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RESUMO

Esse trabalho descreve uma andlise de espectros Raman usando ferramentas
quimiométricas como andlise por componentes principais e resolugdo multivariada
de curvas em experimentos petrologicos. Diversos fendmenos comprovam a
heterogeneidade do manto superior e foi escolhida uma abordagem experimental
com o intuito de aprofundar a compreensdo desses fendmenos. Analises de
microRaman apresentam grande vantagem nesse tipo de investigag&do, pois geram
andlises pontuais, onde o aparelho Raman € acoplado a um microscépio,
possibilitando a caracterizacdo quimica e estrutural de fases minerais em areas
muito pequenas, além de ser uma técnica rapida, ndo destrutiva e que exige pouco
preparo da amostra. Porém, os dados gerados na espectroscopia Raman, podem
ser complexos e numerosos, sendo necessario instrumentos para sua interpretacao.
A utilizacdo do método analise por componentes principais permitiu estimar a
guantidade de minerais presente ha amostra e agrupou espectros semelhantes, mas
apenas com o meétodo de resolugdo multivariado de curvas foi possivel separar o0s
espectros dos minerais puros e mensurar a concentracao relativa dos minerais em
cada andlise. A resolucdo multivariada de curvas evidenciou as diferencas entre as
fases: piropo, diopsidio, olivina e flogopita, permitindo analisar a heterogeneidade do

sistema de modo satisfatorio.

Palavras-chave: MCR; PCA; quimiometria; espectroscopia Raman; petrologia

experimental; mineralogia.



ABSTRACT

This work describes an analysis of Raman spectra using chemometrics tools such as
principal component analysis and multivariate curve resolution in petrological
experiments. Several phenomena prove the heterogeneity of the Earth’s mantle and
an experimental approach was chosen to deepen the understanding of these
phenomena. Micro-Raman analysis has great advantages in this type of study as it
generates specific analyses where the Raman device is coupled to a microscope.
This enables the chemical and structural characterization of mineral phases in very
small areas and is also a fast, non-destructive technique that requires little sample
preparation. However, the data generated by Raman spectroscopy can be complex
and numerous, requiring instrumentation to interpret it. With the principal component
analysis method, the amount of minerals present in the sample could be estimated
and similar spectra were grouped together, but only with the multivariate curve
resolution was it possible to separate the spectra of pure minerals and measure the
relative concentration of minerals in each analysis. The multivariate curve resolution
highlighted the differences between the pyrope, diopside, olivine and phlogopite

phases. This allowed the heterogeneity of the system to be analysed satisfactorily.

Keywords: PCA; MCR; chemometrics; Raman spectroscopy; experimental
petrology; mineralogy.



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

PCA Andlise por componentes principais (do inglés principal component analysis)
MCR Resolucao multivariada de curvas (do inglés multivariate curve resolution)
UV-Vis Ultravioleta-visivel

TOF-SIMS Time of Flight — Secondary lon Mass Spectrometry

SNV  Standard normal variate

MSC  Multiplicative signal correction
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Pi Piropo
ol Olivina
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1. INTRODUCAO

Existem varias evidéncias que comprovam a heterogeneidade geoquimica e
petroldégica do manto superior da terra, essas heterogeneidades se manifestam pela
variedade composicional das rochas vulcanicas de fontes mantélicas, xendlitos
mantélicos e os dados sismicos que mostram diferencas nas propriedades fisicas
dessas rochas. Processos envolvendo fusbes parciais, reacdes metassomaticas e
subduccdes, provocam essa heterogeneidade no manto superior, onde a subduccéo
€ o principal transportador de elementos volateis como agua e carbono para a
profundidade. Podemos explorar esses processos e buscar entende-los melhor
através de uma metodologia experimental, onde as composi¢cbes de rochas
mantélicas sdo simuladas e submetidas a altas pressbes e temperaturas. As
pressdes e temperaturas irdo depender da regido mantélica que se deseja estudar.
As amostras geradas com esses experimentos sdo pequenas, aproximadamente 2
mm de comprimento e de largura, heterogéneas, com minerais de didmetro maximo
de 10-20 um, o que requer técnicas analiticas precisas para uma investigacao

relevante.

A espectroscopia Raman é uma boa alternativa para amostras geologicas por
se tratar de uma andlise simples, qualitativa e rapida na identificacéo e diferenciacdo
de minerais. A técnica de espectroscopia Raman pode ser melhorada quando
acoplada a um microscopio, pois aumenta a sensibilidade da técnica e diminui a
area de analise, possibilitando a caracterizacdo quimica e estrutural de fases
minerais em areas muito pequenas. As analises pontuais ocorrem em feixes na

ordem de 1 ym de didmetro.

O efeito Raman é um fendmeno de espalhamento de luz que ocorre com a
incidéncia de radiacao eletromagnética no material. Quando um féton de luz visivel
interage com a amostra, podem ocorrer trés situacdes (considerando que esse foton
nao tenha energia suficiente para provocar uma transicdo eletrbnica): a primeira &
espalhamento elastico, onde a energia incidente € preservada, a segunda e terceira
situacdo é um espalhamento inelastico onde a molécula ird ganhar ou perder
energia, gerando espalhamentos Stokes e anti-stokes, respectivamente. No caso do

espalhamento Stokes, a energia excedente € observada na forma de energia

vibracional, enquanto que no espalhamento anti-Stokes a molécula possui energia
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vibracional superior ao estado fundamental e essa € a energia perdida nesse
fendbmeno. No espalhamento Rayleigh (elastico) a energia incidente sera a energia
emitida, por isso néo serdo observados muitos picos provenientes desse fenémeno,
logo as informacdes pertinentes se encontram nos espalhamentos Stokes e anti-
Stokes.

Esse espalhamento gera a assinatura da composi¢cao quimica e estrutural da
amostra, conhecido como fingerprint, pois € caracteristico e Unico de cada
composicdo. Cada pico no espectro representa a vibragdo ou o estiramento de uma
ligacdo quimica, e podemos caracterizar um composto pelo conjunto de picos e

intensidades ja atribuidos a ele.

Apesar das diversas vantagens da espectroscopia Raman, os dados gerados
por essa técnica podem ser complexos de serem interpretado devido ao grande
namero de dados e carater multivariado. Esse carater multivariado esta presente em
diversas técnicas modernas como o UV-Vis e Infravermelho, pois fornecem dados
continuos, ou seja, ocorre variagdo simultanea de mais de um fator. Esse problema
pode ser contornado com ferramentas computacionais que simplificam, evidenciam
e melhoram os sinais e resultados obtidos na analise, transformando dados em

informacdes relevantes.

A é&rea da quimica que se dedica a fornecer essas ferramentas é a
quimiometria, que se baseia em conhecimentos mateméaticos, estatisticos e
computacionais para extrair o maximo de informacfes possiveis provenientes dos
dados. Essa area teve origem por volta dos anos 70 e se desenvolveu pela
necessidade de interpretacdo das analises advindas das técnicas modernas, que
geram um fluxo muito maior de dados. Essa &rea ndo se concentra apenas na
extracdo de informacdo quimica pela andlise de dados, ela também abrange o
planejamento e otimizacdo de experimentos quimicos, logo, sua aplicacdo pode
poupar tempo de analise e recursos. Apesar da quimiometria ser uma area da
quimica, ela tem aplicacbes em diversas areas de pesquisa, como geociéncias,
biologia ou neurociéncias que necessitam de interpretacdo de dados de analises

guimicas.
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Nesse trabalho serdo utilizados os meétodos quimiométricos analise por
componente principal (PCA) e resolucdo multivariada de cursas (MCR) para explorar

os dados obtidos com a analise.
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2. OBJETIVO

2.1 OBJETIVO GERAL

Caracterizar os minerais de experimentos petrologicos que simulam
condicbes de altas pressdes semelhantes aquelas do manto da terra, através da
técnica de espectroscopia Raman. Utilizar ferramentas quimiométricas para extrair
informagdo dos dados obtidos por espectroscopia Raman. Tornar conjuntos de

espectros complexos em dados mais simples de serem interpretados.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
. Comparar os métodos PCA e MCR como ferramentas na

caracterizacdo de minerais,
. obter os espectros dos componentes puros e

o compara-los com a literatura.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Conforme disse Beebe (1998, p. 24) “quimiometria € todo o processo no qual
os dados (por exemplo, os numeros de uma tabela) sdo transformados em
informagdes para a tomada de decisbes”, portanto podem ser aplicados em diversas
areas do conhecimento. Na geologia, a aplicacdo de métodos quimiométricos ja se
mostrou uma ferramenta importante na diferenciacdo de minerais, quantificacdo da
abundancia de minerais, na identificagdo dos efeitos do tamanho de particula, entre
outras aplicacdes, conforme demonstrado por Anderson et al. (2011), Smith,
Johnson e Adams (1985), Kalukin, Geet e Swennen (2000) e Smith, J., Smith, F. e
Booksh (2018).

Neste trabalho foram explorados os métodos de analise multivariado como
uma forma de auxiliar na interpretagcdo dos dados e possibilitar a identificacao
correta dos minerais. Os métodos escolhidos foram a andalise por componentes
principais (PCA) e a resolucdo multivariada de curvas (MCR), que serdo descritas a

sequir.

3.1 ANALISE POR COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

A andlise por componentes principais, ou PCA, € um método de analise de
dados multivariados que combina diversas variaveis em componentes principais,
tornando mais evidente as varidveis essenciais, ou seja, as que mais contribuem
para a variagdo observada nos dados. A PCA possui propriedades que auxiliam o
leitor a construir uma interpretacdo mais intuitiva dos dados, conforme Greenacre, et
al. (2022). Essa propriedade pode ser observada nos graficos de escores entre as
PCs que tendem agrupar amostras semelhantes, a eficacia dessa separacdo ira
depender dos dados e pode ser melhorada com um pré-processamento dos dados
brutos. Isso foi demonstrado por Rinnen et al. (2015) em seu estudo usando a
técnica Time of Flight — Secondary lon Mass Spectrometry (TOF-SIMS) e PCA para

a identificagéo de minerais, na Figura 1.
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Figura 1. Graficos de escores para um conjunto de dados de diferentes silicatos ricos em
potassio.
10~%

® Sanidina
Feldsapato alcalino a

PC 2 (15,94%)

-01 -005 0 005 01 015 02 025
PC 1 (73,58%)
Fonte: Rinnen et al. (2015)

As componentes principais sdo obtidas através de combinacéo linear das
variaveis originais. Bro e Smilde (2014) explicam que os dados coletados sé&o
representados pela matriz X, formada pelas | linhas e J colunas, de tamanho | x J. A
combinacao das variaveis individuais de X podem ser escritas comot = p1 x X1 + ... +
pj x Xj, onde t é o novo vetor resultante da combinacao linear, para “A” componentes
principais os vetores t sdo dispostos matricialmente em T. A matriz X contém toda a
variagdo do sistema e o vetor t sera considerado um bom resumo dela quanto maior
a porcao de variacao ele puder explicar. A equacdo 1 mostra como o modelo PCA é

ajustado aos dados e uma representacao grafica é apresentada na Figura 2.

X=T*PT+E (Equacéo 1)
Onde, P é a matriz de pesos e E é a matriz de residuos. Para calcular a

porcentagem da variagao explicada por uma dada PC, utiliza-se a equagéao 2.

[|Xpredito]|? - ||E||? x 100% / ||X]|? (Equacéo 2)

Os escores refletem a relacdo entre os objetos, enquanto os pesos a relacao

entre as variaveis. Portanto, com os graficos de escores é possivel visualizar
possiveis agrupamentos de objetos semelhantes, e com os graficos de pesos é
possivel indicar as variaveis originais (no caso deste estudo, numeros de onda dos
espectros Raman) importantes para definir as componentes principiais. Cada

componente terd uma contribuicdo na explicacdo da variacdo, e dessa forma é
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possivel simplificar a variacdo de um sistema com muitas variaveis nos

componentes principais.

Figura 2. Estrutura do modelo PCA

Jvariables
R
/
T PT + E
- - |

| TPT=X |
] |

Fonte: Bro e Smilde (2014)

3.2 RESOLUC}AO MULTIVARIADA DE CURVAS (MCR)

A Resolugdo Multivariada de Curvas é um método quimiométrico de
processamento de sinais analiticos, cujo 0s objetivos sdo a separacao dos sinais de
diferentes componentes, a melhora da resolucéo e a quantificacdo das fontes de
variacdo em um conjunto de dados, ou seja, esse método pode recuperar os valores
de concentracgéo relativa e os “espectros puros” dos componentes relacionados a
essa concentracdo. De acordo com Marco et al. (2014), podemos usar a seguinte

equacdao para ilustrar o modelo geral do MCR:

X=TPT (Equacéo 3)
Onde, X € a matriz de resposta instrumental, T € a matriz de concentracao
relativa e PT é uma matriz de espectros puros, a Equacdo 3 também esta

representada pela Figura 3.
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Figura 3. Medida de dois componentes em um sistema de Cromatografia Liquida de Alta
Eficiéncia-Diode array Detector (HPLC-DAD) descrito como um modelo bilinear de perfil de
concentracao e espectro.

Pa

Pg

Fonte: Juan e Tauler (2007)

Para realizar a analise de MCR, é necessario apenas a matriz de dados D,
contudo, informacdes prévias dos dados podem orientar o processo e melhorar os
resultados obtidos, conforme afirmam Juan e Tauler (2007, p. 164). Um exemplo de
informacao relevante é o niumero de componentes variando no sistema, que pode
ser descoberto previamente com ferramentas como PCA, ou realizando uma

estimativa de variancia explicada por decomposicao de valores singulares.

Dados ruidosos podem dificultar a identificacdo do nimero de componentes
do sistema, isso acontece porque o ruido pode ser confundido com um auto vetor de
variancia relevante, ou seja, com um componente da mistura. Se 0 numero de
componentes é conhecido, podemos considerar que uma matriz € de posto completo
gquando o MCR conseguir separar suas contribuicdes. Em alguns casos, a matriz
pode apresentar um déficit de posto, quando, por exemplo compostos apresentam

sinais colineares ou perfis de concentracdo idénticos.

Também é possivel aplicar restricbes a MCR, que permitem a otimizacao de
condicbes que os resultados devem satisfazer. As restricbes mais comuns estao
ilustradas na Figura 4, e sua relevancia ira depender das caracteristicas do conjunto

de dados disposto.
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Figura 4. Restricdes comuns utilizadas na MCR.
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Fonte: Juan e Tauler (2007)

O MCR pode ser uma ferramenta muito poderosa para analisar matrizes
complexas, pois em amostras onde temos misturas de componentes e de
intensidades, a identificacdo de padrdes pode ficar prejudicada e a quantidade de
dados muitas vezes inviabiliza uma classificacdo e comparacdo individual de cada

ponto analisado.

2
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1EXPERIMENTO PETROLOGICO
4.1.1 Prensa Toroidal

Para simular as condi¢des do manto terrestre, foi utilizada a prensa hidraulica
de alta capacidade (1000 Tonf) tipo Belt ou Toroidal, do Laboratério de Altas
Pressdes e Materiais Avancados (LAPMA), do Instituto de Fisica da UFRGS em 4,5
GPa. Os sistemas de pressao funcionam através do bombeamento de éleo que
move o pistdo inferior para cima, pressionando as configuracbes onde a capsula
com o material inicial estd armazenada. Atrds da prensa sé@o conectados cabos de

alta tenséo que transmitem corrente para as camaras e o experimento.

Figura 5. Foto da prensa toroidal do LAPMA
— -

Fonte: Autora, 2024.
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4.1.2 Composicéao inicial

A composicao inicial foi elaborada com base em Green et al.(1979) e Yaxley e
Green (1994), e realizada da seguinte forma: Adicionou-se os oxidos SiO2, TiOz e
Al203 e os carbonatos CaCOs, MgCOs, K2COs e Na2COs. Para realizar a
descarbotanacédo na amostra, foi utilizado um forno Carbolite® BFL 18/3 por 24 h em
1000 °C. A amostra é entdo levada ao almofatriz para ser misturada e moida com
ajuda do pistilo de 4gata e com acetona, para que a granulometria dos graos seja a
mesma e para que a mistura figue homogénea. Entdo foram adicionados 0s
elementos tracos: cobalto, vanadio, fésforo, zinco, cobre, indio, estanho, antiménio,
chumbo, estréncio, itrio, zircénio, lantanio, cério, praseodimio, neodimio, eurdpio,
gadolinio, samério, disprésio, hélmio, talio, érbio, itérbio, lutécio, hafnio, tantalo,
tungsténio, uranio, tério, molibdénio e talio na concentracdo de 1000 ppm. Apds
essa etapa, a mistura é seca com o auxilio de uma lampada de infravermelho e de
estufa. E somente entéo, foi adicionado cromo, ferro, manganés e niquel também na
forma de 6xidos. A composicao foi entdo colocada na capsula com as configuracdes
necessarias para ser levada a prensa toroidal.

4.1.3 Configuracdes para o uso da prensa

As configuracbes (Figura 6) sdo um conjunto de pecas que adaptam a
capsula a prensa e distribuem a pressdo na amostra, a fim da pressdo ser
distribuida de forma quase hidrostatica. Cada peca tem uma funcdo importante e
especifica, que serdo descritas abaixo.

- Gaxetas: A confeccdo das gaxetas é o primeiro passo para a realizagdo dos
experimentos. Feitas com uma mistura de Ca2COs, Al203 e PVA. Os componentes
sdo misturados com agua deionizada e depois colocados na estufa a 60 °C. Esse
material € moido e peneirado e o po resultante é colocado em um suporte especifico
com perfil toroidal e prensado em uma prensa hidraulica simples. Cada producédo
gera 12 gaxetas, que sé&o identificadas, e duas sdo utilizadas na calibracdo de

pressao.

- Cilindro de Grafite: Os cilindros e discos de grafite servem como o forno do
experimento que, em contato com a corrente aplicada, gera o calor para o restante

das configuragdes devido a resistividade do grafite.



21

- Discos de pirofilita: Tém a funcdo de isolar e concentrar o calor no centro da
configuracdo. Seu material resistente e de baixa compressdo também serve para

melhorar a eficiéncia na geracao de altas pressoes.

- Cilindro de nitreto de boro hexagonal (h-BN): Tem funcdo de distribuir a
pressdo de forma hidrostatica (em todas as dire¢cdes). Também cumpre bem a

funcao de distribuir o calor com eficiéncia, pela sua alta condutividade térmica.

- Cilindro de pirofilita: cilindro com duas tampinhas que envolve a capsula, seu
tamanho ira depender do tipo de capsula escolhida. Por ter &gua em sua estrutura
cristalina a pirofilita minimiza a perda de H20 da capsula durante o processamento.

Dessa forma, é utilizada em experimentos de composicoes hidratadas.

- Cépsula: A funcao da capsula € isolar e conter a composicdo de estudo. Por
esse motivo, ela é feita com metais nobres, pouco reativos. Ela também precisa ser
moldavel e resistente as condi¢cbes de presséo e temperatura do experimento, sem
comprometer sua baixa reatividade. Neste experimento foi utilizado capsula de ouro
e paladio.

Figura 6. Configuragdes para a realizagdo dos experimentos. Da esquerda para direita:
capsula de AuPd fechada, cilindro de pirofilita, cilindro de h-BN, discos de pirofilita, cilindro

de grafite. Juntamente com cada cilindro estao os discos que servem para tampa-los.
p— n

5 m‘“\“

Fonte: Autofa, 2024.
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4.1.4 Calibracéao de Pressao

A calibracdo de pressao da prensa € uma parte fundamental do experimento.
Ela é realizada pela mudanca de fase de compostos conhecidos, em decorréncia do
aumento de pressdo. Neste caso, sao utilizados filetes de Yb, onde a mudancga
ocorre em 4GPa, e Bi, onde a mudanca ocorre em 2,5 e em 7,7 GPa. A transicao de
fase € marcada pela mudanca de resistividade dos metais, e o0s valores
correspondentes de pressao de 6leo em que elas ocorrem sao registrados. Essas
informacdes permitem estabelecer uma relagdo entre a pressdo de 6leo com a
pressdo que a amostra esta sofrendo dentro das configuracdes. Conforme dito na
sessdo acima, quando ocorre uma producdo de gaxetas, duas delas sdo usadas na
calibracéo da pressdo, uma para Yb e outra para Bi, e as demais podem ser usadas

em experimentos.
4.1.5 Experimento e preparacao para analises

A amostra fica na prensa por 48 h em presséo de 4,5 GPa e temperatura de
1000 °C. Ao fim do experimento, a cipsula é separada das configuracdes e colocada
em um molde de silicone cilindrico, que serd preenchido com resina epoxi. Apos o
endurecimento da resina, ela é cortada e lixada para abertura da cdpsula. Com o
lixamento e polimento adequados, é possivel ter uma face regular da amostra para

analisar.

Figura 7. Amostra, na resina, apos corte e polimento.

Fonte: Autora, 2024
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4.2 ESPECTROSCOPIA RAMAN

As analises com a técnica de espectroscopia Raman foram realizadas com o
MicroRaman, do Instituto de Fisica (IF) da UFRGS, modelo LabRam HR Evolution
da Horiba, com laser verde (534 nm), lente objetiva 100x da Olympus, grade de 600
nm, a regido espectral escolhida foi de 100 a 1200 cm™. Foram analisados 28
pontos, que foram escolhidos visualmente, com o auxilio do microscoépio, pelo
formato do grédo, priorizando a parte central dos mesmos e de maneira dispersa,
afim de contemplar toda &rea da amostra.

Figura 8. MicroRaman do Instituto de Fisica da UFRGS

Fonte: Autora, 2024.

4.3 TRATAMENTO DOS DADOS

Os dados provenientes da espectrometria Raman foram acomodados em uma
matriz X (29 x 313) e usada como input para ambos os modelos: PCA e MCR.
Todas etapas do tratamento de dados foram conduzidas em ambiente MatLab
MatLab® 2012a (Licenca Institucional UFRGS). Os pré-processamentos dos
espectros foram realizados via multiplicative signal correction (MSC) e standard
normal variate (SNV) visando correcéo de linha base. O pré-processamento MSC se
baseia na “remocdao de nao linearidades presente nos dados causadas pela
disperséo de particulas nas amostras” (Rinnan et al., 2009). O método SNV consiste
em uma normalizacdo do espectro, onde, teremos como resultados, todos os
espectros com meédia 0 e desvio de 1. Os modelos PCA e MCR foram conduzidos
empregando os pacotes PCA toolbox 1.5 (disponivel em: https://michem.unimib.it/) e
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MCR Toolbox 2.0 (disponivel em: https://www.mcrals.info/). Para modelagem PCA

os dados foram previamente centrados nas médias das colunas enquanto para MCR
foi usado decomposicdo SVD para estimativa do numero oOtimo de fatores e
decomposicdo dos dados sob restricdo de ndo negatividade em ambos os modos

(concentracao e espectros).


https://www.mcrals.info/
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 PRE-PROCESSAMENTO

A etapa de pré-processamento foi realizada afim de remover fontes de
variacao fisica dos dados gerados pela espectroscopia Raman. Podemos observar
na figura 9.a que os espectros brutos sdo complexos, uma vez que diferentes pontos
de andlise podem apresentar variagbes e combinacdes de diferentes componentes
em diferentes intensidades, dificultando as identificagbes de padrdes conhecidos.

Os resultados dos pré-tratamentos MSC, SNV e correcdo da linha de base
podem ser observamos na figura 9.b,c e d, respectivamente. O MSC néo apresentou
um resultado satisfatorio devido a presenca um espectro atipico entre os demais, 0
que fez com que ele apresentasse valores muito negativos. O SNV melhorou os
espectros brutos pela normalizacdo das intensidades, e apesar de apresentar alguns
valores negativos, esse tratamento levou a bons resultados no PCA, conforme
veremos no proximo tépico. E, por fim, a correcdo da linha de base desconta dos
espectros os valores do ruido, que sdo inerentes a técnica, tornando o “ponto de

partida” da intensidade igual a zero.

Figura 9. Resultado do pré-processamento dos dados
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Fonte: Autora, 2024.
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5.2 PCA

Foram realizadas modelagem PCA com os dados de todos os tratamentos
descritos acima, porém os melhores resultados foram obtidos com os dados
referente ao pré-processamento SNV. No gréfico de escores (Figura 10A) é
apresentado a PC1l versus PC2 o0 que levou a separacdo de quatro grupos
principais, indicativo de que a amostra € composta por quatro compostos diferentes.
A proximidade ou distancia entre os pontos reflete a similaridade entre os espectros

e, consequentemente, a estrutura quimica em cada regiao.

Para entender o que sédo esses pontos, podemos olhar o grafico de pesos de
cada componente, conforme representado na figura 10.b. Contudo, esse gréfico
apresentou muitos picos negativos, de forma que dificultou a comparacdo com

padrdes conhecidos pela literatura.

A PCA também permite saber a porcentagem de varidncia que cada
componente explica. As PCs 1, 2, 3 e 4 apresentaram 40%, 22%, 12% e 9%,
respectivamente. Depois da PC5 esse valor se torna pouco relevante, sendo
atribuido a ruidos da andlise. Essa propriedade esta retratada na figura 10.c. Por
fim, foi ainda inspecionado o gréafico de T2 Hotteling versus residuos Q (Figura 10D);
€ possivel visualizar que nenhum dos pontos analisados na amostra sobre
investigacdo neste estudo mostrou simultaneamente elevado valor de T? e Q, o que
potencialmente poderia distorcer os modelos PCA. Portanto todos os espectros
foram mantidos para analises subsequente via MCR.

O uso do PCA permitiu uma andlise exploratdria que resultou no agrupamento
de espectros semelhantes, na estimativa do nimero de componentes presente e em
um maior conhecimento da amostra. Entretanto, esse método apresentou limitacdes
na avaliacdo dos pesos das variaveis, que impossibilitaram uma caracterizacédo

precisa dos minerais.
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Figura 10. Resultado da PCA
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5.3 MCR

O MCR foi realizado com o conjunto de dados brutos, para 4 componentes e
com restricdo de n&do negatividade. Na Figura 11.A temos a decomposicdo de
espectros brutos nos espectros dos componentes puros e na Figura 11.B a
concentracdo relativa de cada componente em cada andlise. Cada componente foi
intitulado como M1, M2, M3 e M4.



28

Figura 11. Resultado da MCR.
Em vermelho - M1; azul escuro - M2; azul claro - M3; e em verde - M4.

Espectros puros Concentracéo relativa
1 T T T T 1200 T T T T
A B

1000

800
(<3}
=
[1+
n=]

‘@ 600
[ =
@
=

400

200

! _— 0

200 400 600 800 1000 1200 0 5 10 15 20 25
Deslocamento Raman (cm-1) N° da analise

Fonte: Autora, 2024.
Nota-se que apesar da técnica de espectroscopia Raman realizar analises

pontuais (cerca 1 um de didmetro), os espectros gerados apresentam mistura de
componentes em todas as analises, portanto mesmo uma investigacao individual de
cada ponto seria complexa, sem o MCR, pois os padrbes disponiveis na literatura
sdo de minerais puros, dificultando a comparacdo e possivel classificacao.
Diferentemente do grafico de pesos gerado pelo PCA, a separacao de contribuicfes
de cada componente do MCR apresentou apenas valores positivos e uma boa

resolucao de picos.

A Figura 12 demostra o sucesso em simplificar e transformar os dados
obtidos em informacgdes relevantes, de mais facil compreensdo para o analista

realizar uma identificacdo precisa.



Figura 12. Espectros Brutos e Puros.
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5.4 CARACTERIZACAO DOS MINERAIS

1

Desl. Raman cm’

1

1.200

Para comparacéo dos espectros obtidos com o MCR foi utilizada a biblioteca

RRUFF™ que é um site de coleta de dados de espectros Raman, difracdo de raios

X e dados quimicos de minerais.

Todos foram comparados com os seguintes minerais: Diopsidio (Di), Flogopita

(FI), Piropo (Pi) e Olivina (Ol). Cada mineral possui mais de uma referéncia no banco

de dados, que podem apresentar pequenas diferengas entre si devido as condi¢bes

do meio nos quais eles cristalizaram, ou a pequenas Vvariagcbes quimicas

composicionais.

Como observado na Figura 13, o mineral 1 apresentou grande semelhanca
com o mineral piropo (cuja referéncia RRUFF é R040159). Os pontos do espectro
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também foram comparados com o estudo de espectros Raman feito por Kolesov e
Geiger (1998) em minerais naturais para maior embasamento na caracterizacao e se
encontram na Tabela 1. Mesmo com algumas diferencas, ambas as referéncias

permitem classificar o espectro M1 como o mineral piropo.

Figura 13. M1 comparado com diferentes minerais.
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Tabela 1. Picos Raman (em cm™) registrados para o mineral Piropo.

Kolesov e Kolesov e
Este . Este )
estudo Geiger estudo Geiger
(1998) (1998)
1063 1066 - 364
928 928 - 353
868 878 - 344
- 650 - 322
569 562 277 284
- 525 233 -
- 512 - 212
- 492 - 210
375 383 - 136

O espectro do mineral 2 (M2) foi comparado com os minerais na Figura 14 e
mostrou uma grande correspondéncia com o espectro do mineral diopsidio (de
referencia R040009), da mesma forma que o primeiro mineral, ele foi comparado
com outros estudos, no caso, Huang et al. (2000), que confirmou a classificacéo

realizada.



Int. normalizada

Int. normalizada

Figura 14. M2 comparado com diferentes minerais.
Di- Diopidio; FI- Flogopita; Pi- Piropo; Ol- Olivina
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Tabela 2. Picos Raman (em cm™?) registrados para o mineral Diopsidio.

Este Huang et al. Este Huang et al.
estudo (2000) estudo (2000)

1026 1047 404 393

- 1010 372 360

- 853 338 327
681 665 - 255

- 559 204 230

- 530 151 -

- 510
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A Figura 15 evidenciou a correspondéncia do M3 com o mineral olivina
(referéncia R050117), confirmado também com a compatibilidade dos pontos com o

estudo feito por Chopelas (1989).

Figura 15. M3 comparado com diferentes minerais.
Di- Diopidio; FI- Flogopita; Pi- Piropo; Ol- Olivina
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Tabela 3. Picos Raman (em cm-+) registrados para o mineral Olivina.

Este Chopelas Este Chopelas
estudo (1989) estudo (1989)

975 966 - 434
914 922 - 424
868 884 - 411
837 856 347 376

- 826 - 341
699 - - 331

- 609 315 306
600 585 - 244
554 545 210 227
444 441 - 183

Por fim, o dltimo espectro, M4, apresentou similaridade com o mineral
flogopita (referéncia R040144) e com o estudo realizado por Tlili et al. (1989), o que

levou a identificagdo desse componente como flogopita.
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Figura 16. M4 comparado com diferentes minerais.
Di- Diopidio; FI- Flogopita; Pi- Piropo; Ol- Olivina
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Tabela 4. Picos Raman (em cm-+) registrados para o mineral Flogopita

Este Tlili et al. Este Tlili et al.
estudo (1989) estudo (1989)
1052 1030 - 327
- 995 296 276
692 679 205 195
- 654 - 101
368 369 - -
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5 CONCLUSAO

A realizacdo desse estudo demonstrou a necessidade de melhores
ferramentas de tratamento e interpretacdo de informac¢des em técnicas como a

espectroscopia Raman, que geram grande volume de dados complexos.

O método PCA trouxe um maior entendimento da amostra, porém apresentou
limitacbes na caracterizacdo dos componentes presentes. MCR se mostrou capaz
de superar essas limitacbes, de maneira que foi realizado a separacdo dos
espectros puros dos minerais presentes na amostra e tornou evidente a mistura dos

espectros, fornecendo a concentracgao relativa por ponto de analise.

A caracterizacdo dos componentes da amostra foi possivel, uma vez obtido
as contribuicbes de cada um, através de comparacdes com padrdes de minerais

amplamente estabelecidos na literatura.

As técnicas quimiométricas utilizadas nessa investigacdo facilitaram e
melhoraram a interpretacdo dos dados gerados pela espectroscopia Raman
aplicados a dados geoldgicos, em especial o MCR que possibilitou a caracterizacao

dos minerais e suas concentragdes relativas.
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