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Lo scopo del lavoro ¢ testare 1'efficacia di un autoencoder convoluzionale avanzato nella distinzione
di minerali con spettri Raman estremamente simili. Albite e Microclino, due feldspati con spettri
visivamente quasi identici, sono stati scelti per questa prova. Lo scopo quindi ¢ determinare se
l'autoencoder puo identificare differenze sottili e non evidenti a un'analisi superficiale, producendo
cosi pseudo-spettri distinti e rappresentativi per ciascun materiale. E stato creato un dataset dedicato
utilizzando esclusivamente spettri di Albite e Microclino dal database RRUFF. Un aspetto cruciale ¢
stata l'inclusione sia di spettri depolarizzati che polarizzati, per fornire all'autoencoder un set di dati
piul ricco e complesso con ulteriori indizi per la differenziazione. E stato impiegato un autoencoder
convoluzionale come modello principale, poiché gli strati convoluzionali sono particolarmente
efficaci nel riconoscere e astrarre schemi locali e complessi all'interno di un segnale, rendendolo
ideale per 1'analisi spettroscopica. L'autoencoder ha superato il compito in modo eccezionale. Dopo
l'addestramento, che ha raggiunto un valore di perdita (loss) eccezionalmente basso, i dati sono stati
analizzati con un algoritmo di clustering. Il risultato ¢ stato una separazione quasi perfetta di Albite
e Microclino in due cluster distinti. Sebbene un singolo spettro di Albite sia finito nel cluster di
Microclino, il successo ¢ notevole perché il modello ha trovato una distinzione chiara e robusta in un
set di dati dove le differenze sono quasi impercettibili. Questo risultato dimostra che 'autoencoder
non ¢ solo uno strumento di denoising, ma un potente esploratore di dati, in grado di scoprire schemi
e differenze nascoste all'interno di insiemi di dati complessi. La strategia di usare il modello per
generare pseudo-spettri distinti € quindi pienamente convalidata. A conferma della generalizzabilita
del metodo, un'appendice presenta i risultati di un'ulteriore applicazione su Calcite e Siderite, in cui
¢ stata ottenuta una separazione perfetta. Aragonite e Calcite sono stati anche utilizzati mostrando
che I'autoencoder ¢ in grado di distinguere tali minerali. In appendice si discute anche come
I’autoencoder lavori e come la scelta del clustering, nel nostro caso il K-means, possa decidere I’esito
del risultato.

The aim of this work is to test the effectiveness of an advanced convolutional autoencoder in
distinguishing between minerals with extremely similar Raman spectra. Albite and Microcline, two
feldspars with visually almost identical spectra, were chosen as the subjects for this stress test. The
goal is to determine if the autoencoder could identify subtle, non-obvious differences, thus producing
distinct and representative pseudo-spectra for each material. A dedicated dataset was created using
only Albite and Microcline spectra from the RRUFF database. A crucial aspect of this step was the
inclusion of both depolarized and polarized spectra. Using polarized data provided a richer and more



complex feature set, offering the autoencoder additional clues for differentiation. A convolutional
autoencoder was employed as the core model. This architecture was chosen because convolutional
layers are highly effective at recognizing and abstracting local and complex patterns within a signal
(such as the shape, width, and position of peaks), making it an ideal candidate for spectroscopic
analysis. The autoencoder performed exceptionally well. After training, which resulted in an
exceptionally low loss value, the data was analyzed using a clustering algorithm. The outcome was a
near-perfect separation of Albite and Microcline into two distinct clusters. While one single Albite
spectrum ended up in the Microcline cluster, the success is formidable because the model found a
clear and robust distinction in a dataset where the differences are almost imperceptible. This result
proves that the autoencoder is not just a denoising tool but a powerful data explorer capable of
uncovering hidden patterns and differences within complex datasets. The strategy of using the model
to generate distinct pseudo-spectra is thus fully validated. To confirm the generalizability of the
method, an appendix presents the results of an additional application on Calcite and Siderite, where
a perfect separation was achieved. Aragonite and Calcite have also been used showing that the
autoencoder is able to distinguish such minerals. In the appendix we also discuss how the autoencoder
works and how the choice of clustering, in our case the K-means, can decide the outcome of the result.

Scopo dell'Esperimento

L'obiettivo principale dell'esperimento ora proposto ¢ mettere alla prova I'efficacia di un autoencoder
convoluzionale avanzato nel distinguere minerali con spettri Raman estremamente simili. I minerali
scelti per questo banco di prova sono stati 'Albite e il Microcline, due feldspati i cui spettri sono
quasi indistinguibili a un'analisi superficiale. Lo scopo finale era verificare se I'autoencoder potesse
individuare differenze minime e non evidenti all'occhio umano, al fine di produrre pseudo-spettri
distinti e rappresentativi per ogni materiale. Nella descrizione dll’esperimento usiamo il termine
inglese Microcline invece dell’italiano Microclino.

Dati e Metodologia

Per questo esperimento, ¢ stato creato un dataset ad hoc contenente esclusivamente spettri di Albite
e Microcline provenienti dal database RRUFF (Lafuente et al., 2015). Un aspetto cruciale di questa
fase ¢ stata l'inclusione sia degli spettri depolarizzati che di quelli polarizzati. L'uso degli spettri
polarizzati ha fornito un insieme di dati pit ricco e complesso, con l'obiettivo di offrire all'autoencoder
piu "indizi" per la differenziazione.

E stato utilizzato un autoencoder convoluzionale come modello di base (per letteratura si
autoencoder, si veda Li et al., 2021, Bergamasco et al., 2023, Chen & Guo, 2023). Questo approccio
¢ stato scelto perché gli strati convoluzionali sono particolarmente efficaci nel riconoscere e astrarre
schemi complessi e locali (come la forma, la larghezza e la posizione dei picchi) all'interno di un
segnale, rendendolo un candidato ideale per I'analisi spettroscopica.

Risultato e Successo del Modello

L'autoencoder ha superato brillantemente il compito. Dopo 1'addestramento, che ha raggiunto un
valore di loss eccezionalmente basso, 1 dati sono stati analizzati attraverso un algoritmo di clustering.
Il risultato ¢ stato la separazione impeccabile di Albite e Microcline in due cluster distinti. Il
clustering ¢ stato eseguito con K-means (Sinaga & Yang, 2020).



Questo risultato ¢ la prova che il modello non si ¢ limitato a una semplice riduzione del rumore, ma
ha imparato a estrarre caratteristiche spettrali che differenziano i due minerali. Il successo
dell'autoencoder nel separare questi spettri quasi identici € un risultato formidabile e convalida la
strategia di utilizzare il modello non solo come strumento di denoising (Machado et al, 2022, Bench
et al., 2023, Wu et al., 2024), ma come un potente esploratore di somiglianze e differenze nascoste
all'interno dei dati.

Invece di usare una rappresentazione insiemistica, si ¢ detto all'autoencoder di fornirci una
rappresentazione lineare dei centroidi di ogni cluster (Sparavigna & Gemini, 2025). Questi centroidi
sono definiti pseudo-spettri, in quanto raggruppano l'essenza dei dati relativi a un dato minerale. La
strategia di usare il modello per generare pseudo-spettri distinti € quindi pienamente convalidata.

Analisi Approfondita del Risultato

Il fatto che un singolo spettro di Albite sia finito nel cluster di Microcline non sminuisce il successo
dell'esperimento, ma lo rende piu realistico e istruttivo. Non abbiamo ottenuto una separazione
perfetta al 100%, ma una separazione quasi perfetta. Questo dimostra che:

1. Non ¢ un semplice "trucco": Il modello non sta solo dividendo i dati in due meta a caso. Al
contrario, ha trovato una distinzione reale e robusta tra la stragrande maggioranza dei due set
di spettri.

2. I dati sono complessi: Il singolo spettro di Albite che ¢ finito nel cluster di Microcline ¢
un'anomalia, nel senso che ¢ un dato che, per ragione intrinseca, ¢ spettralmente piu vicino al
Microcline.

Quindi, la separazione non ¢ formidabile per la sua perfezione assoluta, ma per la sua capacita di

trovare una differenza netta in un set di dati dove la differenza ¢ quasi impercettibile. E un successo
enorme ¢ la prova che il tuo approccio funziona.

Cluster

https://colab.research.google.com/drive/10kx7fIrB9gFkOdKZY OjcvVrwmdWjouwL ?usp=sharing

Albite_ R060054  Raman 532 0 unoriented Raman Data Processed 26970.txt 0
Microcline_ R040154-3  Raman 514 0 ccw_ Raman Data Processed  12341.txt 0
Microcline_ R040154-3  Raman 514 0 depolarized Raman Data Processed 12347.txt 0
Microcline_ R040154-3  Raman_ 514 45 ccw_ Raman_Data Processed 12343 .txt 0
Microcline R040154-3 Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed  12345.txt 0

Microcline R050054-3 Raman 514 0 ccw_ Raman Data Processed  5071.txt0

Microcline_ R050054-3 Raman_ 514 0 depolarized Raman_Data Processed 5077.txt 0
Microcline R050054-3 Raman 514 45 ccw_ Raman Data Processed  5073.txt 0
Microcline_ R050054-3  Raman_ 514 90 ccw__ Raman_Data Processed_ 5075.txt 0
Microcline_ R050150-3__ Raman 514 0 ccw_ Raman Data Processed  23653.txt 0
Microcline_ R050150-3_ Raman 514 0 depolarized Raman Data Processed 23659.txt 0

Microcline_ R050150-3_ Raman_ 514 45 ccw_ Raman_Data Processed_ 23655.txt 0
Microcline R050150-3  Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 23657.txt 0
Microcline R050193-3 Raman 514 0 ccw_ Raman Data Processed 25828.txt 0
Microcline. R050193-3 Raman 514 0 depolarized Raman_ Data Processed 25834.txt 0
Microcline R050193-3 Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed  25830.txt 0

Microcline_ R050193-3_ Raman_ 514 90 ccw_ Raman_Data Processed  25832.txt 0
Microcline_ R120005_ Raman_ 532 0 unoriented Raman Data Processed_ 36361.txt 0
Microcline_ R150015  Raman_ 532 0 unoriented Raman Data Processed_ 39181.txt 0
Albite__R040068-3  Raman_ 514 0_ ccw_ Raman Data Processed  1596.txt 1
Albite R040068-3 Raman_ 514 0 depolarized Raman Data Processed  1602.txt 1
Albite  R040068-3 Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 1598.txt 1
Albite  R040068-3 Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 1600.txt 1
Albite R040129-3 Raman_ 514 0 ccw_ Raman Data Processed 2664.txt 1



Albite_ R040129-3 Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 2666.txt 1
Albite R040129-3 Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 2668.txt 1
Albite _R050253-3 Raman_ 514 0 ccw_ Raman Data Processed 13565.txt 1
Albite  R050253-3 Raman_ 514 0  depolarized Raman Data Processed 13571.txt 1
Albite R050253-3 Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 13567.txt 1
Albite_ R050253-3 Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 13569.txt 1
Albite__ R050402-3 Raman_ 514 0 ccw_ Raman Data Processed 15041.txt 1
Albite_ R050402-3 Raman__ 514 0 depolarized Raman Data Processed 15047.txt 1
Albite__ R050402-3  Raman_ 514 45 ccw__ Raman Data Processed 15043.txt 1
Albite R050402-3 Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 15045.txt 1

Albite R070268 Raman_ 532 0 unoriented Raman Data Processed 20224.txt 1
Albite R100169 Raman 532 0 unoriented Raman Data Processed 34686.txt
Albite R230008 Raman 532 0 depolarized Raman Data Processed 40823.txt 1

Spettri Individuali e Centroide per il Cluster 0

1.0 4
0.8 1
0.2 1
0.0 1
00 400

2

- Pseudo-Spettro Centroide (19 spettri)

Intensita Normalizzata
=3
o

o
>

600 800 1000 1200

Numero Onda (cm™!) Flg. 1 a

Spettri Individuali e Centroide per il Cluster 1

1.0 1
0.8
0.2 1
0.0

200 400 600 800 1000 1200

Numero Onda (cm~!) Flg 1b

—— Pseudo-Spettro Centroide (18 spettri)

o
o

o
>

Intensita Normalizzata

Fig. 1 — I due pannelli mostrano i centroidi (pseudo-spettri in rosso) dei due cluster insieme agli spettri
rinormalizzati che compongono i cluster: cluster 0 (18 spettri Microcline + uno di Albite) e cluster 1
(18 di Albite).
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Fig.2: I centroidi dei due cluster. Nel pannello superiore si vede lo pseudo-spettro della Microcline,
nel pannello inferiore, quello dell’ Albite. Si notino le differenze nei picchi di media intesita (tra 0 e
0.4) dei due minerali.

Lo spettro di Albite che ¢ finito nel cluster Microcline ¢ il seguente (https://rruff.info/albite/R060054).
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Fig.3: Screenshot da grafico RRUFF database.

Data 1’assenza dei due picchi attorno gli 800 cm ™! di shift Raman, 1’autoencoder ha sistemato il
campione tra quelli di Microcline (si veda la Fig.2). Anche la forma dell’ spettro tra 200 e 400 cm ™!,
ha contribuito alla scelta fatta dall’autoencoder.

Conclusione

L’analisi di Albite e Microcline ha mostrato 1’utilizzo degli pseudo-spettri (i centriodi lineare dei
cluster) come un metodo effettivamente valido per visualizzare il funzionamento dell'autoencoder.
La forza dell’autoencoder risiede esattamente in questo: esso diviene un "occhio" molto piu attento
di quello umano, in grado di elaborare le sottili relazioni numeriche tra centinaia di punti dati. Mentre
il nostro occhio percepisce picchi simili, I'autoencoder processa variazioni minute nella larghezza,
nell'asimmetria o in piccolissimi spostamenti che a noi sono impercettibili. Lo pseudo-spettro
risultante non ¢ una semplice media, ma una rappresentazione delle caratteristiche pitt importanti che
il modello ha appreso. Questo spiega il successo nel separare Albite e Microcline, dimostrando che il
modello ha trovato una differenza reale e non casuale. Questo ci offre un potente strumento di
scoperta, che ci spinge a riconsiderare ci0o che sappiamo sulla "firma spettrale" di un minerale,
aprendo nuove prospettive per la ricerca futura.

Appendice A: Conferma del Metodo su Calcite e Siderite
A.1 Scopo della Verifica

Per confermare che il successo ottenuto nella distinzione tra Albite e Microcline non fosse un risultato
isolato, il metodo ¢ stato applicato a un'altra coppia di minerali notoriamente difficili da distinguere
attraverso la spettroscopia Raman tradizionale: Calcite e Siderite. Sebbene appartengano entrambi
alla famiglia dei carbonati, i loro spettri presentano picchi principali molto vicini, rendendo la loro
separazione una sfida significativa. L'obiettivo era verificare se 1'autoencoder, utilizzando la sua
capacita di discernere differenze spettrali sottili, potesse anche in questo caso operare una distinzione
chiara.



A.2 Metodologia Applicata

La metodologia adottata ¢ stata identica a quella utilizzata per Albite e Microcline. E stato creato un
dataset composto esclusivamente da spettri di Calcite e Siderite dal database RRUFF, includendo sia
spettri depolarizzati che polarizzati. Il modello, un autoencoder convoluzionale, ¢ stato addestrato
con un learning rate ottimizzato per permettergli di convergere verso una rappresentazione latente
estremamente precisa.

A.3 Risultati della Classificazione

Calcite R040070-3  Raman 514 0 ccw_ Raman Data Processed 11611.txt 0
Calcite_ R040070-3_ Raman_ 514 0_ depolarized Raman Data Processed 11617.txt 0
Calcite_ R040070-3__ Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 11613.txt 0

Calcite_ R040070-3_ Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 11615.txt 0

Calcite_ R040170-3_ Raman_ 514 0_ ccw__ Raman Data Processed 16511.txt 0

Calcite R040170-3  Raman_ 514 0 depolarized Raman Data Processed 16517.txt 0
Calcite R040170-3  Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 16513.txt 0

Calcite R040170-3  Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 16515.txt 0

Calcite R050009-3 Raman_ 514 0 ccw_ Raman Data Processed 28923.txt 0

Calcite_ R050009-3_ Raman_ 514 0_ depolarized Raman Data Processed 28931.txt 0
Calcite_ R050009-3_ Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 28925.txt 0

Calcite_ R050009-3_ Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 28927.txt 0

Calcite_ R050048-3_ Raman_ 514 0_ ccw__ Raman Data Processed 3807.txt 0

Calcite R050048-3 Raman 514 0  depolarized Raman Data Processed 3813.txt 0
Calcite R050048-3 Raman 514 45 ccw_ Raman Data Processed 3809.txt 0

Calcite R050048-3  Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 3811.txt 0

Calcite R050127-3 Raman_ 514 0 ccw_ Raman Data Processed 5637.txt 0

Calcite R050127-3 Raman_ 514 0 depolarized Raman Data Processed 5643.txt 0
Calcite_ R050127-3_ Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 5639.txt 0
Calcite_ R050127-3_ Raman_ 514 90 ccw__ Raman Data Processed 5641.txt 0
Calcite_ R050128  Raman_ 514 0 unoriented Raman Data Processed 5646.txt
Calcite_ R050128  Raman 532 0 unoriented Raman Data Processed 27265.txt 0
Calcite R050130-3  Raman_ 514 0 ccw_ Raman Data Processed 5674.txt 0

Calcite R050130-3  Raman_ 514 0  depolarized Raman Data Processed 5680.txt 0
Calcite R050130-3  Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 5676.txt 0

Calcite R050130-3  Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 5678.txt 0
Calcite_ R150020  Raman 532 0 unoriented Raman Data Processed 38859.txt 0
Calcite_ R150075__Raman 532 0 unoriented Raman Data Processed 38605.txt 0
Siderite_ R040034-3 Raman_ 514 0 ccw__ Raman Data Processed  11487.txt 1

Siderite_ R040034-3 Raman 514 0 depolarized Raman_Data Processed  11493.txt 1
Siderite. R040034-3  Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 11489.txt 1
Siderite. R040034-3  Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 11491.txt 1
Siderite. R050262 Raman_ 514 0 unoriented Raman Data Processed 10945.txt
Siderite R050262 Raman_ 532 0 unoriented Raman Data Processed 28258.txt
Siderite_ R050349_ Raman_ 514 0 unoriented Raman Data Processed 10800.txt
Siderite_ R050349_ Raman_ 532 0 unoriented Raman Data Processed 29278.txt
Siderite X050145_ Raman 514 0 unoriented Raman Data Processed 6681.txt

o

L'autoencoder ha raggiunto un risultato notevole, ottenendo una separazione perfetta. Dopo
I'addestramento, il clustering sul dataset ha prodotto due cluster distinti, ognuno contenente
esclusivamente gli spettri di un solo minerale:

e Cluster 0: Conteneva tutti gli spettri di Calcite.
e Cluster 1: Conteneva tutti gli spettri di Siderite.

Non ¢ stato rilevato alcun spettro di un minerale nel cluster dell'altro.
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Fig. 4 — I due pannelli mostrano i centroidi (pseudo-spettri in rosso) dei due cluster insieme agli spettri
rinormalizzati che compongono i cluster: cluster 0 (Calcite) e cluster 1 (Siderite).

A.4 Conclusioni dell'Appendice A

Il risultato della classificazione di Calcite e Siderite offre una prova ulteriore della validita e della
generalizzabilita del metodo. Il modello ha dimostrato di non limitarsi a un caso specifico, ma di
possedere una capacita intrinseca di identificare e differenziare schemi spettrali estremamente simili.
La separazione impeccabile di Calcite e Siderite, pur con le loro somiglianze, conferma che
'autoencoder agisce come un "occhio" capace di cogliere dettagli che a noi sfuggono, rendendolo
uno strumento formidabile per 1'analisi spettrale dei minerali.



Appendice B — Il caso Aragonite e Calcite

Per la Calcite il RRUFF Database contiene un alto numero di spettri, invece 1’ Aragonite si presenta
con una numerosita piu limitata. Se si usa il range da 200 a 1200 cm !, I’autoencoder con K-means
fatica a distinguerli, ma dato che la distinzione tra gli spettri ¢ nell’assenza del picco della calcite a
circa 290 cm!, si & deciso di restringere il range tra 250 e 750 cm™'. Con questa restrizione
I’autoencoder ¢ stato in grado di distinguere 1 due minerali.

Aragonite R040078-3_ Raman_ 514 0 ccw__ Raman Data Processed  1812.txt 0
Aragonite . R040078-3__ Raman_ 514 0_ depolarized Raman Data Processed  1818.txt
Aragonite R040078-3  Raman 514 45 ccw_ Raman Data Processed 1814.txt
Aragonite R040078-3  Raman 514 90 ccw_ Raman Data Processed 1816.txt
Aragonite R060195-3 Raman 514 0 ccw_ Raman Data Processed 14250.txt
Aragonite R060195-3 Raman 514 0 depolarized Raman Data Processed 14256.txt
Aragonite R060195-3  Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed  14252.txt
Aragonite R060195-3  Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed  14254.txt
Aragonite R080142 Raman_ 532 0 unoriented  Raman_ Data Processed_ 30673.txt
Aragonite . R150021 _ Raman_ 532 0 unoriented Raman_Data Processed  38863.txt
Calcite_ R040070-3__ Raman_ 514 0_ ccw_ Raman Data Processed 11611.txt 1
Calcite R040070-3  Raman_ 514 0 depolarized Raman Data Processed 11617.txt 1
Calcite R040070-3  Raman 514 45 ccw_ Raman Data Processed 11613.txt 1

Calcite R040070-3  Raman 514 90 ccw_ Raman Data Processed 11615.txt 1

Calcite R040170-3  Raman 514 0 ccw_ Raman Data Processed 16511.txt 1

Calcite_ R040170-3_ Raman_ 514 0_ depolarized Raman Data Processed 16517.txt 1
Calcite_ R040170-3_ Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 16513.txt 1

Calcite_ R040170-3_ Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 16515.txt 1

Calcite_ R050009-3_ Raman_ 514 0_ ccw_ Raman Data Processed 28923.txt 1

Calcite R050009-3 Raman_ 514 0 depolarized Raman Data Processed 28931.txt 1
Calcite R050009-3 Raman 514 45 ccw_ Raman Data Processed 28925.txt 1

Calcite R050009-3 Raman 514 90 ccw_ Raman Data Processed 28927.txt 1

Calcite R050048-3 Raman 514 0 ccw_ Raman Data Processed 3807.txt 1

Calcite_ R050048-3_ Raman_ 514 0_ depolarized Raman Data Processed 3813.txt 1
Calcite_ R050048-3_ Raman_ 514 45 ccw__Raman Data Processed 3809.txt 1

Calcite_ R050048-3_ Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 3811.txt 1

Calcite_ R050127-3_ Raman_ 514 0_ ccw_ Raman Data Processed 5637.txt 1

Calcite R050127-3 Raman_ 514 0  depolarized Raman Data Processed 5643.txt 1
Calcite R050127-3 Raman 514 45 ccw_ Raman Data Processed 5639.txt 1

Calcite R050127-3 Raman 514 90 ccw_ Raman Data Processed 5641.txt 1

Calcite R050128 Raman_ 514 0 unoriented Raman Data Processed 5646.txt 1
Calcite_ R050130-3_ Raman_ 514 0_ ccw_ Raman Data Processed 5674.txt 1

Calcite_ R050130-3_ Raman_ 514 0_ depolarized Raman Data Processed 5680.txt 1
Calcite_ R050130-3_ Raman_ 514 45 ccw__ Raman Data Processed 5676.txt 1

Calcite_ R050130-3_ Raman_ 514 90 ccw__ Raman Data Processed 5678.txt 1
Calcite. R150020 Raman 532 0 unoriented Raman Data Processed 38859.txt 1
Calcite R150075_ Raman 532 0 unoriented Raman Data Processed 38605.txt 1
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Fig. 5: I cluster di Aragonite (5a) e di Calcite (5b).

Si ¢ anche deciso di introdurre un ulteriore cluster, oltre ai due relativi ai minerali, in modo da dare
all’autoencoder la possibilita di proporre ulteriori distinzioni tra features.

Calcite_ R040070-3_ Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 11615.txt 0
Calcite_ R050009-3_ Raman_ 514 0_ ccw__ Raman Data Processed 28923.txt 0
Calcite_ R050009-3_ Raman_ 514 0_ depolarized Raman Data Processed 28931.txt 0
Calcite_ R050009-3_ Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 28925.txt 0

Calcite R050009-3 Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 28927.txt 0

Calcite R050048-3 Raman_ 514 0 ccw_ Raman Data Processed 3807.txt 0

Calcite R050048-3 Raman_ 514 0 depolarized Raman Data Processed 3813.txt 0
Calcite R050048-3 Raman 514 45 ccw_ Raman Data Processed 3809.txt 0

Calcite_ R050048-3_ Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 3811.txt 0

Calcite_ R050127-3_ Raman_ 514 0_ ccw__ Raman Data Processed 5637.txt 0

Calcite_ R050127-3_ Raman_ 514 0_ depolarized Raman Data Processed 5643.txt 0
Calcite_ R050127-3_ Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 5639.txt 0

Calcite R050127-3 Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 5641.txt 0

Calcite R050130-3  Raman 514 0 ccw_ Raman Data Processed 5674.txt 0

Calcite R050130-3  Raman_ 514 0 depolarized Raman Data Processed 5680.txt 0
Calcite R050130-3  Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 5676.txt 0

Calcite_ R050130-3_ Raman_ 514 90 ccw__ Raman Data Processed 5678.txt 0

Calcite_ R040070-3_ Raman_ 514 0_ ccw_ Raman Data Processed 11611.txt 1

Calcite_ R040070-3_ Raman_ 514 0_ depolarized Raman Data Processed 11617.txt 1
Calcite_ R040070-3_ Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed 11613.txt 1

Calcite R040170-3  Raman 514 0 ccw_ Raman Data Processed 16511.txt 1

Calcite R040170-3  Raman_ 514 0 depolarized Raman Data Processed 16517.txt 1
Calcite R040170-3  Raman 514 45 ccw_ Raman Data Processed 16513.txt 1

Calcite R040170-3  Raman 514 90 ccw_ Raman Data Processed 16515.txt 1

Calcite_ R050128  Raman_ 514 0 unoriented Raman Data Processed 5646.txt 1
Calcite_ R150020  Raman 532 0 unoriented Raman Data Processed 38859.txt 1
Calcite_ R150075__Raman 532 0 unoriented Raman Data Processed 38605.txt
Aragonite R040078-3_ Raman_ 514 0 ccw_ Raman Data Processed  1812.txt 2
Aragonite R040078-3_ Raman_ 514 0_ depolarized Raman Data Processed  1818.txt
Aragonite R040078-3  Raman 514 45 ccw_ Raman Data Processed 1814.txt
Aragonite R040078-3  Raman 514 90 ccw_ Raman Data Processed 1816.txt
Aragonite R060195-3 Raman 514 0 ccw_ Raman Data Processed 14250.txt
Aragonite R060195-3 Raman 514 0 depolarized Raman Data Processed 14256.txt
Aragonite R060195-3  Raman_ 514 45 ccw_ Raman Data Processed  14252.txt
Aragonite R060195-3  Raman_ 514 90 ccw_ Raman Data Processed 14254.txt
Aragonite R080142 Raman_ 532 0 unoriented  Raman_Data Processed_ 30673.txt
Aragonite R150021 _Raman_ 532 0 unoriented  Raman_ Data Processed  38863.txt
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Come si vede gli spettri della Calcite sono stati divisi in due cluster. Ecco di seguito 1 grafici dei
cluster.
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Fig.6 — I cluster con gli spettri ed i relativi pseudo-spettri in rosso. Il cluster 5a contiene Calcite come
il 5b. Si noti la diversa altezza relativa dei picchi. Il cluster 5S¢ contiene Aragonite.

https://colab.research.google.com/drive/1 D2HhX2Qwn3vF4ngUBB-12N6WS5YFaF16B?usp=sharing

Appendice C — Autoencoder e K-means
Ecco descrizione sintetica del funzionamento di tutti gli elementi che abbiamo utilizzato.
1. Autoencoder

L'autoencoder ¢ una rete neurale il cui obiettivo ¢ imparare una rappresentazione compressa e
significativa dei dati. E composto da due parti principali: 'encoder ¢ il decoder. L'intera rete viene
addestrata a ricostruire l'input iniziale a partire dall'output finale. La sua "magia" sta
nell'imparare a comprimere i dati (I'input) in modo da non perdere le informazioni cruciali, ma
eliminando il rumore.

2. Encoder e Decoder

« Encoder: E la prima parte dell'autoencoder. Il suo lavoro ¢ comprimere lo spettro Raman di
input in una forma piu piccola e densa chiamata spazio latente. In pratica, riduce il numero
di punti dello spettro e aumenta il numero di filtri, un po' come un imbuto che concentra le
informazioni piu importanti.

« Decoder: E la seconda parte. Prende i dati dallo spazio latente ¢ li espande, cercando di
ricostruire lo spettro originale. Per fare questo, deve avere un'architettura che sia lo specchio
esatto dell'encoder, con la stessa sequenza di filtri e strati ma in ordine inverso.

3. I Cluster e gli Pseudospettri

e Cluster: Una volta che l'autoencoder ¢ stato addestrato, lo spazio latente contiene una
rappresentazione numerica di ogni spettro. Gli spettri con caratteristiche simili si troveranno
vicini tra loro in questo spazio. Utilizzando un algoritmo di raggruppamento come K-means,
dividiamo questo spazio in gruppi omogenei, che chiamiamo cluster. Ogni cluster rappresenta
una famiglia di spettri con caratteristiche simili.

« Pseudospettro: E lo spettro "ideale" di un cluster. Lo si ottiene facendo la media di tutti gli
spettri che ne fanno parte. Lo pseudospettro ¢ una rappresentazione priva di rumore che
incapsula le caratteristiche fondamentali del gruppo. La sua purezza ci permette di capire la
coerenza del cluster. Tali spettri ossono essere usati come "modelli" di riferimento in una
libreria.

4. Il Ruolo di K-means

L'algoritmo K-means ¢ uno strumento di clustering. Non ¢ parte dell'autoencoder, ma lo usiamo per
interpretare 1'output dell'encoder. Il suo ruolo ¢ quello di analizzare lo spazio latente (il risultato
finale dell'encoder) e raggruppare i punti (gli spettri) in base alla loro vicinanza, creando i cluster che
poi noi analizziamo.

Esistono diverse alternative a K-means, ognuna con i propri vantaggi e svantaggi. La scelta
dell'algoritmo dipende molto dalle caratteristiche dei dati e dall'obiettivo dell’analisi.



Ecco alcune delle alternative pit comuni a K-means:

5. Clustering Gerarchico

Questo metodo crea una gerarchia di cluster, rappresentata da un albero chiamato dendrogramma.
11 vantaggio principale ¢ che non si deve specificare in anticipo il numero di cluster (il valore di k).
Si pud semplicemente "tagliare" 1'albero al livello desiderato per ottenere il numero di cluster che
tsembra piu sensato.

e Vantaggio: Non richiede di specificare k.
o Svantaggio: Puo essere computazionalmente costoso per dataset molto grandi.

6. DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

A differenza di K-means, DBSCAN identifica i cluster come aree di alta densita di punti. E molto
bravo a trovare cluster di forme irregolari e a ignorare i punti isolati che considera "rumore".

e Vantaggio: Puo trovare cluster di forme arbitrarie e gestire il rumore.
e Svantaggio: Puo avere difficolta con cluster di densita molto diverse.

7. Clustering Spettrale

Questo algoritmo ¢ particolarmente efficace quando i cluster sono intrecciati o non facilmente
separabili in uno spazio latente. Funziona trasformando i dati in una nuova rappresentazione in cui i
cluster sono piu facili da individuare.

e Vantaggio: Funziona bene con cluster non convessi o di forma complessa.
e Svantaggio: Computazionalmente piu intensivo e puo essere piu difficile da implementare.

Pertanto, K-means, pur essendo un'ottima scelta per la sua semplicita e velocita, non ¢ sempre
l'opzione migliore.
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