréazek 25: Schématicka vizualizace vzorku detektoru a laserového paprsku.
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Obrazek 26: Schématické znazornéni jednotlivych pulzi na vzorku.
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Obrazek 27: Instrumentace aparatury véetné pouzitého vzorku.
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4.3 Data

Vystupem z LIBS instrumentace dostaneme zdrojovou matici dat X (n x m) s n objekty a
m znaky. Provedli jsme 1125 méfeni. Z téchto 1125 méfeni bylo provedeno kazdych 5 pulzu
na totozném misté, poté byl paprsek laseru zaméfen na misto jiné. V kazdém poméru pii
méreni hranice bylo naméreno 25-5 = 125 méteni na 25 mistech. Pro kazdé méteni detektor
zaznamenal 65000 znaku (proménnych). Tyto proménné jsou vlnové délky v rozsahu od
200, 00nm do 1500, 00nm s jemnost! méreni 0, 02nm. Cisté prvky byly méfeny detailnéji,
50 - 5 = 250 méteni na 50 mistech.

Méme tedy zdrojovou matici X (1125 x 65000). Jedna se o velmi rozsdhlou matici s
velkym mnozstvim informaci, se kterou budeme déle pracovat a ziskavat dulezita data
pro interpretaci a vizualizaci.
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4.4 Experiment
4.4.1 Test normality

Prvni podstatnou informaci je, zda nahodny vybér pochazi z normalniho rozdéleni. Pro
analyzu jsou dulezitymi spektralnimi carami takové, které odpovidaji zeleznym a hlinikovym
caram. Budeme tedy tesit, zda jsou data z normalniho rozdéleni pouze na téchto urcitych
carach zeleza a hliniku.

Vyuzijeme opticky piistup ovéreni normality pomoci grafického znézornéni distribuce jed-
notlivych car.

Al 394,44 nm

Al1309,36 nm

12 Al1308,28 nm 10

Pocet vyskytQ

o~ N W & U o N ®

10000 12000 14000 16000 18000 35000 40000 45000 50000 55000

7000 8000 9000 10000 11000
Intenzita [counts] Intenzita [counts] Intenzita [counts]

Obrazek 28: Histogram distribuce rozdéleni jednotlivych ¢ar. Na ose x jsou intervalové
rozsahy intenzit. Na ose y je pocet vyskytu v datovém souboru pro jednotlivé intervaly
intenzit.

Posléze na data provedeme Shapiruv-Wilkuv test. Tento test jsme vybrali vzhledem k
dobré vypovidajici hodnoté pro malé vybéry o velikosti n < 50.

vinova délka A [nm] Al1308,28 Al 309,36 Al'1394,44
p-hodnota [-] 0,00824271 0,104225 0,14577
Nulova hypotéza HO zamitame nezamitame nezamitame
a=0,05

Obrazek 29: Ukdazka vystupu z Shapirova-Wilkova testu na vyznamnych carach vzorku
¢istého Al.

Jako vystup z testu dostaneme p-hodnotu. Prahova hodnota pro stanoveni hypotézy se
voli @ = 5% (muzeme volit také 1% nebo 10%) a nazyvame ji hladinou vyznamnosti
daného testu.

Nulova hypotéza Hy zni: vzorek méa normalni rozdéleni na hladiné vyznamnosti a. Al-
ternativni hypotézu volime jako negaci, tedy H4 zni: vzorek nema norméalni rozdéleni na
hladiné vyznamnosti «.

Pokud p < a: zamitame nulovou hypotézu HO a p > a: nejsme schopni odmitnout H,.
Nezamitnuti nulové hypotézy H, jesté neznamend, Ze hypotéza plati, nebot na zéklade
realizace nahodného vybéru jsme ziskali pouze informace, které nejsou dostateéné na
zamitnuti.

Podle obrazku 29 se pohybujeme ¢astecné na hranici normality, ale pro nasledné operace
se zdrojovou matici jsme nuceni brat predpoklad normalniho rozdéleni. Pfi nedodrzeni
tohoto predpokladu nebudou data pouzitelna k dalsimu zpracovani.
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4.4.2 PCA

Na surova data aplikujeme metodu hlavnich komponent. Tato metoda nam umozni prvni
nahled do problematiky.
Jako prvni dulezity vystup z analyzy PCA jsou komponentni vahy.

Graf komponentni vahy PC1 78,9%
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Obréazek 30: Graf komponentni vahy pro prvni hlavni komponentu. Tento graf je pro
prehlednost ztzeny na interval vinové délky od 250nm do 420nm.

Na obrazku 30 vidime znazornéné podstatné ¢ary hliniku a zeleza. Muzeme si v§imnout,
ze vsechny ¢ary daného materialu maji vzdy orientaci ve sméru osy y. Tedy pfi nasledné
vizualizaci dat pomoci prvnich dvou hlavnich komponent muzeme predpokladat, ze ve
sméru prvni hlavni komponenty se data rozmisti podle obsahu hliniku a zeleza ve vzorku.
V zéporné ¢asti prvni hlavni osy by se méla nachazet data, ktera obsahuji vice hliniku a
v kladné ¢asti ty obsahujici vice zeleza.

U druhé hlavni komponenty (obrazek 31) vidime, Ze ndm jiz nepfinasi cenné informace
pro analyzu. VSechny piispévky vah jsou v negativnim sméru osy y. Takovy prubéh cha-
rakterizuje pouze fluktuaci v datech.

Data byla detekovana na zékladé 5-ti pulzu v kazdém jednotlivém bodé. Prvnimi pulzy
mohlo dojit k zaznamenani necistot na povrchu vzorku a tim zkreslenim didaju. Pri vy-
kresleni prvnich pulzu jsme zaznamenali spektralni ¢ary prvku jako jsou Na, K, Ca, které
se na pozdéjsich pulzech dale neobjevovaly.

Dalsim postupem naseho méreni je selekce pulzu. Vybran byl pulz tieti v poradi, a na
datech jim indukovanych provedeme analyzu hlavnich komponent.

V tomto pripadé nam prvni hlavni komponenta vysla podobné, ale s opacnou orientaci
vah pro hlinik a zelezo, obrazek 33. Druha hlavni komponenta vysla jako fluktuace inten-
zity v datech.

Na obrazku 35 vidime lépe roztiidéna data. Muze to byt zpusobeno jak mnozstvim, tak
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Graf komponentni vahy PC2 15,6%
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Obrazek 31: Graf komponentni vahy pro druhou hlavni komponentu. Tento graf je pro
prehlednost zizeny na interval vinové délky od 250nm do 420nm.
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Obréazek 32: Vykresleni prvnich dvou komponent PC1xPC2. Podle barvy jsou roztiidény
jednotlivé pomeéry obsahu zeleza a hliniku.
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Graf komponentnich vah PC1 87,2%
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Obréazek 33: Graf komponentni véhy pro prvni hlavni komponentu pro tieti pulz. Tento
graf je pro prehlednost ztizeny na interval vinové délky od 250nm do 420nm.

Graf komponentnich vah PC2 1%

12k
10k
gk

gk

Vaha PC2

4k
2k |‘I
0 i

250 300 350 400

VInova délka [nm]

Obréazek 34: Graf komponentni vahy pro druhou hlavni komponentu pro t¥eti pulz. Tento
graf je pro prehlednost ztizeny na interval vinové délky od 250nm do 420nm.
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Obréazek 35: Vykresleni prvnich dvou komponent PC1xPC2 pro treti pulz. Podle barvy
jsou roztiidény jednotlivé poméry obsahu zeleza a hliniku.

i nasim vybérem konkrétniho pulzu.

Nastinme si problém, kdy mame dva materialy Zelezo a hlinik, a dany vzorek méteni, ktery
je smesi téchto dvou prvki. Budeme postupovat analogicky a ukazeme si to napiiklad na
smési, kterd ma pomér obou materialu stejny. Provedeme analyzu PCA na tfetim pulzu
meéreni, jak bylo vyse zminéno. Komponentni vahy jsou podobné jako vyse, tedy v kladném
sméru prvni hlavni komponenty je vyznamny hlinik a v zaporném zelezo.

Dostaneme vizualizaci prvnich dvou hlavnich komponent, u kterych vyuzijeme dalsi analy-
tickou metodu clusteru. Prvni otdzkou je, jaky je optimalni pocet clusteru? Elbow metoda
nam s tim pomuze. Tato metoda vyuziva chybu souc¢tu uvnitt clusteru (WCSS - with clus-
ter sum of errors). WCSS je soucet vzdédlenosti bodu shluku od centralnitho bodu daného
shluku.

Pokud WCSS vykreslime ve vztahu s poc¢tem shluku, dostaneme graf znamy jako The
Elbow Method. V grafu pozorujeme, pii jakém poctu shluku vznikd zlom.

Z obrazku 37 jsme dostali jasny vystup pro zvoleni optimalniho poétu shluku na tii. Po-
moci k-means clusteru napocitame tti shluky a jejich centralni body, které vykreslime do
grafu prvnich dvou hlavnich komponent.

Nasleduje otazka, jak cluster smési ohodnotit a jakou mu pfitadit hodnotu pomeéru slozeni
jednotlivych materidlu. Tento problém budeme fesit podle vzdalenosti centralniho bodu
smési od centralnich bodu ¢istych prvku. Vyuzijeme Euklidovskou metriku a vytvotime
bar chart, ve kterém budou jednotlivé vzdélenosti zobrazeny.

Obrazek 38 nam dava predstavu o materidlovém slozeni vzorku. Vzdalenost udava z ¢eho
se smeés sklada. Materidl obsahuje vice prvek, ke kterému je blize vyobrazen. Pomocny
bar chart ukazuje dalsi dvé hodnoty. Polovina kterd udava presny pomér 50:50 a ¢tvrtina
ktera udava pomeér 75:25.
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Obrazek 36: Graf The Elbow Method pro urceni poétu shluku. Vidime jasny lom u poctu
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Obrazek 37: Vizualizace
clusteru.
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PC1xPC2 + shluky a centrdlni body Bar chart
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Obrézek 38: Euklidovskd vzdalenost centralnich bod.

Zkoumand smeés byla v poméru 50:50, tedy v idedlnim ptipadé se mél shluk smési zobrazit
ve stejné vzdalenosti od zbylych dvou shluku. Nicméné jsme ziskali pomérné zajimavy
vystup o nezndme smeési, kterym bychom i pomoci bar chartu hodnotili pomér kolem po-
loviny, mirné se klonici k vétsimu obsahu Zeleza ve smési.

Muzeme si ukazat i dalsi smési a jejich vyslednou analyzu.
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Obrazek 39: Euklidovska vzdéalenost centralnich bodu pro smés 66:34.
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Obrazek 40: Euklidovska vzdalenost centralnich bodu pro smés 34:66.
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Tabulka 2: V prvnim fadku jsou teoretické poméry ziskané mérenim ablace na rozhrani a
ve druhém jsou vysledky, které jsme dostali pti zpracovani.

teoreticky pomér Fe : Al 82 :18 66 : 34 50 : 50 34 : 66 18 : 82

pomeér ziskany analyzou Fe : Al | 74,0 : 26,0 | 66,2 : 33,8 | 54,0 : 46,0 | 30,3 : 69,7 | 14,8 : 85,2

V tabulce 2 vidime jednotlivé poméry smési a vysledky po analyze. Tuto tabulku

jsme ziskali kompletaci predchozich postupu na ruzné smeési. Teoretické vysledky v ta-
bulce nejsou exaktné presné. K neptesnosti dochazi pfi nastavovani laserového paprsku
(obrazek: 26) a také pii zaznamu emisniho spektra detektorem (obréazek: 25). Tento de-
tektor zaznamenava data pod thlem vychylenym na jednu stranu. Pokud tedy neni abla-
tované plazma dokonale homogenni (promisené), muze dochézet k chybé pii sbirani dat.
K dalsimu zkresleni také dochdazi z fyzikalné-chemického pohledu, diky velké diverzité
prvku zeleza a hliniku.
Analyza hlavnich komponent pfinesla informaéné vyznamné tdaje. Lepsi vysledky do-
staneme pii podobnych pomérech dvou prvku (50:50, 66:34). Body jsou rozmistény v
prostoru tak, Ze nemame problém s kvalifikaci téchto bodu do jednotlivych shluku. Pokud
mame smés kterd ma vetsi pomér jednoho ze dvou vzorku (18:82), dostdvame body blizko
sebe, které se ndm hufe separuji do shluku. Timto je zpusobena mensi presnost analyzy
u smeési, ve kterych vyrazné prevazuje jeden prvek.
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4.4.3 Korela¢ni analyza

K ziskani vztahu mezi jednotlivymi ¢arami vyuzijeme korela¢ni analyzu.

Vytvoirime korela¢ni matici pro vyznamné c¢ary hliniku a zeleza. Hlinik a Zelezo maji
velmi nevyrovnana data co do po¢tu charakteristickych spektrdlnich car. Z tohoto duvodu
nebylo mozné u hliniku najit vice vhodnych spektralnich c¢ar. Na obrazku 41 vidime velkou
korelaci (zavislost) jednotlivych ¢ar hlintku mezi sebou a jednotlivych car zeleza mezi
sebou.

Al ‘ Fe

Index 308.28 nm 309.36 nm 38444 nm 253.72 nm 371.62 nm 538.3 nm 492.02 nm 48914 nm

Al |3@9.36 nm

253.72nm
371.62 nm
Fe |538.3nm

492.82nm

489.14 nm

Obréazek 41: Korela¢ni matice.

Dale si muzeme rozebrat vzajemny vztah hlinikovych ¢ar Al T 309 nm, Al I 394 nm pri
zvysSovani pomeéru zeleza ve vzorku. Na obrazku 42 vidime, ze pfi nizkém poméru hliniku
ve vzorku je zavislost témér linearni. Tato vlastnost se se zvySujicim pomérem postupné
ztraci a prechdzi spiSe v zavislost na vyssim fadu. To je zpusobeno saturaci ¢ary Al I 394
nm pti vyssim obsahu hliniku.
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Intenzity spektralnich ar hliniku pfi zvySovani poméru Al ve vzorku

70k~

® Data
. Linedrni regrese
60k~ ——— Polynomialni regrese
[ ]
L ]

£
£ 50k-
+
a
m
- 40k~
Y

20k-

20k-

l 1 I
10k 15k 20k
Al T 309 nm

Obrazek 42: Graf zavislosti A1 1309 a Al I 394. Vytvorena linearni regrese a polynomialni
regrese druhého radu.

4.4.4 Alternativni pristup

Alternativnim pristupem k analyze je vybér vyznamnych spektralnich ¢ar jednotlivych
prvku. Napriklad téch ziskanych korelacni analyzou. Tento vybér snizil dimenzi tlohy jiz
na zacatku. Doslo ke zjednoduseni vypoctové naroc¢nosti v zavislosti ztraty informaci z dat.
Vybér nam také odstranil Sum v datech, kterd nyni muzeme normalizovat. Pokracujeme
totoznym postupem, vykreslime prvni dvé hlavni komponenty pro ruzné smeési a k nim
odpovidajici komponentni vahy.

Graf prvni hlavni komponenty nam ukazuje, ze v kladném sméru PC1 bude rozttidéno

zelezo a v zaporném smeéru hlinik. Druha hlavni komponenta nam vyjadrila fluktuaci v
datech.
Vybereme smés se stejnym pomeérem zeleza a hliniku, vytvoiime shluky a najdeme centralni
body. Na obrazku 46 vidime, ze jsou si vystupy velmi podobné jako pti postupu s velkou
dimenzi vyse. Snizeni dimenze se projevilo negativné, zaroven ale mohlo dojit k normali-
zaci z duvodu odstranéni sSumu v datech. Vice ruznych kombinaci zpracovani viz tabulka
4 déle.
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Pomeér Fe : Al
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Obréazek 43: Vykresleni prvnich dvou komponent PC1xPC2 pro tieti pulz se snizenou
dimenzi vstupnich dat. Podle barvy jsou roztiidény jednotlivé poméry obsahu zeleza a

hliniku.
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Obréazek 44: Graf komponentni vahy pro prvni hlavni komponentu.
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Obréazek 45: Graf komponentni vahy pro druhou hlavni komponentu.
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Obréazek 46: Vykresleni prvnich dvou komponent PC1xPC2 pro tieti pulz se snizenou
dimenzi. Vytvoreni tfech shluku a jejich centrdlnich bodu.
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Tabulka 3: Tabulka kombinaci vstupnich dat a typu zpracovani s vystupem obsahujicim
stejny pomeér zeleza a hliniku.

pocet proménnych | typ prezpracovani | vybér car | obsah zeleza | obsah hliniku
ve smeési ve smeési

65000 - - 0.540 0.460
centrovani - 0.540 0.460
centrovani + outlier - 0.499 0.501
normalizace - 0.638 0.362
3Fe + 3Al - Max 0.330 0.670
- Voigt 0.197 0.803
normalizace Max 0.449 0.551
5Fe + 3Al - Max 0.364 0.636
normalizace Max 0.460 0.540
12Fe + 3Al - Max 0.465 0.535
normalizace Max 0.566 0.434
1Fe + 1Al - Max 0.614 0.386
normalizace Max 0.474 0.526

Ruzné kombinace predzpracovani a vybéru dat jiz nebudeme vice detailnéji popisovat,
ale vytvorime tabulku s kombinacemi téchto operaci a vystupy pro smés obsahujici 50%
zeleza a 50% hliniku.

V této tabulce 3 pojem normalizace myslime standardizaci smérodatnou odchylkou.
Dalsi typy normalizace, které se daji pouzit je, ze puvodni hodnotu vydélime celkovou
intenzitou spektra nebo néjakou referenéni c¢arou, v nasem ptipadé by slo o ¢aru zeleza
nebo hliniku. V tabulce jsme provadéli aproximace Voigtovou funkci, dale také vhodné
vyzkousSet aproximace Lorenzovou ¢i Gaussovou funkci, tyto typy aproximace nam ne-
poskytly uspokojivy vysledek, kvuli vyznamné stauraci spektralnich ¢ar naseho vzorku
(obrazek 47).

o6



8000

® data
T000 ; . 3 best-fit
6000 /
L ]
5000
> 4000
3000
LN
2000 _ S
= e
000 { @ ~
b L ]
) 12
X
14000
L ® data
- best-fit
12000
10000 /e
~ BOOO
»,
£000 \
/ . &
o’ ® .,
e ,
4000 .o ®

10

5

P

6000

5000

4000

3000

2000

1000

18000

1e000

14000

12000

B
10000

BO0O

6000

4000

, . ® data
/e best-fit
i "0_.
»
.
/ 5
A ;
D) L N
| Py
-8
0 2 § B w0 12 1
X
» e data
., best-fit
. .
.
-—_®
*® e @
e/ )
/ . A4
.
/e
/e L] .5\
.,l.. .lh.
o o
@ ot
o’ (
0 0 0 kN 0 50

Obrazek 47: Ukazka saturace ¢ar pii aproximaci Voigtovou funkei.

Tabulka 4: Vybér spektralnich ¢ar vhodnych pro analyzu.Tyto ¢ary byly pouzity v tabulce
3.

| prvek | stupeii ionizace | vlnovd délkafnm] | Ay [10%- s7!] | E; [eV] | By [eV] |

Al I 308.21 0.59 0 4.0215
I 309.27 0.73 0.0138 | 4.0217
I 394.40 0.50 0.0000 | 3.1427
Fe I 253.72 3.7 2.4040 | 7.2890
I 284.36 1.12 1.4850 | 4.7330
I 302.06 0.76 0.0000 | 4.1030
I 344.06 0.17 0.0000 | 3.6025
I 347.55 0.10 0.0873 | 3.6537
I 371.64 0.35 2.9398 | 6.2750
I 404.58 0.86 1.4849 | 4.5485
I 427.16 0.23 1.4849 | 4.5485
I 440.48 0.28 1.5574 | 4.3714
I 489.14 0.31 2.8512 | 5.3852
I 492.02 0.36 2.8325 | 5.3516
I 538.30 0.78 4.3125 | 6.6149
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5 Zavér

Spektroskopie laserem buzeného plazmatu pfi pouziti vhodnych chemometrickych metod
se ukazala jako vhodny ndstroj k urcovani prvkového slozeni vzorku. Jejimi pozitivy je
rychlost ziskani dat a prinos velmi rychlych vysledku.

Prakticka ¢ast prace byla zaméfena na analyzu heterogenniho materidlu na rozhrani mat-
ric dvou prvku (hliniku a zeleza). Pi analyze tohoto prechodu dochazelo k propojeni
shluku, které bylo nutné vhodné klasifikovat.

Po provedeni analyzy hlavnich komponent jsme ziskali informaci o rozlozeni jednotlivych
méteni v novém PCA prostoru. Zjistili jsme, Ze neni vhodné zabyvat se kompletni zdro-
jovou matici dat, ale pouze jednim diléim pulzem pii daném meéreni. Pro takto nami vy-
brana data jsme nasledné provedli kompletni analyzu s vytvorenim shluku a materidlovou
kvalifikaci popr. kvantifikaci kazdého shluku viz tabulka 2. V této tabulce jsme dostali
informacné vyznamné udaje o obsazich jednotlivych materialu.

Déle byla provedena korelacni analyza, ktera nam potvrdila predpoklad zavislosti jed-
notlivych ¢ar pro uréity prvek. Diky této informaci jsme mohli podstatné zredukovat
dimenzi lohy hned na jejim zac¢atku. Volili jsme rizné pocty hlinikovych a zZeleznych
spektralnich ¢ar, na kterych jsme realizovali analyzu. Vytvorili jsme tabulku 3 ve které
jsme provadeéli ruzné operace s ruznou zdrojovou matici dat a analyzovali jednotlivé
pristupy na smeési se stejnym pomeérem obou prvku. Data v této tabulce dedukuji kon-
kluze této prace. Centrovani dat nema vliv na vysledek, nicméné nam ukaze rozdily v
intenzitach jednotlivych spektralnich ¢ar. Odstranéni outlieru zlepsilo vysledek analyzy.
Normalizace na data, ktera nejsou zatizena Sumem se pii analyze projevi také pozitivneé.
P1i vybéru konkrétniho poc¢tu proménnych se s mnozstvim ¢ar mirné zlepsila analyza. Toto
tvrzeni vSak neplati obecné. Kazdy prvek je ur¢en vyznamnéjsimi a méné vyznamnymi
carami, kde ale nastava problém jednozna¢ného urcéeni vyznamnosti konkrétni cary. Pri
provadéni aproximace zdrojovych dat pomoci Lorenzovy, Gaussovy ¢i Voigtovy funkce
jsme nedosahli predpoklddanych vysledku z duvodu nevhodnosti pouziti téchto pristupu
na nase konkrétni data, kterd byla vyznamné saturovana. Provadéli jsme tedy aproximaci
vybérem maxima z intervalu oblasti ¢ary. I pres ztratu dat pomoci této aproximace jsme
dosédhli zajimavych vysledku.
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Prilohy

Piilohy jsou na CD prilozeném k praci. Tyto piilohy obsahuji zdrojova data a programy
vytvoreny v software Python. Je zde zdrojovy kéd a také vyexportovany soubor ve formédtu
.html, vhodny pouze pro ¢teni. Pro .html soubory je nutné mit pfipojeni k internetu.
Priloha obsahuje:

A) PCA 6 prvku

B) PCA 6 prvku redukce50

C) PCA 2 prvky prechod

D) PCA 2 prvky otutliery

E) PCA 2 prvky 3Fe+3Al

F) PCA 2 prvky Fe43Al aproximace

G) Predzpracovani

H) Zdrojova data
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