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Uvod

L d
Uvod

Metoda spektroskopie laserem indukovaného plazmatu (LIBS) patii mezi skupinu ana-
lytickych metod zabyvajicich se atomovou emisni spektroskopii. Zdrojem zateni pro LIBS
je horké plazma, které vznika tésné nad povrchem studovaného vzorku pri dopadu elek-
tromagnetického zdfeni o vysoké plogné hustoté vykonu (fadové v GW - cm™2). Potiebna
plosna hustota vykonu je zpravidla dodavana pevnolatkovymi lasery v pulzech, které trvaji
jen zlomky sekund. Vybuzené plazma ma tvar rotacné symetrické chocholky o velikosti
neékolika milimetri. Zareni plazmatu tvori predevsim zarivé prechody elektront vazanych
v atomech a iontech jednotlivych prvku tvoricich vzorek a okolni atmosféru. Ionty a elek-
trony v plazmatu jsou v lokalni termodynamické rovnovaze, a tak je plazma navenek
neutralni a vykazuje kolektivni chovani. Takovy systém castic je nestabilni, plazma zati
radové desitky mikrosekund a vyzarované spektrum se béhem této doby dramaticky meéni.
Dopad ¢asového vyvoje plazmatu lze zmirnit pomoci specidlnich detektori, které umoz-
nuji méreni vysokych intenzit za kratkou dobu, tj. ¢asové rozliSend spektroskopie.

Prestoze kladou popsané jevy vysoké pozadavky na instrumentaci pottebnou v LIBS,
nachéazi tato metoda své uplatnéni v mnoha priumyslovych odvétvich a to diky nizkym
provoznim nékladim a nizkym narokim na provozni plyny ¢i chemikalie (v nejjednodus-
sim pripadé je potfeba pouze deionizovana voda pro chlazeni laseru a inertni plyn pro
vytvoreni atmosféry se stabilnim slozenim nad povrchem vzorku). Srovnatelné metody
atomové emisni spektroskopie, jako jsou opticka nebo hmotnostni spektroskopie indukcéné
vazaného plazmatu, vyzaduji slozitou pripravu vzorku spocivajici v jeho rozpousténi a
nasledném tedéni. To je hlavnim know-how potfebnym pro tspésné zvladnuti vyse zminé-
nych metod. Metoda LIBS umoznuje studium vzorkt ve vsech skupenstvich a principialné
bez specifické pripravy. To otvird moznosti ¢etnym pramyslovym aplikacim vyzadujicim
ve ztizenych podminkach lze urcité zaradit aparaturu ChemCam, ktera je umisténa na
robotickém vozitku Curiosity, které slouzi k analyze povrchu planety Mars.

Analyza LIBS spektra se vétsinou zabyva prvkovym slozenim vzorku. Vysledky prv-
kové analyzy lze prezentovat dvojim zptisobem. Prvni z nich je kvalitativni analyza, kterd
se zabyva pouze pritomnosti prvka ve vzorku. Vysledky kvalitativni analyzy 1ze uplatnit
napriklad pri hloubkovém profilovani nebo pti tiidéni kovii. Druhym zptisobem je kvan-
titativni analyza, kterd se zabyva mnozstvim prvka ve studovaném vzorku. Kuprikladu
studium koncentrace stopovych prvkl v oceli mize byt zasadnim ptispévkem pii kontrole
jakosti materialii nejen vstupujicich do vyrobniho procesu, ale i téch, jez vyrobni linky
opousti. Prisné vzato je kvantitativni analyza LIBS schopna odhalit pouze slozeni prvka
v plazmatu, které nemusi presné korespondovat se slozenim vzorku. K témto neptiznivym
jevim vsak dochazi jen zridka a 1ze je v mnoha pripadech zanedbat. Kvantitativni analyzu
lze provadét jednak primo vytvorenim kalibracni kiivky pomoci intenzit spektralnich car
a znamych koncentraci prvki ve vzorku, anebo sofistikovanou rozvahou nad kvantovymi
prechody jednotlivych prvki, jez tvori elektromagnetické spektrum detekované detekto-
rem. V takovych ptipadech hovorime o bezkalibra¢ni metodé. V poslednich letech pribyly
do repertoaru LIBS také izotopova analyza a analyza molekulovych spekter. Prvni z nich
predstavuje slibnou moznost studia tézkych radioaktivnich prvkt nebo urcovani stari z
poméru izotopi boru (borové datovani).Moznosti analyzy molekulovych spekter, jak je
tom napiiklad u C—N prechodti, se prozatim nachazeji spise v teoretické oblasti.



Uvod

Zpusoby uplatnéni LIBS jsou nepreberné a diky vykonnéjsi, rychlejsi, levnéjsi a pres-
néjsi instrumentaci se metodé LIBS pomalu dostava znacné pozornosti a to nejen ve
védeckém vyzkumu ale i v primyslu. S rostouci opakovaci frekvenci méteni a se zvétsu-
jicim se poctem mérenych spektralnich proménnych dosahuji datové soubory, které jsou
vystupem LIBS, miliard proménnych, a pfi jejich zpracovani jiz nelze pouzit konvencéni
techniky zakladajici se na manualnim pritazovani spektralnich car k pikiim ve spektru.
Resenim problémi velkych datovych souborti o zna¢ném pocétu problémii se zabyva mul-
tivariac¢ni statistickda analyza. Multivariacni analyza se ¢asto spojuje s dalsimi obory. V
pripadé chemie tak vznikd obor chemometrie, pfi analyze obrazu jde o strojové uceni a
u rozsahlych nestrukturovanych dat to je ,,Big-Data“ analyza. Pfinos chemometrie, nebo
obecné multivariacni analyzy do LIBS, lze spattit predevsim v aplikaci klasifika¢ni ana-
Iyzy, kdy lze jednotlivd méteni zaradit do tiid podle jejich chemické podobnosti. Dalsi
zpusob multivaria¢ni analyzy je prehledova analyza, kterd slouzi ke hledani struktury
v datech, v pripadé spektroskopie se jedna o hledani vlnovych délek, které reprezentuji
vyznamné rozdily mezi jednotlivymi mérenimi. Tyto obecné poznatky, spolecné s chemic-
kym nebo fyzikalnim popisem vzorka nebo experimentalnich podminek, lze vyuzit pro
detailnéjsi analyzu vzorka nebo prvki v nich. Diky poznatkiim multivariaéni analyzy je
navic mozné zjednodusit nebo zpresnit konvenéni metody zpracovani LIBS dat. Prave
moznostmi a disledky propojeni multivaria¢ni analyzy a metody LIBS se predkladand
disertacni prace zabyva.

Charakterizaci dat mizeme vnimat jako automatickou identifikaci vyznamnych ¢asti
spektra, klasifikaci na zakladé predem stanovenych ttid nebo pritazeni spojité veli¢iny na-
meérenym spektrim. V jednotlivych kapitolach jsou pak popsany rizné nastroje statistické
analyzy, jejich mozné uplatnéni a také diskuze nad ziskanymi vysledky.
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Disertacni prace se zabyva moznostmi automatické charakterizace vzork pomoci mul-
tivariacnich metod. Cilem prace je uplatnit znalosti multivariacni statistické analyzy
zejména na tyto tii problematiky v LIBS:

I. Prehledova analyza chemickych map Ptedni vyhodou LIBS je moznost mapovani
heterogennich vzorki, kterymi mohou byt geologické vzorky rud, archeologické vz-
orky zubti, biologické vzorky tkani a jiné. V takovém ptipadé je dilezita informace
ukryta pouze ve zlomku namétenych dat a je obtizné méreni nesouci tuto specifickou
informaci najit. Pfehledova analyza umoznuje nalézt vinové délky nebo spektralni
cary, které souvisi s nejvétsimi zménami ve spektru. Kvalitativni analyza nalezenych
car najde uplatnéni napriklad v geologickych studiich a v tézarském priamyslu. Uziti
prehledové analyzy je demonstrovano v kapitole 4.2.

I1. Redukce dimenzionality dat Multivariacni statistické metody je mozné pouzit i
pro vybér reprezentativnich méreni v rozsahlém souborti méreni. S redukovanym
souborem dat 1ze pracovat jako s ptivodnimi daty a zkoumat tak, které prvky se
v jednotlivych mérenich vyskytuji. Tento pristup byl zvolen v ptripadé mapovani
heterogenniho vzorku popsaného v kapitole 4.3.

I11. Klasifikace vzorka Klasifikace neboli ttidéni vzorkil je pristup zpracovani dat,
ktery nezapadd mezi konvenéni metody analyzy v LIBS. Klasifika¢ni metody umoz-
nuji rozdélit jednotlivé vzorky do predem stanovenych skupin. Uplatnéni klasifikace
lze nalézt naptiklad pti zkoumani geografického ptivodu vzorki, rozliSovani jednot-
livych chemickych matric nebo analyze kvality. Kapitola 4.1 se zabyva predipravou
spektroskopickych dat pro klasifikaci a dédle kapitola 4.4 se zabyva novou moznosti
klasifikace vzorkd na zakladé surovych dat z echelle spektrometrii.
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1. Konvencni metody analyzy

1.1. Kvantitativni analyza

Kvantitativni analyza spoc¢iva ve zjiSténi nezndmé koncentrace zkoumané latky ve stu-
dovaném vzorku. Hlavni vyhoda LIBS (nizké naroky na piipravu vzorku) se v kvantita-
tivni analyze jevi jako jedna z hlavnich nevyhod. Aby bylo dosazeno dostatecné presnosti
meéreni, je nutné dodrzet co nejlépe shodnost experimentalnich podminek pii kalibraci
zafizeni i pfi méreni neznamych vzorka.

Podle [1] patii mezi hlavni faktory ovliviiujici pfesnost kvantitativni analyzy tyto
parametry experimenti LIBS:

o Energie, vinova délka a opakovaci frekvence laseru.
o Citlivost a linearita detektoru, pripadné presnost casovani.

o Ohniskova vzdalenost fokusac¢ni ¢ocky, nastaveni shéru zareni, slozeni a tlak okolniho
plynu.

o Homogenita slozeni vzorku, matri¢ni jevy.

1.2. Kalibracni krivka

Zakladni zpusob kvantitativni analyzy spociva v sestrojeni kalibra¢ni krivky (anglicky
,calibration curve*!). To je zdvislost zmény velikosti detekovaného signdlu na koncentraci
studovaného prvku.

Kalibrac¢ni kfivky se pouzivaji i v ostatnich analytickych metodach, nicméné v LIBS
je obtizné ziskat podobné vzorky s riznymi koncentracemi studovaného prvku (takzvané
matriéné odpovidajici vzorky (anglicky ,, matrix-matched standards®)). To plati zejména
v pripadé pevnych latek, kdy nejsou dostupné kvalitni kalibracni referenc¢ni materialy a
zmény koncentrace jsou zajistovany pri peletizaci praskovych standardd s riznym po-
mérem pridavného plniva. Napriklad u ICP je vzorek rozpustén a zmény koncentrace je
nasledné dosazeno pridanim nosného média v riznych pomeérech. Tento fakt ukazuje, ze
za vSech okolnosti je kvantitativni analyza limitovana na dany typ vzorku a na omezenou
skalu koncentraci. Detekovanym signalem je v jednodussim pripadé intenzita vyzarované
néjsi modely zahrnuji do kalibracni kiivky i koncentrace dalsich prvki (princip pouzivany
v rentgenové fluorescenci).

Kvalitu kalibracni krivky, respektive kvantitativni analyzy, lze vyjadrit pomoci limiti
detekce (LOD z anglického ,, limit of detection”). LOD je nejmensi mnozstvi nebo koncen-
trace hledané latky, které spolehlivé vyvold signdl na detektoru. Podle [1] mizeme LOD
vypocitat z:

Cr, = kalm, (11)

1V nékterych pracich se kalibraéni kiivce ¥ik4 kiivka riistu (COG z anglického ,,curve of growth®).
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kde ¢, je limit detekce, sy je standardni odchylka méfeni s nulovou koncentraci (blank
méteni), m je smérnice kalibra¢ni kiivky a k. je predem zvolené celé ¢islo vyjadiujici
spolehlivost limitu detekce, pro k. = 3 mizeme uvazovat hladinu spolehlivosti 90 %.
Vy$e zminéné nevyhody sestavovani kalibrac¢nich kfivek byly motivaci pro odvozeni
bezkalibra¢nich metod zalozenych na teoretickém popisu zareni plazmatu.

1.3. Bezkalibra¢ni LIBS

V roce 1999 Ciucci a kol. [2] provedli podrobny rozbor rovnic popisujicich zafeni plazmatu
a odvodili metodu, kterd umoznuje vypocitat absolutni koncentrace zaricu v plazmatu
uplnou analyzou spektra. Pozdéji se tato metoda zacala oznacovat zkratkou CF-LIBS z
anglického nazvu ,, calibration-free LIBS®.

Predpoklady pouzitelnosti CF-LIBS jsou lokalni termodynamicky rovnovéha (LTE) a
opticky tenké plazma. Zékladnim krokem CF-LIBS je stanoveni elektronové teploty. In-
tenzity car jednotlivych prvki jsou pak zaneseny do Boltzmannova grafu, kde kazdy pr-
vek a kazdy stupen ionizace je reprezentovan primkou. Za predpokladu LTE jsou vSechny
primky rovnobézné a tseky vytycené kazdou primkou na ose y vyjadiuji obsazenost stavi.
Samotné stanoveni absolutni koncentrace pak je jen prevedeni této obsazenosti na zédklade
pomeéru partiéni funkce a souctu parti¢nich funkci vsech prvka v plazmatu.

Posledni krok znamend v nékterych pripadech zasadni obtiz. V pripadech, kdy se
jednd o vzorky s podobnym chemickym sloZzenim (napiiklad oceli se zndmym poctem
moznych legujicich prvki), lze CF-LIBS povazovat za velice efektivni. AvSak jedné-li se o
neznamé vzorky, muze kvantitativni analyze branit nemoznost zarazeni vsech prvki pouze
na zakladé pritomnosti jejich spektralni informace, a to kvili spektralni interferenci nebo
matriénimu jevu.

Z vyse uvedeného popisu pak vyplyvaji dalsi nepiimé predpoklady: vyzafovani plaz-
matu musi byt homogenni, stechiometrické poméry prvk v plazmatu musi byt shodné s
témi ve vzorku a spektroskopické informace o studovanych prechodech musi byt dostupné.
Vsechny predpoklady kladou zvysené pozadavky na stanoveni presnych experimentalnich
podminek.

1.4. Inverzni bezkalibrac¢ni LIBS

Inverzni bezkalibra¢ni metoda (CFI-LIBS z anglického , calibration-free inverse LIBS“)
byla popsédna v roce 2012 v [3]. Ve zminované praci je zpochybnéna presnost metody
CF-LIBS, protoze dostupnost spektrometrickych konstant a jejich presnost jsou velice
diskutabilni. V CF1I je odvozeno, ze zdkladnim parametrem ovlinujicim presnost kvantifi-
kace méreni je elektronova teplota, nebo v jejich pripadé nestechiometrického plazmatu,
termodynamicka teplota jednotlivych prvka. Pomoci Boltzmannovych grafii jednotlivych
konstituentu plazmatu spocitali, ze kazdy prvek vykazuje jinou termodynamickou tep-
lotu a koncentrace spoc¢itané pomoci CF-LIBS nesouhlasi s certifikovanymi hodnotami.
Na zakladé téchto zjisténi navrhuji stanovit teplotu pomoci minimalizace odchylek cer-
tifikovanych a namérenych koncentraci. Tato teplota je pak jakousi referenc¢ni hodnotou
teploty pro dané nastaveni aparatury a druh vzorku.
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Pro urceni koncentrace neznamych vzorktt musi byt jejich chemické slozeni alespon
srovnatelné se slozenim vzorku a také experimentdlni podminky se musi pribizné shodo-
vat s témi pfi méreni zndmého vzorku. Spektrum neznamého vzorku je pak zpracovano
metodou CF-LIBS za predpokladu LTE s termodynamickou teplotou shodnou s referencni
teplotou namétrenou pri kalibraci.

Je vidét, ze se jedna spise o kvazi-bezkalibracni metodu, jejiz pouziti je omezeno na
uzky rozsah vzorki a neprinasi zdsadni pokrok oproti CF-LIBS. Hlavni vyhodou je, ze
minimalizace odchylek namérenych koncentraci souvisi se spektralnimi ¢arami, které byly
pro konstrukci Boltzmannovych grafti pouzity. Protoze samoabsorbované a Spatné iden-
tifikované cary budou vykazovat velké nelinearity, napovida rozbor odchylek v zavislosti
na pouzitych carach o spravnosti pouziti té ¢i oné spektralni ¢ary. Sami autori nazna-
¢uji, ze tato metoda muze napomoci pii budovani spektralnich databazi pro CF-LIBS a
bezkalibra¢ni LIBS metody obecné.

1.5. Metoda jednobodové kalibrace

Metoda jednobodova kalibrace (OPC z anglického ,, One-Point Calibration method“) byla
publikovédna v roce 2013 [4]. Principidlné se tato metoda opira o stejné predpoklady jako
CFTI: opticky tenké plazma, lokalni termodynamickd rovnovaha a méreni matriéné shod-
ného vzorku. Prakticky se OPC lisi od CF-LIBS tim, ze kromé spektralni odezvy systému
se snazi kompenzovat i nejistoty ve spektrometrickych konstantdch A;; a g;. Naopak proti
CFI-LIBS se vymezuje tim, ze neni nutné dodrzet vsechny experimentalni podminky, staci
pouze matri¢né shodny vzorek.

Zakladem metody je spocitani CF-LIBS pro vzorek se znamou koncentraci jednotli-
vych slozek. Analyzou rozdilu koncentraci jsou pak vyvozeny kalibracni koeficienty pro
upravy intenzit kazdého prvku zvlast. Tyto koeficienty definuji nové soutradnice Bolt-
zmannova grafu (nebo dokonce i Sahova-Boltzmannova grafu) a umoznuji tak podcitat
koncentrace s mnohem vétsi presnosti.

1.6. CSigma LIBS

Dalsi bezkalibracni techniku popsali v roce 2014 Aragon a Aguilera [5]. Metoda, autory
pojmenovana CSigma, stavi v zakladu na stejnych rovnicich jako CF-LIBS, avsak radéji
nez poméry intenzit jednotlivych car sleduje predpokladané zmény intenzit v zavislosti
na koncentraci prvku. Prvni krok spociva v charakterizaci plazmatu na daném vzorku.
Plazma je charakterizovano teplotou, hustotou interagujicich ¢astic a dalsimi tfemi pa-
rametry zavislymi na nastaveni mérici aparatury (pristrojova funkce). Druhym krokem
je odvozeni takzvanych , carovych prurezi“ (z anglického ,line cross-section”). Ty jsou
funkci spektroskopickych parametru ¢ary, uvazované teploty a hustoty castic. Vynesenim
zévislosti poméru intenzity vyzarovani studované ¢ary a intenzity Planckova zafeni (na
stfedni vlnové délce Cary pii znamé teploté plazmatu) vici soucinu koncentrace a ¢aro-
vého prurezu ziskdme tzv. ,,obecnou kalibra¢ni krivku“ (z anglického , generalized curve
of growth).

Sestrojenim obecné kalibracni kiivky na zdkladé vlastnosti plazmatu a experimental-
niho systému a naslednym dosazenim namétené intenzity (normované intenzitou Planc-

10
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kova zéfeni) lze urc¢it koncentraci emitujicich ¢dstic. Kromé zvysenych pozadavki na te-
oretické znalosti umoznuje metoda CSigma také definovat obor koncentraci, ve kterém
je pro dany problém pouzitelna, navic metoda umoznuje zavrhnout spektra, jez nejsou
vhodna ke konstrukci CSigma grafu (neboli obecné kalibracéni kiivky). Predpoklady o
LTE, stechiometrické ablaci a opticky tenkém plazmatu vsak musi byt nadale dodrzeny.

Kritickému shrnuti tspésnosti CF-LIBS zhruba 10 let od jejtho publikovani se vé-
nuje [6]. Posledni tfi zde zminéné piistupy k bezkalibraéni kvantitativni analyze jsou
srovnany v nedavné studii [7], kterd se zaméfuje na robustnost, pouZitelnost a presnost
jednotlivych metod.
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2. Soucasny stav automatické
charakterizace

Dosud neni uznan zadny obecny postup prifazeni spektralnich car pikum ve spek-
tru. Kvantitativni analyzu nebo klasifikaci lze v urc¢itém rozsahu automatizovat pomoci
pokrocilych statistickych metod, které jsou popsany ve druhé casti predkladané préce.
V nésledujicich odstavcich jsou chronologicky sefazené vybrané pristupy k automatizaci
charakterizace méreni pomoci LIBS.

2.1. Korelac¢ni analyza

Automatickd charakterizace je pfedmétem znacného zajmu. Gornushkin a kol. [8] navrhli
jednoduchou metodu identifikace (klasifikace) vzorki zaloZzenou na korelaci namétenych
spekter se spektry ulozenymi v databazi. Porovnavanim linearni nebo potadové korelace
(anglicky , linear” a ,rank correlation“) nezndmého vzorku se vSemi vzorky v databézi a
naslednou statistickou analyzou vysledkl lze tato spektra prirazovat. Navrhovanou me-
todu autori dale rozsitili o maskovani a filtrovani spekter [9].

2.2. Software pro semiautomatické zpracovani dat

Jeden z prvnich software zaméreny na semiautomatickou analyzu spekter vzniknuvsich z
LIBS je popsan v [10]. Software se sklada ze tii moduli, z nichz prvni slouzi k prohliZzeni
databdaze ¢ar a k vyhledavani ¢ar podle kritérii. Druhy modul umoznuje vytvareni umélych
spekter na zakladé zvolenych parametrii, jmenovité to jsou: vybér car, jejich ionizaci a
difrakcénich 1ad, tvar funkce, lorentzovské rozsireni, gaussovo rozsiteni nebo jejich soucet.

Aby byly postizeny koncentrace ruznych prvka ve spektru, umoznuje software ur-
¢ity druh proporcionality a to jak mezi prvky, tak mezi jednotlivymi prechody/stavy.
Poslednim modulem je modul pro analyzu spekter, ktery dovoluje odecteni pozadi, po-
moci metody popsané pro rentgenovou fluorescenci (XRF) [11]. Dalsi funkei je hledani
spektralnich car, které lze provadét bud manualné nebo automaticky. Pri automatickém
hledani spektralnich ¢ar musi uzivatel zvolit, jaké procentualni mnozstvi spektralnich car
z databaze musi byt nalezeno ve spektru (pri uvazovaném spektralnim okné) a dale, jaka
musi byt minimalni relativni intenzita téchto ¢ar. Automaticky vyhledavac¢ pak postupné
projde vsechna nastaveni a odhadne pritomnost prvki.

Popsany software dava uzivateli fadu funkci, avSsak prezentované principy nepredsta-
vuji vSechny moznosti analyzy v LIBS. Predevsim prace s internimi intenzitami namisto
particnich funkci, elektronovych hustot a termodynamickych teplot vnasi urcity stin na
zvladnuti problematiky LIBS. Lze se domnivat, ze automatickd metoda vyhledavani car
bude fungovat znac¢né hure u sirokospektralnich analyzatort, které umoznuji detekovat
témér vsechny cary, avsak absolutni intenzity mohou byt znacné zkreslené.
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2.3. Metoda normalizovanych souradnic

Ferrero a kol. [12] zvolili odlisny zptsob. Misto pritazovani jednotlivych spektralnich
car vytvorili databazi méreni a hodnoti miru souvztaznosti mezi namérenym spektrem
a spektry v databazi. Ve své préci se zamérili na identifikaci plastu (konkrétné polyamid,
polyethylen, polystyren, polypropylen a polyethylentereftalat (PET)). Metoda nazvana
»Metoda normalizovanych souradnic* (MNC z anglického ,, Method of Normalized Coor-
dinates”) se zakladd na jednoduché tvaze z linedrni algebry. Uvazujme nezndmy vektor
p, vyjadiujici spektrum v jednotlivych soutadnicich j, pak je nasim tkolem najit primét
a; do baze tvorené jednotlivymi spektry v databazi {v},, coz lze vektorové zapsat jako:

N

pj = Z a;Vji, (2.1)

=1

kde N je pocet vektort (spekter) v bazi (databézi), p; je j-td4 soufadnice neznamého
vektoru (nezndmé spektrum v bodé j), vj; je j-td soufadnice i-tého spektra v databazi
a a; je 1-ta soufadnice p; v novych souradnicich. Tato tvaha vede na systém linearnich
rovnic, kde je potieba vytesit N neznamych. Maticové 1ze tento systém vyjadrit jako:

7= Vi, (2.2)

kde p' je sloupcovy vektor o velikosti (M x 1), kde M odpovidd poé¢tu vinovych délek mé-
feni, @ je sloupcovy vektor novych soufadnic (N x 1) a V je matice reprezentujici novou
souradnou soustavu (M x N). Protoze V neni obecné ¢tvercova matice a feSeni feseni sys-
tému z (2.2) nelze primo odvodit, navrhli autofi odvodit feseni ndsobenim transponovanou
VT zprava:

Vig=vivag, (2.3)

reseni souradnic @ pak je:
i=(V'V)' VT (2.4)

Autori se vymezuji predevsim vici pouziti korelaci pro identifikaci spekter [8], jez diky
pouziti velkého mnozstvi vinovych délek davaji falesné pozitivni vysledky. Jako vyhodu
pouziti navrhovaného postupu lici moznost studia kombinaci spekter, ¢ili moznost iden-
tifikace napriklad smési PET a polystyrenu.

2.4. Vektorovy model zpracovani textu

Protoze prostfedky linedarni algebry nejsou dostatecné robustni, Amato a kol. [13] hle-
dali inspiraci v analyze textu. Navrzend metoda je slozitd na popis a nelze-ji vyjadrit
matematickymi rovnicemi. Jedna se spiSe o algoritmicky popis pritazovani jednotlivych
spektralnich ¢ar. Zakladem metody je vytvoreni carové databaze, kterda vyjadiuje selek-
tivitu a relevanci jednotlivych spektralnich ¢ar kazdého prvku. Selektivita cary vyjadiuje
unikatnost dané stiedni vlnové délky na zakladé poctu éar ostatnich prvka v databazi na-
lezenych v jejim malém okoli. Relevantnost ¢ary je spocitana jako pomér intenzity zareni
cary zvoleného prvku a souctu intenzit ostatnich ¢ar zvoleného prvku.
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Kazdy prvek, ktery je databaze schopna rozpoznat, je pak vyjadren vektorem vah,
které vyjadiuji prislusnost dané ¢ary k prvku, pripadné nula pro nesouvisejici ¢aru. Ne-
vyhodou je, Ze tento vektor vah ma stejny pocet prvki, jako je pocet ¢ar v databazi. Pro
identifikace je pak nutné namérené spektrum rozdélit na spektralni ¢ary a kazdé spektralni
care priradit maly rozsah podobnych ¢ar v databazi, pripadné nulu pro vsechny odlehlé
cary. Takto vznikne opét vektor se stejnym poctem prvki, jako je pocet c¢ar v databazi.
Identifikace poté spoc¢iva ve skaldrnim soucinu vah neznamého spektra a postupné vsech
prvkil v databazi. Timto postupem dojde k vypocti skore kazdého prvku pro danou c¢aru,
prvek s nejvyssim skore lze pritadit studované care.

2.5. Korelace s teoretickym modelem

Stav automatického prirazovani spektralnich car k prvkim vedl védeckou skupinu z Mos-
kevské statni univerzity k odvozeni dalsitho principu [14]. Nejprve byla vytvorend mode-
lové spektra, kde v sedmi krocich postupné simulovali jednotlivé jevy tvarujici spektrum:
chemické slozeni plazmatu, kvantové vlastnosti atomu, rozsiteni ¢ar, Starkuv jev, sitku
stérbiny detektoru, velikost pixelu, digitalizace signalu. Takto bylo vytvoreno nejprve 105
modelovych spekter s riiznou elektronovou hustotou a teplotou. Pro tato spektra byla spo-
¢itana Pearsonova korelace. Pro elektronovou hustotu a teplotu s nejvétsim koeficientem
korelace bylo vytvoreno dalsich 99 modelovych spekter s mensim krokem. Takto byla na-
lezena nejvice odpovidajici elektronova teplota 0,675 eV a elektronova hustota 10'%7 cm=3.

K pritazeni jednotlivych spektralnich c¢ar pak dochazi analyzou ptuvodniho spektra a
modelového spektra pred priddanim rozsiteni car (tj. pouze seznam car a jejich ptislusnych
intenzit). Ke kazdému lokalnimu maximu nalezenému v naméreném spektru je dosazen
prvek nebo prvky ze spektra modelového. V pripadé, ze lokalnimu maximu v rozsahu k
nejblizsim lokalnim minimtm nalezi vice spektralnich ¢ar, za tu spravnou je povazovana ta
s nejvétsi relativni intenzitou (spoéitanou vuci ostatnim ¢ardm modelového spektra). Po-
psana metoda je vyzkousena na vzorcich oceli na spektralnim rozsahu 393,34-413,04 nm,
coz lze povazovat za narocny tkol kvili cetnosti car Zeleza a dalsich stopovych prvki v
této spektralni oblasti.

2.6. Zaména spektralnich car automatickymi algoritmy

V [15] jsou podrobné rozebrany jevy vedouci ke Spatnému ptirazeni prvku ke spektralnim
caram. Na piikladu iontové c¢ary hliniku Al IT 281,619 nm je ukdzana jeji zaménitelnost s
carami Mo II 281,744nm a Cs II 281,692 nm pri riznych experimentalnich parametrech.
Hlavni pri¢inou zamény je Starkliv posun, ktery pro stanovené experimentalni parametry
¢ini az 130 pm. Autofi navic dodéavaji, ze Starkiv jev lze vyznamné potlacit, volime-li
vetsi ¢asové zpozdéni mezi detektorem a laserovym pulzem (gate delay).
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3. Vybrané multivariacni statistické
metody

3.1. Metoda hlavnich komponent (PCA)

Jednou z nejpouzivanéjsich metod prehledové analyzy je metoda hlavnich komponent
(PCA z anglického ,, Principal Component Analysis“), ta je zaloZena na systematickém
odebirani variace v datovém souboru. Historicky vzato byla PCA zavedena jiz v roce
1901 Pearsonem [16], ktery hledal roviny a pfimky nejlépe vystihujici systém bodi v pro-
storu [17]. Hlavnim cilem PCA je rozklad zdrojovych dat do strukturni a Sumové matice.
Zjednodusené se jednd o transformaci ptivodnich znakil na nové proménné, které nejsou
korelované (jinymi slovy jsou ortogonélni). Nové proménné se nazyvaji hlavni komponenty
a jsou to linedrni kombinace ptivodnich znakii. Hlavni komponenty jsou fazeny podle toho,
kolik odebiraji variability ze souboru. Odebrana variabilita je zédkladni parametr kazdé
komponenty a pouziva se pro sestaveni indexového grafu tpati.

Vzhledem k tomu, Ze nejvice variability odebere prvnich par komponent, slouzi PCA
k redukci dimenzionality dat. Misto analyzy stovek a tisici znakt kazdého objektu lze
pouzit komponentni skore téchto objektu napriklad pro prvni t¥i komponenty (konstrukce
rozptylového diagramu komponentniho skére).

Zjednodusené lze matematickou podstatu PCA vyjadfit pomoci rovnice:

X =TP* +E, (3.1)

kde X reprezentuje datovy soubor, T je matice komponentniho skére, PT je transpono-
vana matice komponentnich vah a E je matice rezidui. Vybranim poc¢tu komponent pak
definujeme statisticky model reprezentujici vstupni data a matici rezidui, ktera vyjadiuje
odchylky modelu od skutecnosti. Maximalni pocet hlavnich komponent je roven mensimu
zn—1 (o jednu méné nez poctu objekti) nebo m (pocet znaki souboru). Rozklad PCA je
schematicky zobrazen na Obrazku 3.1, matematické odvozeni vah jednotlivych komponent
je provedeno napiiklad v [16, 18].

Puvodni proménné Hlavni komponenty Puvodni proménné

v

Hlavni
x komponenty
j=1...,m

Objekty Objekty
i=1,...,n i=1,..., n

Zdrojova matice Komponentni Komponentni
skore zatéze

Obrazek 3.1: Schematicky popis rozkladu PCA na skére a vahy jednotlivych hlavnich
komponent.
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V podstaté existuji dva zptusoby vypoctu hlavnich komponent. Jednim je rozklad ko-
varian¢ni matice na vlastni ¢isla a vlastni vektory (k rozkladu se pouziva metoda rozkladu
na singuldrni hodnoty (SVD z anglického ,, Singular Value Decomposition“)), druhym je
vyjadieni komponent komponentu po komponenté. V prvnim ptipadé odpovidaji vlastni
vektory primo koeficientiim hlavnich komponent a takto ziskany model neobsahuje rezi-
dua. Nasledné musi byt urcen optimalni pocet hlavnich komponent. Sestaveni kovarianéni
matice velkych datovych souboru mize byt vypocetné naroéné a v koneéném dusledku
nechceme vsechny hlavni komponenty, pouze model vystihujici soubor s dostatec¢nou pres-
nosti. V druhém pripadé lze jednotlivé komponenty vyjadrit krok po kroku:

1. Zaéneme s datovym souborem X a vypoéitdme rozklad metodou SVD? na soucin
dvou ortogonélnich matic t;p]. Rozdil E; = X —t;p] je vlastné reziduem vyjadieni
X a sou¢in t;p] vyjadiuje prvn{ hlavni komponentu.

2. V dalsim kroku pokracujeme vyjddfenim druhé hlavni komponenty topi aplikaci
postupu z bodu 1 na matici E;, vysledkem je E; = E; — top;. Déle plati, Ze
X = tlplT + tng‘ + Eg.

3. Postup opakujeme, dokud hodnoty E; nejsou dostatecné malé.

Vyse popsany postup zarucuje automaticky vybér optimalniho poc¢tu hlavnich komponent.

3.2. Algoritmy podptrnych vektori (SVM)

Pro klasifikaci linearné neoddélitelnych dat, kde se v prostoru znaktu jednotlivé tridy
prekryvaji, lze pouzit metodu podpurnych vektora (SVM z anglického ,,Support Vector
Machines*) [20]. Problematika SVM je definovana jako hleddni nadroviny, nejlépe dé-
lici sadu dat na t¥idy. Matematicky popis je podrobné popséan jinde [21, 22|, my se zde
omezime na jednodussi variantu vysvétleni odvozenou v [20].

3.3. Linearné oddélitelna data

Pro zjednoduseni uvazujme pouze jednoduchy klasifikator, ktery urcuje, zda data do tridy
patii ¢i nikoli. V tom pfipadé data vypadaji jako N uspotradanych dvojic (21, 41) , (23, y2) , - - -
, (TN, yn), kde T; € RP je i-ty objekt vyjadieny p znaky a y; € {—1, 1} je bindrni informace
o prislusnosti k dané tiidé. Potom lze Tict, ze vSechny vektory & nalezi nadroviné plati-li
pro né:

f(@) =25+ B =0, (3.2)
kde $3 je jednotkovy vektor, funkce f(Z) déli prostor na dvé tiidy vyjadiené pravidlem:

G(F) = sign <:5T5 + 5()) (3.3)

2Metoda SVD hleda rozklad matice M o rozmérech m x m na soucin tif matic UXV*, kde 3 je
diagonalni matice o rozmérech m x n, jejiz diagondla vyjadiuje singuldrni hodnoty, U je ortogondlni
matice o rozmérech m x m a V je ortogonalni matice o rozmérech n x n. Matice odvozené pomoci SVD
maji mnoho vyuziti, naptriklad lze odvodit, ze sou¢in UV* tvorii nejblizsi ortogonalni matici k M, nebo
pri hledani nejlepsi rotace prostoru pro srovndni dvou mnozin soufadnic [19].
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Dosazenim libovolného vektoru & do rovnice (3.2) zjistime jeho vzdélenost k nadroviné.
Uvazujeme-li oddélitelné tiidy, pak lze najit funkei f(Z), pro kterou plati y; f(#;) > 0 pro
vSechny objekty Z;, které chceme klasifikovat. Hledani funkce f () lze pfevést na problém
hleddni maximalni hodnoty M zménou hodnot 5 Bo, za podminky || 6 || = 1, pro kterou
plati:

vi (775 + 6) = Mii=1,...,N. (3.4)

Hodnota M se nazyva hranice (anglicky ,, margin“) a definuje minimélni vzdéalenost bodi
7; od nadroviny. Maximalizaci popsanou rovnici (3.4) lze pfevést na minimalizaci ve tvaru:

win | 3] (3.5)

s ohledem na y; <ﬁT5+60> >1,1=1,...,N.

Rovnice (3.5) je obvykly zptisob zépisu oddélitelnosti dat v SVM. V [21] je pak popséno,
jak tuto rovnici Tesit. Schematicky popis problému je na Obrazku 3.2, pro hranici M
v minimaliza¢ni tloze plati M = 1/|3||. Nalezena nadrovina spoletné s hodnotou M
vymezuji v prostoru RP oblast o Sifce 2M. Natrénovany model SVM de facto tvori ty
vektory x;, které lezi na hranici vymezené oblasti, tyto vektory se nazyvaji ,, podpiirné
vektory*.

podpirné vektory - * &

Obrézek 3.2: Schématické znazornéni metody SVM. Nadrovina spoleéné s hranici M vy-
mezuji podprostor, ve kterém se nesmi nachéazet zadné objekty. K zaznamenani tohoto
modelu jsou potieba pouze souradnice objektil na hranici, tyto se nazyvaji podpurné
vektory.

3.4. Samousporadané mapy (SOM)

Samousporadané mapy (SOM z anglického ,, Self-Organized Maps*) tvori celou kategorii
algoritmu, jejiz zaklad tvoii metoda odvozend v roce 1981 Tuevo Kohonenem [23, 24],
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tzv. Kohonenovo mapovani (anglicky , Kohonen maps*). SOM lze fadit mezi algoritmy
umélych neuronovych siti (ANN z anglického ,, Artifical Neural Networks® ), umoziiujicich
uceni bez ucitele. Diky své jednoduchosti a nizkému poc¢tu parametri se SOM tési velké
popularité a stavaji se jednou z ¢asto pouzivanych metod pro vizualizaci a hledani hiearchie
dat. Dalsim vyhodnym aspektem SOM je, zZe uceni muze probihat postupné po jednom
objektu a Settit tim vypocetni vykon nebo dokonce umoznit online analyzu.

3.5. Zakladni algoritmus

Vstupni data predstavuji stejné jako v predchozich pripadech objekty reprezentované vek-
tory ¥ € RP| kde p je pocet vlastnosti daného objektu. Modelem (a vlastné i vysledkem
SOM) je pak usporadand k-tice neuronu miy,ms, ..., Mg, m; € RP Vi, pricemz jednot-
livé souradnice kazdého vektoru m; nazyvame vahy. Neurony jsou navic usporadany do
dvourozmérné miizky nejcastéji pravouihlého nebo hexagonalniho typu. Takto jsou kaz-
dému neuronu i, prifazeny celo¢iselné koordinaty I; € Q1 x Q2, kde Q1 = {1,2,...,¢1},
Qs ={1,2,...,¢q2}, kde pro ¢; a ¢z plati K = ¢; X qa.

Parametry modelu jsou pocet itera¢nich kroki, mira ponaudeni o (anglicky ,, learning
rate”) a prah vzdélenosti (anglicky , threshold distance*). Na zac¢dtku uceni jsou vahy
jednotlivych neuroni iniciovany na vychozi hodnoty (bud ndhodné nebo pomoci rozkladu
(PCA, SVD)). V kazdé iteraci uceni je proveden nasledujici sled kroku:

1. Na zacatku iterace je vybran jeden objekt z; z datového souboru a je spoc¢itana jeho
vzdalenost ke vSem neurontim v siti.

2. Neuron, k némuz je vybrany objekt nejbliz, se nazyva vitézny neuron n, (anglicky
,winning neuron“) a jeho vahy jsou upraveny podle miry ponauceni:

Wy = 1y + o (T} — 1T, (3.6)

3. Véahy neuronii sousedicich s vitéznym neuronem jsou upraveny podle miry ponauceni
a funkce okoli h:
iy =1y + h(|l; = I]) a (25 — i) (3.7)

4. Mira ponauceni je proporciondlné zmensena vzhledem k poc¢tu zbyvajicich krokt.
5. Postup se opakuje od bodu 1.

Procesu uceni SOM se také tika kompetitivné kooperativni uceni, kdy kompetitivni ¢ast
uceni predstavuje hledani vitézného neuronu 1, a kooperativni ¢ast predstavuje upraveni
neurontl v sousedstvi m7,. Naucena sit neuronti zjednodusuje ptivodni data a s jednotli-
vymi neurony lze pracovat stejné jako s ptuvodnimi objekty. Tento pristup je aplikovan v
kapitole 4.4.
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4. Vybrané aplikace automatické
analyzy
4.1. Vliv normalizace na presnost klasifikace

Prvni zde popsand prace [25] tizce souvisejici s pripravou dat pred samotnou multivaria¢ni
analyzou nese nazev , Impact of Laser-Induced Breakdown Spectroscopy data normali-
zation on multivariate classification accuracy”. Normovani dat, nebo 1épe interni standar-
dizace méreni, je dalsi z technik vedoucich ke zpresnéni a zvyseni stability méreni metodou
LIBS. Prehled zpusobti normovani signélu je dostupny napiiklad v [26], kde se zabyvaji
nejen moznostmi interni standardizace, ale také normovanim k externim signaltim jako je
zvuk doprovazejici vystrel laseru, ablatovand hmotnost nebo elektricky proud zptisobeny
pohybem nabitych ¢astic v plazmatu. Prace je motivovana predevsim absenci informace
o preduprave dat v fadé publikaci zabyvajicich se multivaria¢ni analyzou dat z LIBS.
Vyznam takové studie se zaklada na rostoucim pocétu publikaci spojujicich multivariacni
analyzu a LIBS, nebo LIBS a chemometrii. Kromé védecké a publika¢ni aktivity ve zmi-
néné veédecké oblasti upozornuje na problematiku popisu zpracovani dat i El Haddad a
kol. [27]. Akceptovana préce pak na tfech saddch materidlovych standardia ukazuje vliv
riznych zptisobt predzpracovani na presnost klasifikace jednotlivych druht vzork.

4.2. Charakterizace uranonosné rudy pomoci PCA

Druhd prace [28] se zabyva charakterizaci heterogenniho vzorku uranonosné rudy. Prace
byla prijata na podzim 2016 a v origindle se nazyva ,, Multivariate approach to the che-
mical mapping of uranium in sandstone-hosted uranium ores analyzed using double pulse
Laser-Induced Breakdown Spectroscopy*. Hlavnim cilem prace bylo analyzovat prostorové
rozlozeni uranu v piskovci v rozmérném datovém souboru vice nez dvaceti tisic méreni
porizeném pomoci Sirokospektralniho Echelle analyzatoru na ptiblizné dvaceti péti tisicich
vlnovych délkach. Datovy soubor pochazi z rastrovani ¢asti uranonosného piskovce zobra-
zeného na Obréazku 4.1. Analyza takového mnozstvi dat byla ztizena chemickym slozenim
vzorku, ktery se skladal z tézkych prvki, jez jsou reprezentovany enormnim mnozstvim
spektralnich car. Tabulka 4.1 uvadi koncentrace prvki namérené z ¢asti piskovce pomoci
referencni metody (hmotnostni spektroskope indukéné vazaného plazmatu (ICP-MS)) a
pocty spektrélnich ¢ar téchto prvki. Navic podle [31] 1ze pii experimentech s vybojovou

Tabulka 4.1: Koncentrace prvki (hmotnostni procenta) v uranonosném piskovei a odpo-
vidajici pocet spektralnich ¢ar (uréen z poctu zaznamu pro atomové a jednou ionizované
spektralni ¢ary na rozsahu 250-900nm v databazi Kurucz [29]). Pfevzato a upraveno
z [30].

| Zr Fe,03 U Nb P05 TiO,

Koncentrace | >5,00 141 0,38 0,34 0,10 0,91
Pocet car 1164 1603 1151 1306 6 3418
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Obrézek 4.1: A fotografie vzorku, B koncentrace uranu zjisténd referenc¢ni metodou (rent-
genova fluorescence), rizovy ¢tverec zvyraziuje oblast vyrezanou a pripravenou pro LIBS
méreni. Prevzato z [28].

trubict® pozorovat vice nez 5000 spektralnich ¢ar uranu na rozsahu 384,8-908,4nm. Pro-
blém je tedy nasledujici: pii desetitisicich spekter, kde kazdé miize obsahovat tisice car
riznych prvka, je obtizné provadét béznou analyzu zejména proto, ze:

1. nevime, zda hledany prvek nelze ve spektru nalézt nebo
2. mérime v misté, kde neprochézi uranonosna zila nebo

3. jeho koncentrace v daném bodé byla pod limity detekce.

4.3. Charakterizace uranonosné rudy pomoci SOM

Poznatky a analyzy z [28] jsou dale rozvedeny v praci [30] na téma ,, Application of self-
organizing maps to the study of U-Zr-Ti-Nb distribution in sandstone-hosted uranium
ores® prijaté v breznu 2017. Charakterizace rozdéleni uranu je dale rozsifena o analyzu
substituentt a mineralizaci uranonosného piskovce. Jak je uvedeno v diskuzi predchozi
kapitoly PCA analyza umoznila ,pouze* automaticky diskriminovat méreni na zdkladé
variability. Spektra s vysokymi skore prvni hlavni komponenty byla tspésné korelovana s
uranonosnou zilou.

Nvazujici studie se zabyva pritomnosti ostatnich prvkia. Pomoci SOM (kapitola 3.4)
se snazi vysvétlit, které prvky se ve spektrech vyskytuji spoletné (prvkové asociace), a
které nikoliv (izolace prvku). Znalost asociaci prvki, piipadné jejich zdmén, je hlavnim
zamérem studia mineralizace hornin. Studium mineralizace hornin mé zasadni vyznam
pro tézbu. Asociace nékterych prvkua primo definuji kvalitu a vytéznost horniny.

3anglicky ,, Hollow-Cathode Lamp®
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4.4. Klasifikace hornin z echellogrami

Posledni zde uvadénd prace [32] se zabyva moznostmi klasifikace vzorku na zakladé echello-
grami - surovych dat z detektoru pripevnéném na Echelle spektroskopu. Prace byla prijata
v dubnu 2017 a nese nazev ,, Multivariate classification of echellograms: a new perspective
in Laser-Induced Breakdown Spectroscopy analysis. Hlavni motivaci prace bylo zrychleni
opakovaci frekvence Echelle spektrometri pti zachovani presnosti klasifikace pouzitim me-
tod zpracovani obrazu pfimo na echellogramech. Ackoli jsou Echelle spektrometry hojné
pouzivané, oproti ostatnim typim spektrometri maji nizsi opakovaci frekvenci. To je
zpusobeno predevsim nutnosti vycitat cely obraz z detektoru a ten néasledné prevadét na
spektrum.

O prevod se stard ovladaci software dodany vyrobcem, protoze je potieba znat optické
vlastnosti spektrometru. Z difrakéni dc¢innosti jednotlivych optickych prvki je matema-
ticky vypocitan idealni kompromis mezi spektralnim rozlisenim a spektralni c¢innosti. V
zavislosti na vyrobci muze tento proces trvat desitky az stovky milisekund, coz je vy-
raznym limitem pro chemické mapovani s vysokou opakovaci frekvenci. Moznost vycitani
jenom casti obrazu by vedla k rapidnimu zrychleni métfeni. V ideadlnim piipadé muze
byt tato oblast vybrana pomoci multivariacnich metod zcela automaticky v zavislosti na
narocich na klasifikaci, kterd méa byt dosazena.
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5. Novy koncept automatické
identifikace prvku ve spektru

vvvvvv

terizace je automatické pritazeni spektralnich ¢ar jednotlivym pikiim ve spektru. V ramci
studia byl vypracovan novy koncept, kterym lze spektralni ¢ary automaticky priradit.
Tento koncept byl prezentovan na konferenci EMSLIBS 2017 v italské Pise.

5.1. Postup automatické identifikace

Koncept automatické identifikace je zalozen na sérii klasifikatort, z nichz kazdy vyjadiuje
jednoduchou informaci o pravé zpracovavaném bodu spektra. Klasifikdtory je mozno roz-
délit na dva typy. Prvni z nich se zabyva hledanim pikt ve spektru. Jeho vystupem je
seznam stfednich vlnovych délek odpovidajicich jednotlivym nalezenym piktm. Druhy
typ klasifikdatoru zpracovava kazdy pik v seznamu strednich vinovych délek a vytvari roz-
hodovaci tabulku.

Klasifikatory prvniho typu musi pro kazdy bod ve spektru rozhodnout, do jaké miry
se jedna o pik. V nasem pripadé jsme pouzili dva klasifikatory:

1. Vybrany bod spektra je oznacen za pik, jsou-li vSechny body levého a pravého okoli
o velikosti m mensi.

2. Vybrany bod spektra je oznacen za pik, je-li jeho intenzita vétsi nez prahova hodnota

Imin-

Pro klasifikatory prvniho typu plati, Ze jejich vystupem je vzdy pouze jednicka nebo nula.

Klasifikator lze pouzit vicekrat, pokazdé s jinym nastavenim. Tim jsou zapocitany i
piky vyhovujici vice pravidlim. V pripadé pouziti vice klasifikdtort je za pik povazovan
takovy bod ve spektru, ktery vyhovuje vétsiné z nich.

Klasifikatory druhého typu pritazuji spektralni ¢ary pikiim pomoci rozhodovacich ta-
bulek. Kazdy radek tabulky tvori jiny klasifikator, sloupce pak tvori jednotlivé prvky,
které se algoritmus snazi pritadit. Pro pritazovani spektralnich ¢ar byly navrzeny tii kla-
sifikatory:

Pozice cary, z namérené stredni vinové délky piku je pro kazdy uvazovany prvek sta-
novena pravdépodobnost identifikace na zakladé rozdilu s nejblizsim tabelovanym
prechodem ze spektroskopickych tabulek;

Intenzita ¢ary, pomér maximalni intenzity studované ¢ary je porovnan s ostatnimi nale-
zenymi carami priraditelnymi uvazovanému prvku. Vyhovuje-li pomér intenzit prav-
dépodobnostem prechodu, jsou tyto hodnoty mezi sebou vynasobeny. Takto jsou
vylouceny identifikace, které porusuji rovnovahu;

Pocet c¢ar, na zakladé nejblizsi ¢ary uvazovaného prvku je spocitdno mnozstvi spekt-
ralnich ¢ar s podobnymi vlastnostmi (energie prechodu, stupen ionizace). Vybrané
Cary jsou pak porovnany s piky v tabulce. Cim vice podobnjrch ¢ar je nalezeno, tim
je skére vyssi.
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5.2. Vyhodnocovani vysledku

Vysledky dosazené pomoci rozhodovacich tabulek lze vyhodnocovat riznymi zptisoby.
Jednim ze zptlisobil je povazovat za spravné prirazeny prvek ten, jehoz soucet klasifikac¢nich
skére je nejvétsi. Dalsim zptisobem je rozhodovat na zakladé vétsiny, cili prvek, ktery
ma pro vetsinu klasifikatort nejvétsi skore, je spravné prirazen. Nejlepsim zptisobem je
rozhodovat na zdkladé maxima souc¢inu jednotlivych skére. Tento postup vSak vyzaduje,
aby skére byly omezeny pouze na interval (0, 1).

Zpusob automatické identifikace je navrzen s ohledem na znamé postupy, jimiz se
vyzkumnici sami 7idi. Prvni krok, hledani pikii, je z oboru zpracovani signalu a se spek-
troskopii prilis nesouvisi, nicméné i do této faze vyhodnocovani 1ze spektroskopické poucky
zapracovat. Jedna se naptiklad o navrh klasifikatort, které budou piky hodnotit na za-
kladé sitky nebo prolozeni Gaussovym, Lorentzovym ¢i Voigtovym profilem. Druhy krok,
vytvoreni rozhodovacich tabulek, predstavuje hlavni prinos metody.

Rozhodovaci tabulky umoznuji zpétné vystopovat, jakym zptsobem se algoritmus roz-
hoduje a urcit, které klasifikatory prispivaji presnosti vyhodnoceni nejvice. Lze navrhnout
i dalsi klasifikatory, naptiklad klasifikator zohlednujici termodynamickou teplotu bude
rozhodovat na zakladé poméri intenzit jednotlivych ¢ar pro vybranou teplotu. Takovy
klasifikator 1ze pouzit i vicekrat, s riznym parametrem teploty, to umoznuje dosahnout
lepsich vysledki, jelikoz je pravdépodobné, Ze spravna teplota a spravny prvek budou mit
nejveétsi skore.

Navrhovany koncept 1ze rozsitit pomoci vah. Uvazujeme-li vahy jednotlivych sloupci,
zohlednujeme koncentraci nebo pravdépodobnost, s jakou se prvek ve vzorku vyskytuje.
Vahy sloupct tedy umoznuji vylouc¢it nékteré prvky pro identifikaci. Uvazime-li vahy
jednotlivych radka, vyjadiujeme tim miru, do jaké jsou jednotlivé klasifikatory spolehlivé.

Cely koncept lze pouzit pro modelovani riznych situaci. Pomoci spravného prirazeni
a uciciho algoritmu je mozné vahy jednotlivych klasifikatorti automaticky trénovat a tim
dosahnout presnéjsich vysledkt, pripadné vyloucit ty klasifikatory, které pridavaji fales-
nou informaci. Kombinaci sloupcovych a fadkovych vah lze snizit mnozstvi chybnych
klasifikaci pro uzsi skupinu vzorki.

Navrhovany koncept predstavuje univerzalni moznost rozlozeni problematiky identi-
fikace car do jednoduchych jednotek, se kterymi lze nasledné pracovat pomoci automa-
tickych metod. Pravé tyto metody mohou rozhodovat o jednotlivych vahach a tim ladit
klasifikatory na rtzné aplikace.
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6. Zaver

Predkladana dizertacni prace se zabyva moznostmi automatické charakterizace vzorkt
na zakladé méreni spektroskopii laserem buzeného plazmatu.

Témata jednotlivych kapitol jsou volena s ohledem na propojeni dvou védnich obort,
a sice matematické analyzy a laserové spektroskopie. Uvod do principt vzniku laserem
buzeného plazmatu, jeho zareni a snimani spektra prindsi podrobnéjsi vhled tém, jez se
zabyvaji Cisté statistickym zpracovanim dat. Mluvime-li o automatické charakterizaci, pak
muzeme Ttici, ze vSechny jevy, které zareni plazmatu ovliviiuji, jsou potencialnim fakto-
rem, ktery k automatické charakterizaci slouzi. Teoreticky popis jevil ukazuje na mozné
uskali, se kterymi se budou muset algoritmy automatické charakterizace vyporadat. Zmi-
néna uskali prameni zejména z fyzikalni a stochastické podstaty vzniku laserem buzeného
plazmatu. Podrobné znalosti konstrukce detektori a usporadani experimentu mohou vést
k novym pristuptiim v oblasti zpracovani neupravenych dat.

Popis principtt multivaria¢ni analyzy usnadnuje fyziktim a spektroskopikim vstup do
oboru multivariacni analyzy. Vybrané metody jsou popsany nejen s dirazem na jejich
pouziti ve spektroskopii, ale také s ohledem na autorem jiz publikované prace.

Na zakladé znalosti a zkuSenosti ziskanych béhem studia byl odvozen novy koncept
popisu spektralnich dat. Tento koncept reaguje na potfebu automatické identifikace spek-
tralnich car ve spektrech LIBS. Automaticka identifikace ¢ar dosud nemé pevny ramec
metod ani uzivané paradigma, které by naznacovaly jednoznacny zptisob pritazeni té ¢i oné
spektralni ¢ary vybranému piku ve spektru. Popsany koncept se snazi vystihnout empirii
identifikace, se kterou se autor béhem prace setkal, a polozit tak zaklad systematickému
zpracovani spekter. Navrhovany koncept 1ze rozsitit nejen o dalsi empirické metody, ale i o
moznosti automatizace prifazovani pomoci neuronovych siti nebo genetickych algoritmi.
Za hlavni vyhodu nového pristupu lze povazovat jednoduchost vyjadirovani novych metod
a moznost zpétné trasovat rozhodovani automatické identifikace v pripadé shody nebo
nejednoznacnosti prirazeni.
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Abstrakt

Predkladana prace se zabyva teoretickymi a praktickymi predpoklady pro automatic-
kou charakterizaci vzorku pomoci spektroskopie laserem indukovaného plazmatu (LIBS).
V préci jsou popsany zékladni aspekty interakce laseru a latky, rozpindni plazmatu a
podstata jeho zareni. Popis zareni plazmatu je dan do kontextu detekce spektra elek-
tromagnetického zareni a statistickych veli¢in popisujicich plazma. Princip automatické
charakterizace se zaklada na znalostech multivariacni statistické analyzy, kterd, v souladu
se soucasnymi trendy, predstavuje stézejni smér automatické analyzy spekter v LIBS. Na-
znacené uvahy jsou zuroceny na Sesti aplikacich, které jsou reprezentovany komentati k
prijatym védeckym publikacim.

Abstract

Submitted work concerns with the theoretical and practical requirements for an automatic
characterization of samples by means of Laser-Induced Breakdown Spectroscopy (LIBS).
Theoretical aspects of laser-matter interaction, plasma expansion, and plasma emission
are described theoretically within this work. The description of the plasma emission is
enhanced with the spectral detection systems and statistical properties of the plasma.
The principle of the automatic characterization is based on the multivariate data analysis
theoretical background, which presents recent trend and fundamental approach for auto-
matic spectra analysis in LIBS. Theoretical knowledge is manifested in six applications,
which are presented as a comment to published manuscripts. These publications push the
frontiers of automatic spectra processing in LIBS.
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