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RESUMO

A existéncia de tipos penais dedicados a ocorréncias de transito implica na necessidade de
andlises forenses de comparacéo de tintas automotivas em transferéncias de tinta ocasionadas por
colisdo. Os métodos preconizados internacionalmente, contudo, encontram limitacfes praticas,
uma vez que a maior parte dos centros de Criminalistica ndo possuem 0s equipamentos para tais
métodos. Dessa maneira, no presente trabalho buscou-se o desenvolvimento de dois métodos
diferentes que aplicam ferramentas quimiométricas a dados espectrais. No primeiro método,
aplicou-se a Modelagem Suave Independente por Analogia de Classe (SIMCA) nos dados
espectrais na faixa do visivel e infravermelho préximo adquiridos em Comparador Video
Espectral, equipamento frequentemente encontrado em Se¢6es de Documentoscopia, enquanto o
segundo método utilizou-se Resolu¢cdo Multivariada de Curvas (MCR) aos dados espectrais de
Espectroscopia de Fluorescéncia de Raio-X por Energia Dispersiva (EDXRF), equipamento que
tém ganhado crescente espaco nas analises de quimica forense. Inicialmente, ambos métodos
testaram a discriminacdo e compatibilidade dentro de grupamentos de 6 cores de veiculos de 4
montadoras e conclui-se que havia a correta classificacdo de todas as amostras. Na sequéncia,
analisou-se com os métodos 2 casos de inquéritos policiais em materiais da Policia Técnico-
Cientifica do Estado de Goids em que se conhecia qual seriam os resultados corretos. O método
de comparador video espectral VSC6000® e SIMCA derivou as conclusdes corretas nas amostras
dos dois inquéritos, enquanto o método de EDXRF e MCR derivou uma conclusao incorreta e uma
correta. Ainda que necessitem de refinamentos de amostragem — o primeiro com aumento do
namero de amostras e 0 segundo com ajustes na aquisicdo de espectros- os resultados mostram

que os dois métodos possuem potencial para serem aplicados como métodos alternativos.

Palavras-chave: Comparacdo forense de tintas automotivas, Video Spectral Comparator,
Espectroscopia de Fluorescéncia de Raio-X por Energia Dispersiva, Quimiometria, SIMCA,
MCR, PCA



ABSTRACT

The existence of specific legal types related to traffic implicates the requirement of
Forensic Paint Analysis and Comparison on automotive paint transfers originated in car crashes.
Internationally recommended comparison methods require equipment that is unavailable to most
forensic centers in Brazil. Therefore, this work aimed to develop two distinct methods in which
chemometrics was applied to spectral data. In the first method, Soft Independent Modeling of Class
Analogy (SIMCA) was used in spectral data from Spectral Video Comparator, a frequently used
equipment in Documentoscopy Sections, whereas the second method applied Multivariate Curve
Resolution (MCR) to Energy Dispersive X-Ray Fluorescence Spectroscopy (EDXRF), equipment
that has been increasingly appraised in Forensic Chemistry field. Initially, both methods tested
discrimination and compatibility within the 6 chosen color groups from 4 major brands and it was
possible to conclude about the correct classification to all samples. After that, 2 concluded real
cases from the State Scientific and Technical Police of Goias were analyzed using these methods
where the results were foreknown. The first method, using the Spectral Video Comparator
VSC6000® and SIMCA, was able to give the expected results in both cases, whereas the second
method — EDXRF and MCR resulted in one incorrect and one correct conclusion. Although it is
necessary to improve both methods regarding sampling — the first method needing more samples
and the second requires adjustments on the spectra acquisition-, results have shown that both

methods are promising alternative methods.

Keywords: Forensic automotive paint comparison, Video Spectral Comparator, Energy Dispersive

X-Ray Fluorescence Spectroscopy, Chemometrics, SIMCA, MCR, PCA
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1.INTRODUCAO E OBJETIVOS

Ocorréncias de transito afetam diretamente o cidaddo, pois podem resultar em 6bitos,
incapacitacéo fisica, perdas materiais e, adicionalmente aos efeitos psicoldgicos decorrentes.t

Em 2012, tais ocorréncias eram a nona causa principal geral de o6bitos, estimada em 1,3
milhdes por ano. A Organizacdo Mundial da Sadde (OMS) projetou que em 2030, esta sera a
sétima causa de mortes, a frente de doengas como hipertensdo e diabetes. O atual panorama e a
projecdo representam um alerta para os governantes e gestores de politicas publicas, uma vez que
esses numeros resultam em grande impacto na salde e desenvolvimento das nagdes, também
surtindo efeitos de ordem econdmica.? Exemplificativamente, em 2015, a seguradora Lider,
administradora do seguro DPVAT, pagou 42.501 indenizacGes por mortes em acidentes de
transito, enquanto nesse mesmo ano o relatdrio oficial da ONU reportou 3.545 mortes de civis na
guerra do Afeganistdo. No mesmo ano de referéncia, 2015, foram pagos 3,3 bilhGes de reais em
seguro DPVAT, fora os custos secundarios gerados por atendimentos hospitalares na rede publica,
atendimentos pré-hospitalares realizados por equipes de salvamento e resgate, aumento de

demanda por viaturas e equipes com esse Viés 2.

Tendo em vista as estatisticas, o periodo de 2011 a 2012 foi proclamado pela Organizacéo
das Nagdes Unidas (ONU) a Década Mundial de A¢Bes de Seguranca no Transito, com o objetivo
de reduzir em 50% a taxa global de mortalidade no transito.* O Brasil, quinto pais no ranking que
possui como indicador o nimero de mortes no transito a cada 100.000 habitantes, manifestou
oficialmente a participacdo na Década.® O regime federativo adotado no Brasil faz com que todos
os agentes federados tenham obrigacgéo legal de estarem envolvidos no combate aos acidentes.
Sendo assim, constitui-se a Politica Nacional de Tréansito, ® no &mbito do Ministério das Cidades
e da Politica Nacional de Reducdo da Morbimortalidade por Acidentes e Violéncias, ’ e da Politica

Nacional de Promogao da Satde por meio do Ministério da Sadde.®

No plano brasileiro, apresentado com base nos moldes estabelecidos pela ONU, constam
cinco linhas principais de acdo: (i) a gestdo da seguranca no transito; (ii) infraestrutura mais segura
e mobilidade; (iii) veiculos mais seguros; (iv) usuarios mais seguros €; (v) assisténcia as vitimas.
O item iv fica ao encargo do Departamento Nacional de Transito (DENATRAN), que possui a

competéncia para educar, legislar e fiscalizar o transito.’
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O 6rgdo, pautado no Cdédigo de Transito Brasileiro (CTB), afirma que aos 6rgdos
executivos municipais de transito competem 24 atribuicdes. Neste modelo, esses 6rgaos assumem,
a responsabilidade pelo planejamento, projeto, operacéo e fiscalizagdo, ndo apenas no perimetro
urbano, mas também nas estradas municipais. A prefeitura passa a desempenhar tarefas de

sinalizagdo, fiscalizac&o, aplicagdo de penalidades e educagio de transito.'°

Por vezes, o acidente de transito recebe tratamento especial no ordenamento juridico, tendo
0 Cadigo de Transito Brasileiro e o Cadigo Penal Brasileiro (CPB) estabelecido condutas que sdo
tipificadas como crime, cabendo aos 6rgédos periciais a apuracdo dos fatos. Nesse sentido, 6rgaos
periciais sdo responsaveis pela materializacdo do fato juridico.

Elencado no art. 305 do Codigo de Transito Brasileiro, a fuga do local do acidente é um
crime de transito passivel de detencdo e multa, restando as autoridades comprovar a autoria e
materialidade.!! Para isso, € comum os peritos criminais coletarem, dentre outros vestigios,

fragmentos de tinta automotiva como vestigios do crime em questao.

Esses fragmentos sdo entdo submetidos & analise comparativa, na qual o vestigio
encontrado no local da ocorréncia é confrontado com uma amostra de tinta automotiva adquirida
de um veiculo suspeito.> Essas andlises requerem a aplicacdo de métodos Opticos e
espectrometricos, pois apresentam a caracteristica de serem ndo destrutivos e capazes de fornecer
informages acerca da cor, morfologia e composicdo quimica da amostra.t* Como muitos dos
equipamentos utilizados nos métodos preconizados internacionalmente ndo encontram-se
disponiveis nos centros de criminalistica brasileiros, o objetivo principal dessa dissertacdo de
mestrado consistiu no desenvolvimento de métodos alternativos para a comparacdo forense de
tintas automotivas. Os objetivos especificos consistiram: (i) na selecdo dos equipamentos
disponiveis nos Institutos de Criminalistica, (ii) na selecdo de ferramenta quimiométrica mais
adequada, (iii) em testes de compatibilidade e discriminacdo e, (iv) na aplicacdo do método em
amostras em que se conhecia previamente o resultado esperado. Fez-se necessario primeiramente
testar a hipdtese de que as informacdes adquiridas por espectroscopia na regido do visivel ou por
fluorescéncia de raios-X por dispersdo de energia sdo adequadas para o desenvolvimento de
métodos para a comparacdo/confronto de tintas automotivas. Para testar essa hipétese, foram
desenvolvidos dois metodos, um baseado em espectros de reflectancia na regido visivel e outro em

espectros por fluorescéncia de raios-X por dispersdo de energia. Em ambos os métodos se aplicou

3
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a analise multivariada para a comparacdo de fragmentos de tintas automotivas que se encontram
como vestigios em cenas de crime de transito, visando contribuir com o trabalho realizado

sobretudo nas policias estaduais.

Essa dissertacdo € composta por sete secdes, nas quais sdo desenvolvidos contetdos
bibliograficos, materiais e métodos, resultados e discussdes acerca do tema. O presente topico,
visa a introducdo e objetivo geral do presente documento. O segundo tépico constitui a revisao
bibliografica dos elementos que constituem o trabalho, sendo dividida em cinco subsecdes. A
primeira discorre sobre tintas automotivas e suas composic¢oes. A segunda trata brevemente sobre
a espectroscopia na regido visivel e infravermelho proximo, seguida pela terceira subsec¢do, que
discorre sobre o equipamento comparador vido espectral, e da quarta subsecdo que trata sobre
Espectroscopia de Fluorescéncia de Raio-X por energia dispersiva, ambos equipamentos utilizados
nesse trabalho. A quinta e Gltima subsecdo trata sobre quimiometria. O terceiro topico descreve e
discute o desenvolvimento dos métodos MCR-ALS e PCA para a discriminacdo e confronto de
tintas automotivas com amostras colhidas e processadas no ambito da Superintendéncia da Policia
Técnico-Cientifica do Estado de Goias. Similarmente, o quarto topico discorre sobre a aplicacéo
do método SIMCA nas amostras. O quinto topico elenca os resultados e discussfes acerca dos
experimentos realizados em espectrometro de fluorescéncia de raio-X por energia dispersiva e a
aplicacdo de MCR nos resultados obtidos com fito de discriminar amostras automotivas. O sexto
topico apresenta as conclus@es gerais e as perspectivas futuras para o trabalho. O sétimo topico

indica as referéncias bibliograficas dessa dissertacdo e por fim, apresenta-se 0s anexos.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 TINTAS AUTOMOTIVAS

Define-se genericamente tinta como fluido com viscosidade, tempo de secagem e
propriedades de escoamento ditados pela formulagdo, visando sobretudo decoracéo e prote¢do.’®
E uma mistura pigmentada liquida, coloidal ou sélida que, quando aplicada em camada fina sobre
superficie apropriada, em seu estado de fornecimento ou ap6s processo de diluigdo, dispersdo em
produtos volateis ou fusdo, é convertivel, ap6s o tempo supramencionado, numa camada solida
continua, corada e opaca.'®

A maioria dos revestimentos automotivos apresentam quatro camadas principais — o primer,

a pintura intermediaria, a tinta e o verniz, conforme mostra a figura 1.1

A espessura da tinta Vemiz 35 microns Pélem

automotiva & de cercade &[0 0L
100 microns (0,1 mm)

Pintura intermedidria 35 microns

Primer 20 microns

0 didmetro de umn fio de cabelo humano
& de 80 a 120 microns

Figura 1. Adaptacdo de esquema demonstrativo das principais camadas encontradas nas pinturas

de carros.18

A camada mais interna, denominada primer, é responsavel pela aderéncia da tinta ao corpo
metélico do carro, selando a chapa de aco e visando o retardamento da acéo natural de oxidagéo.
18 Salutar o entendimento dessa camada, pois € aqui que as propriedades sensiveis ao clima so
mais visiveis, como as condicOes de umidade e temperatura.l” Um dos defeitos mais comuns e
visiveis é a formacdo de bolhas, que causa perda de adesdo do revestimento como um todo por

processos osmoticos, conforme pode ser constatado na figura 2.
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Figura 2. Adaptacao de microscopia Optica de superficie contendo bolhas devido ao efeito

osmético.®

Outro defeito comum de pintura, € o gizamento ou farelacéo (do inglés chalking) conforme
pode ser constatado na figura 3. O fenémeno ocorre quando o verniz apresenta transparéncia aos
raios UV, expondo diretamente o primer a incidéncia solar. No caso de desintegracdo do agente
responsavel pela formacao do filme polimérico por causa da radiagdo, ocorre dréstica perda de

adesdo e delaminagdo das camadas superiores.!’

Figura 3. Exemplo de farelacdo ou gizemento em pinturas automotivas.?
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Ambos defeitos sdo relevantes para o presente trabalho por apresentarem superficies
fragilizadas, e, portanto, facilmente coletaveis para o estudo proposto e em casos de pericia

criminal.

Acima do primer e abaixo do verniz, encontram-se numerosas camadas de pintura, cuja
funcéo é fornecer forca mecanica a tinta e resisténcia contra os diversos fatores que podem levar
degradacédo da tinta. A pintura também fornece a cor do carro através de pigmentos, placas de
alumina e particulas de mica integrados no aglutinante. Cada camada de pintura aplicada possui
sua fungdo caracteristica e sua composicao quimica particular, dependendo do tipo de veiculo, do
fabricante, do ano de fabricag&o e normalmente do lote em que foi fabricada.

A tinta automotiva, foco do presente trabalho, é composta de mistura estavel de pigmentos,

resina, extensor, solvente e aditivos. Suas funcdes precipuas sao:

Resina — normalmente um polimero que forma a matriz que mantém o pigmento no

local aplicado.

e Pigmentos - transmitem cor ou opacidade.

e Extensor - particulas de pigmentos maiores adicionados para melhorar adesdo,
fortalecer o filme e preservar a resina.

e Solvente — solvente organico ou agua para reduzir a viscosidade da tinta para uma

melhor aplicagéo.

e Aditivos — usado para modificar as propriedades de uma tinta liquida ou filme seco.

Abaixo, encontram-se discutidos os perfis quimicos dos componentes das tintas.

2.1.1 Resinas

As resinas formam a pelicula da tinta e, consequentemente, determinam grande parte das
caracteristicas fisicas e quimicas desta, como por exemplo o brilho, a resisténcia quimica e fisica,
a secagem e a aderéncia.?!

Diversos tipos de polimeros estdo disponiveis para a producdo de resinas; desta forma,
diversas resinas sdo utilizadas em pintura automotiva. A mistura da resina com o solvente,

comumente é denominada como veiculo da tinta.
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As primeiras tintas desenvolvidas utilizavam resinas de origem natural, especialmente as
de origem vegetal. Atualmente, utiliza-se majoritariamente as sintéticas, que constituem
compostos de alto peso molecular.?? As resinas podem ser classificadas em conversiveis e ndo-
conversiveis. O primeiro tipo é composto por materiais que sdo utilizados em estados néo-
polimerizados ou parcialmente polimerizados que passam por reacdo de polimerizagéo para formar
um filme sélido uma vez aplicados no substrato. O segundo tipo de resina baseia-se em materiais
polimerizados dispersos ou dissolvidos em meio que, uma vez evaporado, resulta em filme coeso
com a superficie do substrato.?? Resinas conversiveis incluem dleos, vernizes 6leo-resinosos,
resinas alquidicas, resinas aminicas, epoxi, fenolicas, poliuretanicas e acrilicas
termopolimerizaveis, todas bastante comuns no mercado de tintas.?

Resinas ndo-conversiveis incluem a celulose, nitrocelulose, borracha clorinada e resinas

vinilicas, representando uma pequena parcela das tintas aplicadas em automaveis.

Resinas alquidicas
Polimero obtido pela reacdo de esterificagdo de polidcidos contendo acidos graxos com
polialcoois, na presenca de Oleo secante. Usadas para tintas que secam por oxidacdo ou

polimerizacgéo por calor.

Resinas epoxi

Por fornecerem grande resisténcia a corrosdo, sdo normalmente utilizadas como
aglutinantes em primers. Sdo formadas pela reacdo do bisfenol-A com eplicloridina; os grupos
glicidila presentes na sua estrutura conferem-lhe uma grande reatividade com grupos aminicos

presentes nas poliaminas e poliamidas.

Resinas acrilicas

Formadas a partir da polimerizacdo de mondmeros acrilicos e metacrilicos; sendo, por
vezes, adicionado estireno em copolimerizacdo a estes mondmeros. A polimerizacdo destes
mondmeros em emulsdo (base de &gua) resulta nas denominadas emulsdes acrilicas usadas nas
tintas latex. A polimerizacdo em solvente conduz a resina indicada para esmaltes
termoconvertiveis (cura com resinas melaminicas) ou em resinas hidroxiladas para cura com

poliisocianatos formando os chamados poliuretanos acrilicos. As tintas geradas a partir desse

9
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altimo processo sdo amplamente empregadas na industria como vernizes para a carroceria de
carros, pois conferem bom acabamento protetor uma vez que formam moléculas tridimensionais

que se depositam como um filme firme, resistente a produtos quimicos.

Resina poliéster

As resinas poliéster sdo usadas na fabricacdo de primers e acabamentos de cura a estufa,
combinadas com resinas aminicas, epoxidicas ou com poliisocianatos blogueados e nao
bloqueados. Emuls@es vinilicas, sdo polimeros obtidos na copolimerizacdo em emulsdo (base
agua) de acetato de vinila com diferentes monémeros: acrilato de butila, di-butil maleato, entre

outros. Estas emulsdes sdo usadas nas tintas latex vinilicas e vinil acrilicas.

Resina nitroceluldsica

Produzida pela reacdo de celulose, altamente purificada, com &cido nitrico, na presenca de
acido sulfurico. A nitrocelulose possui grande uso na obteng&o de lacas, cujo sistema de cura é por
evaporacdo de solventes. Sdo usados em composicGes de secagem rapida para pintura de

automoveis, objetos industriais, moveis de madeira, avides, brinquedos e papel celofane.
2.1.2 Pigmentos

Os pigmentos desempenham trés grandes fungdes:

I. Optica da cor, opacidade e brilho;

ii. protetiva, relacionada a superficie inferior a tinta e ao aglutinante contido no primer,
sensivel a radiacdo ultravioleta e;

iii. ao reforco para a prépria tinta em questdo, que auxilia na coesdo dos filmes de tinta e

na sua fixagdo ao corpo da pintura.?

Pigmentos sdo aglomerados de diminutas particulas solidas com menos de 1 um de didmetro,
tamanho esse que permite a refracdo luminosa.?>?* Contudo, para que o pigmento seja efetivo, sua
dispersdo deve ser homogénea no solvente além de exigir-se contato com esse. Os processos de
dispersdo baseiam-se em trés grupos: (i) umectacao; (ii) dispersdo e (iii) estabilizacdo. Vide figura
4,
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1 Umectacao 2 Dispersao 3 Estabilizacao

Figura 4. Processo de dispersdo do pigmento na resina e solvente.?*

Durante a umectacdo, a forma do contato entre solvente-resina e o pigmento se da pelo
processo de desaglomeracdo, onde ha a troca das redondezas do aglomerado consistente de ar
Umido e misturas de gases para um sistema de interacdo com a mistura solvente-resina — figura

5.4 Como pode ser visto na figura 5b, a adicdo de ativo umectante permite a solubilizagdo da
resina no solvente.

Sem umectagao Adigao de aditivo
umectante

Umectagao imediata ‘

Figura 5. Processo de desaglomeracdo de pigmentos solidos: (a) sem aditivo umectante e (b) com

aditivo umectante.?*

Durante o processo de dispersdo de pigmentos, os aglomerados sdo quebrados por forca de
cisalhamento, que geram particulas primarias, menores que as correspondentes no primeiro estado,
possibilitando-se maior interface com resina. Vide figura 6.

(@) (0) o

g

Particulas Primarias
Estado defloculado
Dispersao ideal

Aglomerado
Estado Floculado

Figura 6. Processo de desaglomeragdo dos pigmentos.?*
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Com o decorrer do tempo, o sistema tende a retornar ao estado mais baixa energia, ou sejam
as particulas uniformemente distribuidas tendem a formar novamente floculados, que sdo
estruturalmente similares aos aglomerados, diferenciando-se apenas pela vizinhanga, que
corresponde a solucdo de resina. Para evitar a floculacdo, torna-se necessario o passo de

estabilizacdo, no qual faz-se uso de aditivo umectante e dispersante. Vide figuras 7 e 8.

Com addvd Umecumnte
# Didpedianie

i Divipd Fisnitn

Forte Hooslacao Ferfeita dispersdo,

sem floculagbo

Figura 7. Processo de floculacéo e defloculagdo em gota de tinta de pigmento vermelho organico

a0 microscopio de luz transmitida.?*

Perfeita dispersao,
sem floculagao

Figura 8. Dispersdes de pigmento preto de particula de carbono fina em microscopia de luz

transmitida.?
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Atualmente, existe disponivel no mercado uma grande variedade de pigmentos naturais e
sintéticos passiveis de uso em tintas automotivas, promovendo grande espectro de cores e

acabamentos. Sdo normalmente classificados em organicos, inorganicos e de efeito.?®

Nos pigmentos organicos, a cor deve-se & energia luminosa ndo absorvida por elétrons =«
deslocalizados em sistemas conjugados.?® Durante esse processo, nem todas as frequéncias
contidas no espectro visivel sdo absorvidas pelo sistema, resultando nas frequéncias
complementares que permitem a sensacdo visual da cor. Quanto maior o nimero de ligacdes
conjugadas no sistema, menor a energia total desse e maiores os comprimentos de onda a serem
absorvidos. Essa € a razdo para que 0s pigmentos que possuem poucas conjugacdes tendem a
absorver no ultravioleta, fornecendo a sensacdo visual do branco. Em contraponto, aqueles
sistemas com maior nimero de conjugacdes absorverdo, por exemplo, no azul, resultando na
sensacgdo visual do amarelo, ou similarmente haverd absor¢do no verde, resultando na captagéo
visual do vermelho.?® Os sistemas cromdforos mais comuns nos pigmentos sdo combinacdes dos
grupos -N=N-; -C=C-; -C=0; -C=S; -C=NH; -N=0, -NO2 e grupos aromaticos.?® Esse grupo de
pigmentos é preferivel por apresentar mais brilho, maior estabilidade, transparéncia e resisténcia.
Adicionalmente, os pigmentos organicos possuem maior poder de tingimento, necessitando menor

quantidade de produto para uma intensidade semelhante de cor.?’

Os pigmentos inorganicos, por sua vez, sdo amplamente empregados por sua estabilidade
frente ao calor e luz, apresentando menor custo. Frequentemente sao utilizados em pigmentos com
atributos especiais, como anti-corrosivos e em pigmentos brancos e pretos, ja que ndo é possivel
obter pigmentos organicos puros dessas cores.?’” Dentre os pigmentos inorganicos, o de maior
destaque é o 6xido de titanio branco. Sua atividade fotocatalitica leva a degeneracdo dos
aglutinantes da matriz da resina, sendo necessaria a aplicacdo sequencial de camadas de SiO2z e
Al20:s.

Os pigmentos de efeito sdo aqueles que geram alteracfes nos fatores de cor dependentes do
angulo de observacio. Sio divididos em pigmentos de absorcdo, de efeito metalico e perolados.?
A Tabela 1 sumariza as principais classes de pigmentos utilizadas nas tintas automotivas com

exemplos.
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Tabela 1. Principais classes de pigmentos utilizados em tintas automotivas

AMARELO/DOURADO
Vanadato de Bismuto
Tetracloroisoindolinona

Isoindolina

Oxido de ferro amarelo opaco / transparente
Benzimidazolona
Azo opaco, Hostaperm yellow H5G
LARANJA PRETO/BRANCO

Benzimidazolona Preto de Carvéo (inorganico)
Dioxido de Titanio Opaco e Micro(inorganico)
PIGMENTOS DE EFEITO
Flocos de aluminio
Aluminio Metélico
Mica

Oxicloreto de bismuto

Os pigmentos utilizados em pinturas automotivas sdo geralmente descritos mediante modelo
CIELAB, ou espaco de cores através das componentes L*, a* e b*, onde L indica luminosidade e
a e b representam coordenadas cromaticas. Por outro lado, espectrofotémetros podem medir a luz
refletida das amostras em cada comprimento de onda ou em faixas especificas, sendo capazes de
descrever a forma como a tinta interage com os diferentes comprimentos de onda da radiacdo

eletromagnética de forma mais detalhada e em um nlimero muito maior de variaveis.*

2.1.3 Extensores

Sd0 compostos minerais que ndo atuam diretamente na cor da tinta, mas afetam as
propriedades e a performance da pintura frente ao polimento, a resisténcia a danos e até mesmo a
reologia.l” Para a escolha dos extensores e refinamento das propriedades a serem melhoradas, se
usa a escala de dureza mostrada na figura 9. Dessa maneira, € possivel utilizar um extensor, por

exemplo, que aumente a resisténcia mecanica da peca automotiva de forma geral, ndo se alterando
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a pigmentacdo desejada. A tabela 2 sumariza os principais extensores utilizados em tintas

automotivas.

Diamante 10
Corindon 9
Topazio 8
Quarzo’7 Oxido de Titanio (rutilo)

Feldspato 6¢ |
Oxido de Titanio (anatase)

Apatita 5

Fluoritad

Calcita e Sulfato de bario 3
Sulfato de célcio 2

Talco 1

0

Figura 9. Escala Mohs de dureza, sendo que alguns extensores utilizados em tintas automotivas

sdo representados pelos nimeros.!

Tabela 2. Lista dos principais extensores utilizados em tintas automotivas.??

Nome comum Composi¢do quimica Uso
Branqueador CaCOs3 Primeira deméo
Barita BaSO4 Aumento de resisténcia
Silica SiO; Aumento de resisténcia
] N o . Aumento da resisténcia quimica, solar e
Mica Silicato de potassio e aluminio o
a gua
. . . Auxilio de dispersdo de TiO,

Argila Silicato de aluminio hidratado

diminuicdo da viscosidade

O pigmento se diferencia do extensor pelo seu indice de refracdo. Quanto maior a razéo
entre o indice de refracdo do extensor e o daquele da matriz do aglutinante, mais significante € a
caracteristica de extensor. A luz é refratada e refletida na pintura. Se a razdo mencionada é proxima

de 1, o extensor é mais transparente.

Em adicéo ao indice de refragdo e a dureza, o tamanho de particula é outra caracteristica
fundamental na escolha do extensor relacionado a dispersdo e a demanda do aglutinante durante
processo de umectacdo. Quanto menores as particulas, maior a area superficial e, portanto, maior

serd a quantidade necessaria de aglutinante, resina e aditivos.*
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2.1.4 Solventes

Solventes sdo necessarios para garantir uma mistura homogénea dos componentes da tinta e
fazer com que essa seja mais facilmente aplicavel no corpo automotivo. Apesar da maioria das
composicdes serem dependentes de misturas organicas de solventes e diluentes, a &gua tem sido

gradualmente mais aplicada devido & crescente conscientizacio e controle ambientais.?®

O termo solvente em tintas industriais remete frequentemente a mistura de solventes e
diluentes hidrocarbonetos aromaticos, que séo utilizados como thinner e visando a diminui¢do do
custo da formulacdo. Alguns outros fatores afetam a escolha do solvente e normalmente residem
na viscosidade, ponto de ebulicdo, taxa de evaporacdo, ponto de fulgor, natureza quimica e
toxicidade.'’

Genericamente, faz-se uso da mistura de um solvente e diluente de alta taxa de evaporacao e
outro de baixa. Isto reduz o processo de formacéao de bolhas de solventes oclusos na matriz da tinta

em estagio pré-secagem enquanto aquele auxilia na resisténcia ao escoamento.’

Em sistemas aquosos, 0s solventes organicos necessitam ser misciveis, tendo, portanto, a
caracteristica de serem polares, ainda que pequenas quantidades de solventes apolares estejam
presentes. A tabela 3 sumariza as principais categorias de solventes e suas caracteristicas fisico-

quimicas.
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Tabela 3. Solventes e suas propriedades fisico-quimicas de importancia para tintas

automotivas.’

Solvente Taxa de Evaporagéo Ponto de Ponto de
(acetato de butila=100) Ebulicédo (°C) Fulgor (°C)

Hidrocarbonetos Aromaticos

Xileno 75 138-141 23

Solvesso 100 21 165-179 38

Solvesso 150 7 190-210 66

Solvesso 200 3 230-280 99

Tetralina <0,1 200-209 77
Alcoois e Celosolventes

Propilenoglicolmetiléter 76 120 36

Butanol 46 116-119 33

Butilglicol 6,5 167-173 66

Oleo de pinho <0,1 195-230 77
Esters

Acetato Butilico 3 184-196 88

2.1.5 Aditivos

Aditivos sdo utilizados para controlar e corrigir interacbes internas e nas ligacGes
intercamadas da cobertura automotiva. 3 Em sistemas organicos, os aditivos mais comuns sdo
agentes umectantes, dispersantes, antiespumante, deaerantes e reoldgicos. Em sistemas aquosos, a
mistura de aditivos é ainda mais complexa, uma vez que a agua apresenta maior tenséo superficial
que os solventes organicos, bem como caracteristicas fisicas distintas em relacdo aos demais
componentes da férmula. Desta forma, s&o geradas interac@es adicionais entre as camadas de tinta,
exigindo o uso de catalisadores e reguladores de condutividade elétrica.®*

Aditivos umectantes e dispersantes auxiliam na dispersdo dos pigmentos no aglutinante e no
solvente. Todos possuem estrutura anfifilica, ou seja, todas possuem unidades poliméricas
sequenciais com porcdes polares e controlados pesos moleculares. Essas caracteristicas sdo
selecionadas de maneira que possuam interagdes tanto com solventes organicos quanto com a

agua. Exemplos incluem acidos graxos etoxilados e poliuretano.®®
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O problema de formacdo de espuma € mais acentuado em sistemas aquosos. Aditivos
alifaticos apolares auxiliam no processo de desestabiliza¢do das bolhas. Benzoinas e ceras podem

ser utilizadas para tal fim.%’

Agentes reoldgicos frequentemente sdo uretanos e acrilatos modificados que em pequenas
porcentagens sdo capazes de aumentar a viscosidade e prevenir os efeitos reoldgicos indesejados
do processo da pintura. Merecem destaque também os aditivos inorganicos, tais como acido

silicico pirogénico, bentonita e laponita.t’
2.2 ESPECTROSCOPIA DE REFLECTANCIA VIS-NIR

A espectroscopia de reflectancia na faixa visivel é usada na inddstria para determinar
pigmentos presentes em tintas, sendo que medidas espectrais nessa modalidade ja sdo reportadas

na literatura forense para a identificagdo de pigmentos.'*

A analise espectroscopica por Vis-NIR é um método baseado na interacdo da luz com
diferentes materiais nas regides visivel e infravermelho préximo do espectro eletromagnético. Os
comprimentos de onda da regido Vis-NIR compreendem 400-2500 nm, sendo medido o
comportamento do material frente a absorgcdo ou reflexdo nesse intervalo de comprimento de

onda.%

As técnicas de reflectdncia sdo usualmente empregadas para amostras sélidas ou
impossibilitadas de serem analisadas por analises convencionais baseadas em transmitancia. Nos
métodos de reflectancia, sdo adquiridos espectros de reflectancia que trazem informacgdes que
podem ser referentes composicdo ou propriedades fisicas e quimicas do material.®” As medidas
podem ser divididas em duas categorias: reflectancia interna e externa — especular e difusa. Vide

figura 10.

Amostra
Reflexdo Reflexdao Reflexao
Interna Especular Difusa

Figura 10. llustracdo dos diferentes fendmenos de reflex&o.*
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Na reflectancia externa, o feixe incidente é refletido diretamente na superficie da amostra.
Pode ser medida em termos de reflectancia difusa ou especular. Na reflectancia difusa, a energia
da radiacéo incidente é refletida em todas as direcdes. A reflectancia especular, por sua vez, ocorre
quando o angulo de reflex@o da radiacdo é igual ao angulo de incidéncia e a intensidade do sinal
refletido depende do indice de refracdo, da irregularidade da superficie e das propriedades de
absorcdo da amostra. Em superficies irregulares, a luz refletida especularmente é um contribuinte

menor no sinal total. °

De forma analoga a espectroscopia de transmissdo em amostras liquidas, o dado inicial em
escala de reflectancia é convertido para uma escala analoga a de absorbancia através da equacéo
log(1/R), onde R € a reflectancia da amostra relativa a um padrdo ndo-absorvente, tal como uma

placa de ceramica.*

2.3 COMPARADOR VIDEO ESPECTRAL

Comparadores video espectral, como o VSC® 6000/HS, utilizam varias funcdes e fontes
de luz para analisar documentos. Com ele é possivel verificar elementos de seguranca de
documentos, marcas d’agua, observar relevos através de luz rasante e da selecdo de diferentes
comprimentos de onda. Dentre as véarias fungdes que o equipamento apresenta encontra-se a
funcéo espectral. Essa funcdo permite obter tanto o espectro de um ponto selecionado da amostra

quanto a imagem hiperespectral, ou seja, um espectro para cada pixel da imagem.

O equipamento é composto por trés sistemas de lampadas, que séo as lampadas do topo do
equipamento, as da bandeja e as da base, que sdo utilizadas em andlises por luz transmitida, pois
sdo alocadas em uma camara abaixo do prato onde se coloca 0s documentos a serem analisados
(figura 11b). A figura 11 mostra o equipamento, sua unidade principal e seu sistema de lampadas,
enquanto que a tabela 4 foi adaptada do manual do equipamento e traz um maior detalhamento do

uso destas lampadas no equipamento.
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¢ Topo e bandeja
l () : s
ERE R
:[? Camera
* Fontes de luz
'::.° Filtros 6ticos §§§= Eé%?f;"
l %

. Painel translucido

Base

Figura 11. VSC6000®. a) Unidade principal; b) Equipamento aberto para melhor visualizagio. 1)
topo, 2) bandeja, 3) base; ¢) Sistema de iluminacdo do equipamento. Figura adaptada do manual

do equipamento®.
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Tabela 4. Detalhamento das lampadas do VSC6000®. Adaptado do manual do Hardware

fornecido pela Foster + Freeman®3,

Tipo de lampada Comprimento de onda (nm) Modo de iluminacéo

Iluminacdo retroespalhada
Luz transmitida
lluminag&o pontual

Filamento 4000 - 1000 Luz rasante
incandescente Visivel + NIR Fluorescéncia de ponto
Fonte com comprimento de onda
ajustavel
Background
- lluminacdo coaxial
LED 40_0'700 G
visivel luz difratada
Luz transmitida
365 (UV-A)
Lampada de vapor de

mercurio (312 UV-B) Luz refletida
254 (UV-C)

Lampada pulsada 850-1100 Anti-stokes

O VSC6000® utiliza como seletor de comprimento de onda um conjunto de filtros de
interferéncia, sendo que utiliza filtros de passa-baixa e -alta e ainda banda no intervalo de radiac6es
ultravioleta, infravermelha e visivel, respectivamente®. Além disso, este equipamento utiliza um
detector de transferéncia de carga do tipo dispositivo de acoplamento de carga (CCD, do inglés

charge coupled device).

O levantamento das marcas e tipos de comparadores video espectrais junto aos centros de
pericias demonstrou que o VSC é o mais utilizado nas se¢Ges de Documentoscopia forense. A

tabela 5 é o resultado desse levantamento.
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Tabela 5. Levantamento de comparadores video espectral presentes no Brasil e alocados em

centros de pericias criminais.

Unidade Federativa

Comparador Video Espectral

Acre Indisponivel
Alagoas 1 VVSC 6000, Foster+Freeman
Amapa N&o respondeu

Amazonas Indisponivel
Bahia 1 VSC 5000, Foster+Freeman
Ceara Indisponivel

Distrito Federal

1 VSC 5000, Foster+Freeman
1 HSI 200 QD, ChemImage

Espirito Santo

1 VSC 6000, Foster+Freeman
1 VSC 4000, Foster+Freeman

Goias

1 VSC 6000, Foster+Freeman

Maranhao

1 VSC 5000, Foster+Freeman

Mato Grosso

1 VSC 5000, Foster+Freeman

Mato Grosso do Sul

1 Regula 4305, Regula

Minas Gerais Indisponivel
Para Indisponivel
Paraiba Indisponivel
Parana 1 Regula 4305, Regula
Pernambuco 1 VSC 6000, Foster+Freeman
Piaui 1 Regula 4305, Regula

Rio de Janeiro

1 VSC 5000, Foster+Freeman

Rio Grande do Norte

N&o respondeu

Rio Grande do Sul

1 VSC 6000, Foster+Freeman

Rondbnia 1 VSC 6000, Foster+Freeman
Roraima Indisponivel
Santa Catarina 1 VSC 5000, Foster+Freeman
Sao Paulo 1 VSC 6000, Foster+Freeman
Sergipe 1 Regula 4305, Regula
Tocantins 1 VSC 4000, Foster+Freeman
Unido 4 VVSC 6000, Foster+Freeman

(Departamento de Policia Federal)

35 VSC 5000, Foster+Freeman

12 VSC 40, Foster+Freeman
49 Regula 4307, Regula

Total de Unidades da Federacdo com VSC:14; Total VSC no Brasil: 65

Total de Unidades da Federacdo com Regula: 4; Total Regula no Brasil: 53

Total de Unidades da Federacdo com Chemlmage: 1; Total Chemlmage no Brasil:1
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2.4 ESPECTROSCOPIA DE RAIO-X POR DISPERSAO DE ENERGIA

A espectrometria de fluorescéncia de raio-X € uma técnica analitica multi-elementar nao
destrutiva capaz de identificar semiquantitativamente elementos, sendo amplamente empregada

para a caracterizagio de elementos contidos na superficie de uma amostra.*2

Instrumentos modernos sdo capazes de analisar sélidos, liquidos e amostras laminares para
componentes majoritarios e elementos tracos. Adicionalmente, a analise € rapida e a preparacao

de amostra é minima quando sequer necessaria.*?
2.4.1 Fundamentos de Espectroscopia de Raio-X

Quando um feixe de elétrons de alta energia incide sobre um material, um dos resultados
da interacdo é a emissdo de fotons da amostra em um continuum de energia. Essa energia,
denominada bremsstrahlung, é o resultado da desaceleracdo de elétrons contidos no material.*
Outra consequéncia do resultado da interacdo € o efeito fotoelétrico, que consiste na ejecdo de
elétrons portando energia cinética corresponde a diferenca em energia entre a particula incidente
e a energia de ligacdo do elétron do atomo em questdo. Ao fenbmeno sucede-se o rearranjo na
estrutura eletrénica do atomo para que ocorra o preenchimento da vacancia. Esse relaxamento da
origem a fluorescéncia ou & emissdo de Raio-X cuja energia equivale a diferenca entre o estado
inicial e o final. A detec¢do desse foton e a medida de sua energia permitem a identificacdo do

elemento e a transicéo eletronica especifica da qual surgiu.*

Qualquer um dos elétrons das camadas mais internas de um atomo pode ser extraido e,
portanto, varios elétrons das camadas mais externas podem ser utilizados no rearranjo eletrénico
para o preenchimento da vacéncia.*® Esse rearranjo ocorre segundo as leis da mecanica quantica,
a qual prevé as transi¢Ges permitidas utilizando-se parametros de linhas e energias especificas. As
trés principais séries espectrais sao denominadas K, L ou M, dependendo de qual nivel de energia
inicialmente encontrava-se o elétron extraido. Dentro dessas séries, as transi¢es especificas sao
denominadas por a, f3, v e seguintes, para determinar qual nivel superior envolveu-Se N0 processo
de relaxamento. Por Gltimo, um subscrito numérico indica o estado quantico dentro do mesmo
nivel energético superior que se encontrava o elétron. Como exemplo, a transi¢do Ti Kou resulta

em um foton com comprimento de onda de 4,512 keV. Importante ressaltar que apenas 0s
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espectrometros de alta resolu¢do conseguem diferenciar as transigdes das linhas Ko e Kaz. Tendo
em vista que esses equipamentos ndo foram utilizados nesse trabalho, essas transicdes seréo

denominadas genericamente como Ka.

Como somente os elétrons niveis energéticos mais internos sdo envolvidos na emissao de
Raio-X, os comprimentos de onda séo independentes do estado e das ligacdes quimica em que se
encontram 0s 4tomos, uma vez que esses estados somente envolvem elétrons de camadas mais
externas. A Unica exce¢do a essa regra refere-se aos elementos de baixo ndmero atbmico com
poucos elétrons, sendo que ainda assim a relativa falta de transicbes permite ao analista a
determinacdo de composicdo elementar de uma amostra, sendo ela um composto ou sua forma

pura.*®

2.4.2 Instrumentacdo de um espectrometro de Fluorescéncia de Raio-X por Dispersao
de energia

Fonte de Raio-X

Para instrumentos montados para a aquisicdo mulielementar, um material para o0 anodo de
tubo, como o rodio, é escolhido para fornecer intensa radiacao bremsstrahlung ou continuum que
é usada para excitar um segundo material fluorescente, denominado alvo ou filtro, que fornece
suas préprias linhas caracteristicas, porém sem seu continuum e é escolhido para eficientemente
excitar elementos em dada faixa de nimeros atdbmicos. A amostra € entdo excitada pela emissédo

secundaria do alvo.
Cémara de Amostras

A cadmara usualmente comporta amostras de até 300 mm de didmetro e 150 mm de altura.
Os equipamentos usualmente possuem acessorios disponiveis, como posicionador de amostra, e
sistemas de cadmara CCD para a visualizacdo da amostra. Possuem carrossel com motor
automatico, possibilitando a insercéo de mais de uma amostra por vez. Podem funcionar sob vacuo

ou ar atmosférico.
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Detector

Os sistemas de deteccdo de equipamentos de espectrometria de fluorescéncia de Raio-X
por Dispersdo de energia (EDX/RF) dependem de detectores semicondutores que recebem o
espectro emitido total da amostra e decodificam-no em um espectro de nimero de contagens por
segundo (CPS) versus energia do féton em keV, a qual é caracteristica do elemento presente na
amostra..*’ Esses detectores de alta resolucdo sdo capazes de produzir pulsos eletrénicos
proporcionais as energias dos raios X. O detector mais empregado é o detector de Si(Li) que
detecta raios-X Ka. Devido a alta mobilidade do litio a temperatura ambiente, que causa
deterioracdo nos detectores, é necessario manter o detector permanentemente na temperatura do
N2 liquido.*®

A figura 12 ilustra os principais componentes de um EDX/RF como o utilizado nos
experimentos dessa dissertacdo. A um tubo, como o de rédio, € aplicada uma voltagem e corrente
suficiente para gerar transi¢cbes em que se emita Raio-X. A radiacdo gerada é filtrada para diminuir
0 efeito de fundo da radiagdo inicial. Em seguida, utiliza-se um colimador para garantir a
incidéncia da radiagdo somente na amostra. A radiacdo de fluorescéncia de raio-X da amostra é
entdo lida através de pulsos eletrdnicos produzidos pelo detector resfriado, sendo esses pulsos
diretamente proporcionais as energias dos raios X. “8A camera de observagdo é usualmente

opcional.

Amostra

Colimador
Detector

Filtro

primario

Camera de
observagio
Tubo de Raio-X da amostra

Figura 12. Instrumentac&o basica de um espectrometro EDX/RF.%°
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2.5 QUIMIOMETRIA

A quimiometria pode ser brevemente definida como a interacdo, o desenvolvimento e
aplicacdo de métodos matematicos e estatisticos visando a extracdo de, a partir de medidas
experimentais quimicas, informacdes relevantes que expressem os fendmenos estudados de forma
mais verossimil possivel. A expansdo do uso da Quimiometria € consequéncia direta do aumento
da capacidade de aquisicdo de dados decorrente da emergéncia de novas técnicas analiticas

baseadas em microprocessadores.>

As areas de maior destaque da quimiometria incluem calibra¢6es multivariadas, planejamento
de experimentos, reconhecimento de padr@es, classificacdo e analise discriminante, além de

resolucdo de sinais e monitoramento de processos.>
2.4.1 Organizacao dos Dados

O mais frequente conjunto de dados encontrados em medidas quimicas sdo os dados
bidimensionais. A representacdo matematica para esse conjunto de dados corresponde a uma
matriz com m linhas e n colunas. Por convencdo, cada linha dessa matriz representa a medida
instrumental adquirida para uma amostra ou replicata, enquanto cada coluna corresponde a uma
varidvel, a qual pode estar associada a um comprimento de onda, potencial elétrico, deslocamento
quimico, etc.%? A figura 13 ilustra como um conjunto de espectros é organizado na forma de uma

matriz de dados.

I

MATRIZ DE DADOS (X)

Bbscebdinoia (6]

Amostra ——»

Variaveis —» 0.0

400 E1] B bi] B0 ) 1000
romwprimento de onda {nm}

Figura 13. Organizacdo de dados em uma matriz de dados.>
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2.4.2 Pre-processamento de Sinais

Na maioria das vezes, antes que a andlise quimiométrica seja realizada sob os dados,
alguma técnica de pré-processamento é aplicada para retirar ou reduzir fontes de variagao que nao
se referem aos fendbmenos de interessem e podem ter suas origens em erros sistematicos ou
aleatdrios.> Tendo em vista a caracteristica dos espectros analisados nessa dissertacéo, apenas 0s
métodos de pré-processamento Transformacao Padrdo Normal de Variagdo (SNV) e Centralizacao

na Média foram utilizados, os quais sdo descritos com maior detalhe a seguir.

2.4.1.1 Centraliza¢cdo na Média

O processo de centralizacdo na média (do inglés, Mean Center) é um processo de
normalizacdo que transpde o sistema de coordenadas para um novo ponto de referéncia. Ao
remover-se a média dos dados, as diferencas entre as amostras sdo substancialmente acentuadas.
Essa operagéo quase sempre produz modelos com maior poder de predigéo ou que utilizem menor
namero de componentes principais, por exemplo, em uma Anélise de Componentes Principais
(PCA).>

A Centralizacdo na Média, representada pela equacdo 1, é realizada através da subtracdo
da média das intensidades de uma variavel dos valores de intensidade dessa variavel de cada

amostra, o que é representado pelas equacgdes 1 e 2. *°
Xin(cm) = Xin — Xn Equacgéo 1

1 ~
X = =3I X Equagdo 2

Em que a média de cada variavel ¢é calculada a partir da matriz de dados utilizada na fase calibracao

ou treinamento do modelo.
2.4.1.2 Transformacdo Padrdo Normal de Variacdo (SNV)

O objetivo desse método de pré-processamento é eliminar desvios que podem ser causados
pela diferenca no tamanho das particulas do material, rugosidade da superficie ou variag@es de
sinal por flutuacdes na fonte ou detector do equipamento. O método assume que os valores de
log(1/R) de cada comprimento de onda relacionam-se com uma distribui¢do, tal como uma
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distribuicdo Gaussiana. Baseado nessa hipoOtese, cada espectro é entdo normalizado.
Primeiramente, o valor médio de um espectro é subtraido do espectro original. O resultado dessa
operacdo € entdo dividido pelo desvio padrdo das intensidades desse espectro.>® A definicdo

matematica, entdo, do procedimento é: %

Xi

X = 71'1=1Z Equacdo 3
(xi—%j)? x
Xj(sNV) = \/W Equacao 4
g n—-1
Em que,

x; = vetor linha contendo o espectro original

n = nimero de pontos/variaveis no espectro

X;= média do vetor contendo o espectro original
Xisnv) = espectro processado por SNV

lustrativamente, pode-se observar o procedimento por meio da figura 14.

30 .
a)

m 20 Original
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=] r.
= of / 2
™
S ) B
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Indice do comprimento de onda

Figura 14. Adaptacdo de dois espectros simulados: (a) original
e; (b) aplicacdo de SNV em (a).%®
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2.4.3 Anélise Multivariada de Dados

A analise multivariada de dados consiste na analise de dados que apresentam um nimero
elevado de varidveis medidas a partir de varias amostras. O objetivo da aplicacdo da andlise
multivariada vai depender do estudo em questdo, o qual pode empregar uma ou mais ferramentas

quimiométricas.>°

A seguir serdo descritas brevemente as técnicas de analise multivariada de dados utilizadas

nessa dissertacéo.

2.4.3.1 Andlise de Componentes Principais (PCA)

Dentre as técnicas de analise multivariada, a Analise de Componentes Principais (PCA) é
a mais frequentemente usada pois é um procedimento geral utilizado para a reducao do nimero de

variaveis e analise exploratoria. *°

A representacdo matematica do PCA consiste em representar os dados originais como um
produto de duas matrizes T e P, denominadas matriz escore e peso, respectivamente, somada a

uma matriz de residuos conforme pode ser visto nas equagdes 5 e 6.%°

X=M; +M, + M;+...+My Equacdo 5
X = typ] +t,ps + tzpI+...+t,pf = X, t;p] + E Equacéo 6
Em que,

r = nimero de componentes principais

A figura 15 traduz as equacOes 5 e 6 para a versao vetorizada que mostra como a matriz X
é decomposta na soma de duas componentes principais. No caso de dados espectroscopicos, 0s
escores contém a informacao de como as amostras (linhas da matriz X) se relacionam entre si. Por
outro lado, os pesos indicam a importancia de cada variavel para a definicdo da componente

principal em questo.5!
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8] ]JlT L ]JzT

I |
Espectro puro 1 | |Espectro puro 2

X + .04 F

Conjunto T T Residuo
d? ‘fia_d‘ﬁ Proporgdo do Proporgdo do
inicial componente 1 componente 2

Figura 15. Esquema representativo da decomposic¢do do PCA como soma de duas

componentes.®

Geometricamente, a mudanca de variaveis resulta em mudanca de eixos, denominados
Componentes Principais (PC), dispostos de maneira que sejam ortogonais para que se evite
redundéncia de informacGes. Cada novo eixo criado define uma direcdo que descreve parte da

informacéo global.®*

A primeira componente principal € calculada para que explique a maior fonte de variacéo
da informacéo original, seguido da segunda componente que explica a segunda porcdo e assim
sucessivamente. Dessa maneira, as variaveis originais sdo substituidas por um conjunto de novas

variaveis, as componentes, que sdo combinagdes lineares das variaveis originais. ¢

As porcentagens de variancias explicadas das componentes sdo geralmente dispostas em
ordem decrescente, normalmente estando retidas nas primeiras componentes principais as
informacdes que descrevem o comportamento dos dados referente a maior parte da variancia. Esse
comportamento pode entdo ser representado em graficos de escores e pesos, variando de duas a
trés dimensdes, facilitando a visualizagdo do resultado.>® A selegdo do nimero de componentes
principais pode ser realizada de diversas maneiras, como por exemplo determinando-se um valor
basal de variancia acumulada que € aceito como suficiente para descrever os dados. Outra forma
de se determinar o nimero de variaveis latentes a ser utilizado no modelo é através do valor da
Raiz Quadrada do Erro Quadrado da Validacdo Cruzada (RMSECV) — equacdo 7. O nimero de
componentes principais é selecionado a partir do qual ndo existe variacdo apreciavel no valor de
RMSECV.52
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TR (xi—Xie)?

m

RMSECV = Equacdo 7

2.4.3.1.1 Deteccdo de amostras andmalas

Amostras andmalas podem ser denominadas genericamente como outliers. Diversos
métodos podem ser empregados para sua identificacdo, tais como por meio de PCA.
Conceitualmente, essas amostras sao observaces que sdo extremas em relacdo ao conjunto de

dados ou que ndo se ajustam no modelo de PCA estabelecido.®

Outliers podem ser observados nos graficos de escores como pontos muito distantes do
restante da distribuicdo das demais amostras. Esses outliers também podem ser identificados a
partir da estatistica de Hotteling (T2), que é a generalizacdo multivariada do teste t de Student e
fornece verificacdo para observacdes que aderem a normalidade multivariada, medindo, portanto,
a variagdo dentro de um modelo PCA. %354 O pardmetro T2 é definido como, a soma dos escores

quadrados normalizados — equacaos8.
T2, = tl.S7 Equacdo 8
Em que:
t; = projecdo do escore i no eixo do componente principal e;

S; = matriz de covariancia dos escores das amostras utilizadas na constru¢cdo do modelo
PCA, definida como T'T.

O valor de Hotteling T2 corresponde & uma medida de distancia de uma amostra ao centro
da distribuicdo dos escores no espago definido pelas componentes principais. Outra medida que
também auxilia na deteccdo de outliers € a somatdria dos quadrados dos residuos espectrais de
cada amostra, representada como Qi. Determinados a partir de Qi=e;i"e;, onde e é o residuo obtido
pela diferenca entre o espectro estimado por PCA (Xie) € 0 espectro medido (xi). A partir desses
parametros, pode-se definir um nivel de confianca, por exemplo, de 95% ou de 99%. Nessa
dissertagdo, adotou-se como limite de confianca 95%, no qual observacdes fora da area interna da

elipse dos escores ou pontos fora dos limites de T2 e Q sdo considerados outliers. ®° Além disso, 0
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nimero de componentes principais dos modelos PCA utilizados para identificacdo de outliers
foram escolhidos como aquele necessario para explicar no minimo 95% da variancia total

observada.
2.4.3.2 Resolugao Multivariada de Curvas com Minimos Quadrados Alternantes (MCR-ALS)

Denota um conjunto de ferramentas matematicas que objetivam a deconvolucdo e
estimativa de perfis de resposta mais puros de constituintes quimicos ou espécies de uma mistura
presentes em uma matriz de dados. A resposta depende da técnica analitica utilizada podendo
corresponder ao perfil espectral, tempo de retencéo, pH, entre outros. O MCR é um método de
analise de dados de duas vias, pois é capaz de analisar matrizes de dados para fornecer estimativas

dos perfis espectrais, intensidades relativas ou ambos.%®

Dois requisitos para a aplicacdo do MCR séo: (i) deve ser possivel estruturar os dados
experimentais em forma de matriz bi- ou multidimensional e que (ii) esse conjunto de dados possa
ser razoavelmente bem explicado por modelo bilinear utilizando-se nimero de componentes

limitado.®” O modelo bilinear a que se refere é representado pela equagio 9.%
D=CS'+E Equacéo 9
Em que:
D = Matriz de dados original
C = Estimativa dos perfis de intensidade relativa de cada composto no sistema
St= Estimativa dos espectros puros
E = Matriz de Residuos

A figura 16 elucida esquematicamente a decomposic¢ao da matriz expressa pela Equacéo 9.
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Informacdo Mista Perfis de Intensidade Relativa Perfis Espectrais

Figura 16. Esquema do modelo de Resolugéo de Curvas Multivariadas de uma matriz D (M x N).

O algoritmo de Minimos Quadrados Alternantes (ALS) é um procedimento iterativo, no
qual refina-se as matrizes C e Statravés de ciclos de processos de otimizacdo. Esse processo
finaliza quando atinge-se um critério de convergéncia, como o numero de ciclos estipulado ou
quando a diferenca do ajuste entre duas iteracbes consecutivas atinge valor inferior ao

determinado.®®

Para o método ser aplicado, uma matriz contendo os perfis aproximados de intensidades
ou espectros daquele a ser obtido ao final do processo precisa ser estabelecido como estimativa
inicial. Essa, por sua vez, preferencialmente deve ser a matriz que contém menos sobreposicéo de
informagtes.% Existem muitas ferramentas quimiométricas para a construcdo das estimativas
iniciais e algumas apenas selecionam matematicamente as colunas e linhas mais puras da matriz
de dados iniciais. O método utilizado nessa dissertacdo denomina-se PURE, que seleciona as
colunas com as variaveis mais puras conforme o nimero de fatores que se supde existir na amostra
e tem como base o método SIMPLISMA (do inglés, Simple-to-use interactive self-modeling
mixture analysis), em que a selecdo da variavel mais pura ocorre por meio da determinacdo do

angulo maximo gradual (SMAC).%
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Para a minimizacdo de ambiguidades na decomposicdo de dados e para melhorar o
resultado final, dando-lhe uma solucdo de maior significado fisico ou quimico, sdo impostas
restricles as solucdes do algoritmo. Essas podem ser definidas como uma propriedade quimica ou
matematica que satisfaz todo o sistema ou parte dele.®® As restricdes mais comumente utilizadas

530:%9

a) N&o-negatividade: aplica-se quando é possivel assumir que os valores dos resultados a
serem obtidos para os perfis de intensidade relativa, estimativa dos espectros putos ou
ambos ndo deve apresentar valores negativos. Essa restri¢cdo forga os valores de um dado
perfil a serem iguais ou superiores a zero. Um exemplo de aplicacdo dessa restricdo €
requerer que os perfis de intensidade e devem ser maiores ou iguais a zero por nao ser
razoavel guimicamente concentracdes negativas para 0s componentes das misturas.

b) Unimodalidade: permite apenas um maximo por perfil. Essa condicdo é satisfeita por
muitos perfis de intensidade baseados em picos, como por exemplo em cromatogramas.

c) Posto local: descreve como o nimero e a distribuicdo de componentes varia localmente
através do conjunto de dados. Aplica-se tal restricdo quando se conhece previamente sobre
a presenca ou auséncia de certo composto em alguns espectros que fazem parte do conjunto
de dados a ser analisado.

A figura 17 ilustra algumas das restricdes possiveis aqui descritas.

(c)

Figura 17. Exemplos de restricdes que podem ser aplicadas durante a utilizacdo do MCR-ALS:

(a) ndo-negatividade; (b) unimodalidade; (c) posto local.
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Salutar evidenciar que o algoritmo busca uma estimativa do espectro mais puro, ndo
espectro de substancia pura. A homogeneidade de uma amostra apresentara um singular espectro,
sendo identificado pelo método como um Unico composto, ainda que a amostra seja resultante de

dois ou mais compostos.>?

O método de otimizacdo por ALS baseia-se na estipulacdo de critério de convergéncia
como a comparacdo do ajuste de duas iteracBes consecutivas. Quando a diferenca desse ajuste €
menor que um valor estipulado, a otimizacéo finaliza.®® O procedimento operacional, entéo, do

MCR-ALS inclui os seguintes passos:

Determinar o numero dos componentes D;
Calcular as estimativas iniciais;
Usando a estimativa de C, calcular a matriz St utilizando as restricdes adequadas;

Usando a estimativa da matriz St, calcular a matriz C, utilizando as restri¢des adequadas;

SAREET I

A partir do produto de C e Stencontrado nos passos anteriores de ciclos interativos, calcular
uma estimativa da matriz original D e;
6. Repetir os passos 3, 4 e 5 até que a convergéncia seja atingida, gerando entdo a matriz de

residuos E.

Salutar mencionar que o MCR é um modelo que reuni diversas ferramentas quimiométricas
que tem como objetivo realizar a separacdo dos sinais presentes em um conjunto de dados, que
idealmente se referem aos sinais dos componentes quimicos presentes, com base nas diferencas ou
variancia presente nos dados. Busca-se os perfis espectrais de cada componente de forma que esses
representem idealmente os componentes puros de uma mistura, mesmo quando ndo ha informacéo
disponivel sobre a natureza ou composicdo dessas misturas. Portanto, dado o comportamento
observado do conjunto de dados analisado nessa dissertacdo, 0 MCR foi escolhido como o método
mais adequado, em que buscou apreciar as maiores diferencas apresentadas entre os dois carros

comparados.
2.4.3.3 SIMCA - Soft Independent Modeling of Class Analogy

O método SIMCA ¢é uma técnica paramétrica de classificacao, ou seja, considera que as

variaveis tenham uma distribuicdo normal e que ha homogeneidade na matriz de variancia —
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covariancia. E também definido como um método de modelagem, pois é ajustada uma regido de
confianca as amostras de uma determinada classe. Considerando um modelo que apresenta varias
classes, as amostras analisadas nesse modelo podem pertencer a nenhuma classe, uma classe ou
varias classes ao mesmo tempo. E, por fim, é probabilistico, pois atrelam a classificacdo um grau
de confianca. "2

Consiste em modelar cada classe independentemente através da PCA, baseando-se em um
valor de componentes principais que expliquem o minimo de 95% de variancia acumulada para
cada classe. O numero de outliers em cada conjunto de treinamento é determinado pela plotagem
grafica dos escores e dos valores de Hotelling T2 por Q. Dessa maneira, um nimero suficiente de
componentes principais é utilizado de maneira a explicar a maior varia¢do dentro de cada classe
ao mesmo tempo em que se garante alta razdo sinal-ruido pelo fato de ndo incluir componentes

principais ruidosos.”

Geometricamente, os modelos descrevem regides espaciais para cada classe. Uma classe
genérica n passa a ser representada pela equacdo 6. Para cada classe representada por essa
equacio, calcula-se o desvio padrio dos residuos e as variancias das amostras em cada €ix0.>%? O
poder de discriminagdo dos modelos € baseado nas distancias, nos residuos e variancias entre cada
classe.

Com base no espago ou regido de confianca gerada pelos conjuntos de treinamento, a
variancia residual do conjunto de treinamento é comparada com a variancia residual dos novos
objetos’, a projecdo das amostras do novo objeto e sua distancia das fronteiras da classe permite
sua atribuicdo a uma das classes predefinidas no modelo.”® Uma vez que objetos desconhecidos
sdo confrontados e caem nessa mesma regido espacial, podem ser classificados como compativeis
com 0 grupo que gerou a classe. " 7" Alternativamente, se 0 modelo ndo apresentar poder de
discriminacéo suficiente, a amostra pode ser classificada como membro de mais de uma classe.”
Uma terceira possibilidade ¢ de guando a amostra € suficientemente diferente de todos o0s
conjuntos modelados, sendo, portanto, classificada como nao pertencente a nenhuma das classes.
Neste sentido, encontram-se dois tipos de erro: tipo | (falso negativo), em que uma amostra ndo é
atribuida a sua propria classe; e erro tipo Il (falso positivo), em que uma amostra é incluida na
classe incorreta. Por fim, o resultado final da modelagem consiste em elementos graficos

contendo’™:
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Q) teste de ndo-assinalamento de amostras: amostras que ndo foram assinaladas em
nenhum grupo;

(i) teste de classificagdo incorreta: amostras que deveriam ser classificadas em dado
grupo e ndo foram —erro tipo I e |1

(iii)  Teste de assinalamento em mdaltiplos grupos

(iv)  Teste de insercdo de outras amostras em dada classe de treinamento

(v) Matriz de confusédo — valores de O a 1 de verdadeiros positivos, verdadeiros
negativos, falsos negativos e falsos positivos

(vi)  Tabela de confusdo — quantas amostras foram classificadas corretamente dentro de

suas classes ou erroneamente em outras classes.

2.4.3.3.1 Avaliacéo da Performance da Classificagdo

Conforme mencionado anteriormente, alguns fatores sdo usados para estimar a qualidade
dos modelos de classificacdo, ambos com propdsitos de ajuste e validacdo.®® Esses parametros
relacionam-se com a presenca de erros nos resultados, como uma classificacdo errada,
independente de qual categoria se enquadre e qual o peso que tem para 0 modelo gerado.®! Esses
indices podem ser retirados da Tabela de Confusédo, genericamente representada pela tabela 6, que
é uma matriz GXG, em que G € o numero de classes. O elemento ngk representa o numero de objetos
pertencentes a classe g e assinalados a classe k. Consequentemente, os elementos diagonais ngg
representam os elementos classificados corretamente e os elementos fora dessa diagonal

representam amostras que foram classificadas erroneamente.

Tabela 6. Tabela de Confusédo genérica
CLASSE VERDADEIRA

CLASSE PREDITA 1 2 3 G
1 N11 ni2 ni3 . niG
2 N21 n22 Nn23 . N2G
3 N31 ns32 N33 .. N3G
G N41 N42 N43 . N4G
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Visando melhorar a performance da classificacdo, o0 modelo pode ser reajustado até que se
encontre uma matriz que tenda a aproximar os valores de nggao nimero dos objetos utilizados na

modelagem.

2.4.3.3.2 Validagéo da Classificagao

A implementagdo do modelo requer um valor minimo de eficiéncia ou grau de acerto, que
que lhe confira confianca na inser¢cdo em uma analise de rotina. Para tal fim, o proprio modelo
SIMCA fornece valores indiretos que podem avaliar o desempenho do método. O resultado
verdadeiro positivo reflete quantos objetos foram corretamente assinalados ao seu grupo. O
verdadeiro negativo indica todas as amostras que de fato ndo pertencem ao grupo e, portanto, tém
acertada rejeicdo dentro dos limites. O falso positivo indica 0 nimero de amostras que foram
classificadas dentro de uma classe, mas que ndo pertencem a ela. Por fim, o falso negativo indica
amostras que foram classificadas como ndo pertencentes a classe em estudo, mas que na realidade
sdo amostras pertencentes a classe. O calculo de eficiéncia do método, expressos em termos de
taxa de eficiéncia (TEF), conforme equacéo 11, ¢ feito em funcéo de taxas de erros falsos negativos

(TFN — Equacdo 12) e falsos positivos (TFP — Equagio 13). &

TEF = 100% — (TFN + TFP) Equacéo 10
TFN = —~_100% Equagio 11
FN+VP
TFP = —2—100% Equacio 12
FP+VN
em que:

TFN equivale a taxa de erros falso negativo observada no modelo para a classe alvo, ou erro do tipo |
€,
TFP é a taxa de erros falso positivo observada no modelo quando aplicado em amostras da classe ndo

alvo, ou erro do tipo II.

Os valores minimos aceitos para conclusao de eficiéncia para 0 modelo séo de 0,95, uma

vez que amplamente empregado na comunidade forense e preconizado para outros métodos
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desenvolvidos pelo Grupo Cientifico de Trabalho em Analise de Materiais (do inglés, Scientific
Working Group on Materials Analysis - SWGMAT).

2.4.4 Testes de hipoteses

Os estudos analiticos, além da descricéo, permitem a tomada de decisao. Os testes de hipdtese
tém por objetivo auxiliar o observador quando a decisdo € necessaria quanto a relacdo existente

entre uma amostra e a populacdo derivada dessa.

Testes de hipéteses, portanto, sdo procedimentos para a comparacdo da consisténcia de
dados com a hipdtese nula, denotada por Ho. Estabelecida a hipotese nula, que afere que néo ha
significante diferenca entre médias, pode-se aplicar métodos estatisticos para calcular a
probabilidade de que a diferenca observada entre a média da amostra e o valor verdadeiro surge
somente como resultado de erros aleatdrios. A medida que a probabilidade da diferenca observada
diminui, menos provavel se torna a veracidade da hipdtese nula. Normalmente, a hipotese nula é
rejeitada, e, portanto, assume-se a hipotese alternativa Hi, quando a probabilidade de tal diferenca
ocorrer € menor que 1 em 20 (i.e. 0,05 ou 5%). Em tal caso, € dito que a diferenca é significante
com 95% de nivel de confianca. Caso a hipdtese nula seja aceita, demonstra-se ndo que é
verdadeira, mas que com tal nivel de confianca ndo foi demonstrada falsa.®® Nesse contexto, o teste
t-Student prova-se particularmente til e robusto para comparagdes de médias e desvios padrao de

testes analiticos em duas amostras independentes com variancias desconhecidas.®*
2.5 Andlise de tintas automotivas no contexto da quimica forense

A rotina forense para exame de confronto de tintas automotivas baseia-se na constatacao
de que as amostras sdo diferentes.®®> A impossibilidade de detectar diferencas significativas apds
exaurir as metodologias disponiveis ao perito criminal resulta na conclusdo de que a amostra
conhecida e a questionada podem ter origem comum, ou seja, como resultado o laudo pericial

conclui que as amostras sao compativeis.

Internacionalmente, o SWGMAT era dedicado ao desenvolvimento das analises de
microvestigios, tendo produzido guias para analises de fibras, tintas, materiais vitreos, cabelos e

fitas adesivas.®® Por meio desse grupo foram produzidos métodos padrdo ASTM (do inglés,
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American Society for Testing and Materials), como os métodos ASTM E2937-13, E1610-14,
E2808-11, entre outros, que delineiam procedimentos operacionais padrdo em laboratérios
forenses qualificados, produzindo analises robustas que previne questionamentos na fase
processual. Os guias abordam métodos especificos por Espectroscopia de Infravermelho®’,
Microscopia eletronica de Varredura®, Microespectrofotometria®® — espécie de microscopia que
agrega o poder de magnificacdo microscopica com espectrofotdmetros que variam do ultravioleta
ao infravermelho préximo - e Espectroscopia Raman.®® Contudo, apesar de serem técnicas
estabelecidas, sdo economicamente pouco favoraveis para a analise de tintas em grande parte dos

laboratérios forenses.

A Espectroscopia Visivel € uma técnica analitica bastante difundida em diversas areas da
ciéncia, com instrumentacdo relativamente simples e de interpretacdo relativamente facil. A
técnica foi selecionada para o trabalho devido ao equipamento, que se encontra disponivel em
grande parte dos Institutos de Criminalistica no Brasil e é de féacil operacéo, tornando possivel a

analise sem que seja necessaria a aquisi¢do de novos equipamentos.

Rosli et al. (2015) reportam a aplicacdo da quimiometria a dados colorimétricos gerados
em Comparadores Espectrais de Video com fins forenses. Nesse estudo, utilizou-se 42 fragmentos
de tintas de 7 montadoras que foram analisados com analise de clusters e PCA visando a
classificagdo das tintas automotivas, concluindo sobre a capacidade do equipamento de verificar
similaridades entre cores das tintas e separa-las em clusters de cores, 0 que visivelmente pode-se

checar.'?> Ademais, o estudo néo descreve confrontos, que séo a necessidade da rotina pericial.

Ferreira et al. (2017) descrevem o poder de discriminacdo do uso combinado de
equipamento que realiza imageamento hiperespectral na regido visivel e infravermelho proximo e
PCA como abordagem forense para diferenciar tintas automotivas. Foram utilizados 38 fragmentos
de tintas de 12 montadoras. Conclui-se que o metodo desenvolvido € capaz de diferenciar
fragmentos brancos, pratas, vermelhos e cinzas demonstrando ser uma técnica alternativa as
preconizadas internacionalmente.’ O estudo, contudo, utilizou um equipamento e técnica de
aquisicdo que nem todos os equipamentos presentes nos centros de pericia criminal brasileiros

possuem.
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3. COMPATIBILIDADE DE TINTAS AUTOMOTIVAS POR
ESPECTROSCOPIA VIS-NIR E MCR

O presente estudo visa desenvolver um método capaz de confrontar micro-vestigios de
tintas automotivas, ou seja, comparar uma amostra desconhecida de tinta com veiculo que a
investigacao policial julga ser o suspeito, utilizando Comparador Video Espectral na regido visivel

e infravermelho proximo e processamento de dados por PCA e MCR-ALS.
3.1 Materiais e Métodos

A parte experimental do presente trabalho foi realizada na Se¢do de Documentoscopia com
veiculos automotores periciados do péatio do Instituto de Criminalistica Leonardo Rodrigues da
Superintendéncia da Policia Técnico-Cientifica do Estado de Goias (SEDOC/ICLR/SPTC-GO)
pertencente a Secretaria de Estado da Seguranca Publica do Estado de Goiés (SSP-GO).

3.1.1 Materiais

3.1.1.1 Instrumentos de coleta

Utilizou-se pinca anatémica de dissec¢do de 18 cm, bisturi esterilizado de aco carbono n°
24 descartavel, lenco de folha dupla suave descartavel, etanol para limpeza da superficie e
envelopes de coleta de evidéncia padrdo do ICLR. Os materiais descartaveis foram trocados para

cada nova amostra.

3.1.1.2 Veiculos automotores

Os 12 (doze) veiculos selecionados apresentavam consideraveis avarias e efeitos osmoticos
previamente discutidos nessa dissertacdo, ndo sendo produzidas novas danificagcdes. As amostras
foram retiradas de trés montadoras significantemente presentes na frota brasileira, sendo essas
Volkswagen, Chevrolet e Fiat. Para cada montadora foram selecionados dois modelos em que se
variou as cores, sendo sempre coletadas as mesmas cores. A esquematizacdo da coleta é

demonstrada na Tabela 7.
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Tabela 7. Relacdo de marcas e cores de tintas dos veiculos utilizados para o confronto de tintas.

VOLKSWAGEN CHEVROLET FIAT RENAULT
PRETA Polo 1 Corsa 2 n/a n/a
(2 amostras)
VERMELHA Gol 1 Gol 2 Corsa 1 n/a n/a
(Van1l
COR PRATA Gol 3 Corsa 3 n/a (RABECAO)
BRANCO n/a n/a Siena 1 n/a
(2 amostras)
AZUL Gol 5 Celtal Palio 1 n/a
PARA- Van 2
CHOQUE n/a Celtal n/a (Rabecao)

3.1.1.3 Equipamento

Foi utilizado o Comparador Video Espectral, modelo VSC-6000/HS (VSC®, Video
Spectral Comparator) da Foster & Freeman da SEDOC - ICLR — SPTC.

3.1.2 Métodos

3.1.2.1 Aquisicao de Espectros

Ao ligar-se 0 equipamento, € necessario aguardar um minimo de trinta minutos para a
estabilizacdo da lampada. Anteriormente a cada amostra, calibrou-se o equipamento com ceramica
branca do equipamento. Ativou-se o equipamento em sua fungdo espectrométrica automatizada,
utilizando a cdmera e filtros de passo proprios do equipamento. A aquisicao espectral foi realizada
na faixa de 400 (quatrocentos) a 1000 (mil) nm com intervalos de 1(um) nm apos ativacdo do
modo hiperespectral. Todos os espectros foram adquiridos no modo de reflectancia. Selecionou-
se a régua em modo reticulado em cruz, com resolucdo de 1 (um) milimetro. A aquisi¢do pontual
de 20 espectros foi realizada por quadrantes da amostra, conforme pode ser constatado na figura
18. A selecdo da area da amostra em que se adquiriu 0S espectros, consiste na area mais plana

possivel.
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Figura 18. Tela de aquisigdo de espectros com configuragdes pré-estabelecidas.
A rotina adotada para a aquisicdo dos espectros no equipamento consiste em:

(1) Calibragéo do instrumento com padréo de ceramica branco.

(2) Insercao da amostra no compartimento do equipamento.

(3) Ajuste dos parametros de analise no equipamento como foco e zoom para melhor
visualizacdo da amostra.

(4) Ativacdo do modo hiperespectral e aquisicdo de espectros nesse modo.

(5) Inicializacédo da tela de espectros.

(6) Selecdo de 20 (vinte) pontos de interesse e aquisi¢do de 5 (cinco) espectros por
quadrante da amostra.

(7) Converséo dos espectros adquiridos para formato de texto (*.txt).

(8) Acondicionamento da amostra no envelope de evidéncias de origem.

3.1.2.2 Preparo dos dados

Para a analise de MCR e teste de significAncia para comparagdo das médias, a partir da
classificacdo das amostras em conjuntos de cores iguais, cada amostra foi agrupada em nova
matriz, criando-se, entdo, a matriz de dados a ser trabalhada na analise de dados.
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Para a analise de PCA, preparou-se uma unica planilha de Excel contendo em suas linhas

0s espectros obtidos para os carros de cores iguais.

3.1.2.3 Analise de dados

Os dados gerados no preparo dos dados foram tratados utilizando o software MATLAB
versdo 8.0.0.783 (R2012b). A andlise de MCR foi realizada através do pacote quimiométrico
PLS_toolbox versdo 7.0.3% e rotinas desenvolvidas em nosso laboratdrio. As rotinas também
podem ser realizadas em softwares gratuitos como Octave e R.

A primeira etapa da anélise de dados foi uma analise exploratéria utilizando PCA com fins
de verificar se os espectros obtidos continham informacao que permitisse a separacdo das amostras
de carros de cores iguais em clusters nos graficos de escores. O teste € realizado por meio do
MATLAB adicionando-se classes, correspondentes as cores e marcas, e estabelecendo os
comprimentos de onda de 400 a 1000 nm como as variaveis da matriz de dados e escala de eixo
de comprimento de onda. Como pré-processamento, aplicou-se SNV e centralizacdo na media. O
resultado da analise € observado por meio dos graficos de escores e pesos. O nimero de PCs foi

determinado como aquele que explicava ao menos 95% da variancia dos dados.

A segunda etapa da analise foi a deteccdo e exclusdo de amostras andmalas (outliers), que
foram identificadas pelos parametros T2 e Q nos clusters gerados na primeira etapa. Para essa

deteccdo, a analise PCA foi aplicada aos espectros de cada carro/amostra separadamente.

Prosseguiu-se a analise de MCR pela interface graficado MCR_Toolbox®3, sendo definidas
as condicdes descritas a seguir. Inicialmente, estabeleceu-se 0 nimero de componentes como
sendo igual 2 (dois), supondo que, caso haja diferenca entre as tintas, essa pudesse ser modelada
por apenas dois componentes, que podem ser atribuidas a duas tintas diferentes ou dois
componentes que podem estar presentes nas duas tintas em proporcdes diferentes. Em seguida,
selecionou-se como estimativa inicial PURE, conforme discutido anteriormente nessa dissertagéo.
O método de deteccdo da varidvel pura usa como variavel os espectros, sendo o ruido permitido
correspondente a 2%. Inicia-se a otimizacéo, indicando que o numero de matrizes € equivalente a
1 (um). Quanto as restricdes, foi imposto que ao perfil de intensidades houvesse a ndo-negatividade

por meio da fun¢do Minimos Quadrados N&o-Negativos Rapido (FNNLS do inglés, Fast Non-
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Negative Least Squares). Nenhuma restricdo foi aplicada aos espectros. Adicionalmente, aplicou-
se a normalizacdo dos espectros pela norma Euclidiana. Os parametros finais para a otimizagdo
foram estipulados como 50 (cinquenta) iteracdes e critério de convergéncia de 0,1%, sendo gerado

ao final da otimizacéo os perfis estimados para 0s espectros puros e intensidades relativas.

A resposta adquirida por meio do MCR foi entdo submetida ao teste de significancia para
comparacdo de médias, calculado entre a média das intensidades relativas do componente 1 para
o0s espectros do carro/amostra 1 e a média obtida para as intensidades relativas do componente 1
para 0s espectros do carro/amostra 2. Esse teste também foi realizado com as intensidades relativas
do componente 2, sendo esperado um resultado concordante com o obtido para o componente 1.
Para a realizacéo do teste de significancia foram excluidos os outliers identificados por PCA. A
figura 19 ilustra o procedimento de classificacdo e andlise de outliers. A figura 20 ilustra o
procedimento de MCR.
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Figura 19. Procedimento de PCA para remogéo de outliers e classificacao.
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Figura 20. Procedimento de MCR

3.1.3 Resultados e Discussoes

3.1.3.1 Anélise exploratdria de dados

Os resultados espectrais iniciais obtidos e pré-processados com SNV e Centralizacdo na média

sdo apresentados na figura 21. Observa-se que 0s espectros brutos apresentam elevado ruido e

significativa variacdo na linha de base, o que justifica a aplicacdo do pré-processamento. Apds a

aplicacdo de SNV, observa-se uma redugéo na variacao da linha de base.

1o
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Intensidade / u.a.

10 L L
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T 800

: -
900 1000

Comprimento de onda / nm

500 604 700 800 900 1000
Comprimento de onda / nm

Figura 21. Conjunto de espectros adquiridos de 14 veiculos automotores a) brutos e (b) pré-

processados por SNV.
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Selecionou-se 0 numero de Componentes Principais necessarios para explicar no minimo

95% da porcentagem de variancia explicada acumulada para as amostras.

De acordo com esse critério, para a matriz de dados contendo os espectros de todas as
amostras foram selecionadas quatro componentes principais. A figura 22 apresenta o grafico de
escores das duas primeiras componentes principais (PC1 versus PC2), que explicam 51,13% e
36,89% dos dados, respectivamente. Observa-se que esse grafico ja permite a identificacdo de
alguns agrupamentos, como, por exemplo, o dos espectros das amostras do GOL 1, GOL 2 e
CORSA 1, que sdo carros com tinta da cor vermelha. Observa-se ainda que 0s espectros dos carros
da cor prata apresentam uma dispersao muito maior que a dos outros carros. Essa maior dispersdo
pode ser atribuida ao maior espalhamento de luz observado nessa cor. Essa analise preliminar
indica que as diferencas espectrais observadas dentro dos grupos permitem a distingdo das
amostras contendo as tintas automotivas.
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Figura 22. Grafico de escores de PC1 versus PC2 resultante da analise por componentes

principais da matriz de dados contendo os espectros de todas as amostras/carros.
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As figuras 23a e 23b apresentam a PCA realizada par a matriz de dados contendo apenas
0s espectros do grupo de carros da cor vermelha. Nesse caso apenas duas componentes principais
PC1 e PC2 sdo suficientes para se observar uma boa separagéo dos espectros das trés amostras. O
resultado apresentado na figura 23a permite concluir que PC2 explica em sua maioria a variancia
responsavel pela diferenca entre as amostras, uma vez que elas se separam ao longo do eixo de
PC2. Sugere-se que PC2 identifica diferenca de pigmentos presentes nas amostras, o que é
confirmado pelo gréfico de pesos exposto na figura 23b, que apresenta uma banda intensa centrada

em aproximadamente 600 nm, que € a regido correspondentes a cores de laranja ao vermelho.
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Figura 23. PCA do grupamento contendo somente amostras provenientes de automoveis
vermelhos: (a) anélise dos escores PC1xPC2 (b) analise da rela¢do dos pesos de PC1 e PC2 com

comprimento de onda.
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A PCA do conjunto de dados formado por automdveis azuis € representada na figura 24.
Nesse caso, a PC1 apresenta a maior fracdo de variancia dos dados, sendo responsavel pela
separacdo das trés amostras. Observou-se ainda que trés espectros ficaram fora da &rea
correspondente ao limite de confianga de 95%. A andlise da relagdo entre comprimento de onda e
pesos de PC1 e PC2 para esses dados mostra que a PC1 apresenta pesos positivos na faixa de
comprimentos de onda entre 400 e 500 nm, enquanto que em PC2 observa-se o contrario, sendo
essa a faixa que compreende as cores violeta a ciano, a esperada para as intensidades referentes
aos pigmentos, fato esse que se encontra de acordo com o observado para os pigmentos vermelhos.
Portanto, sugere-se também que a separacdo observada em PC1 na figura 24a seja devido as

diferentes tonalidades de azul, mas que ndo sdo perceptiveis a olho nu.

Automoveis azuis
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Figura 24. PCA do grupamento contendo somente amostras provenientes de automoveis azuis:
(a) analise dos escores PC1xPC2 (b) analise da relagdo dos pesos de PC1 e PC2 com

comprimento de onda.
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A PCA do conjunto de dados referente aos para-choques pretos pode ser vista na figura 26.
Diferentemente das interpretacGes para as figuras 23 e 24, a figura 25 apresenta clara separagéo de
grupos utilizando-se em conjunto PC1 e PC2, uma vez que a discriminacdo pode ser tracada na
diagonal no gréafico expresso na figura 25a. Observou-se ainda que dois espectros ficaram fora da
area correspondente ao limite de confianca de 95%. A analise da relacdo dos pesos de PC1 e PC2
com comprimento de onda reitera a complementariedade de PC1 e PC2 na faixa de 650 a 1000 nm
e perfis similares na regido que compreende os comprimentos de onda de 400 a 650 nm.
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Figura 25. PCA do grupamento contendo somente amostras provenientes de para-choques
plasticos e pretos: (a) analise dos escores PC1xPC2 (b) analise da relacdo dos pesos de PC1 e

PC2 com comprimento de onda.

As anélises das amostras de automoveis da cor prata geraram dados com alta disperséo
conforme pode ser visto na figura 26a, tornando dificil a interpretacdo da relacdo comprimento de
onda vs PCs encontrada na figura 26b. As analises foram repetidas para a exclusdo de eventuais
erros grosseiros de aquisicdo de dados e tendo resultados similares. Essas amostras foram
analisadas por Microscopia Eletronica de Varredura com detector de Espectroscopia de Raio-X
por energia Dispersiva (MEV-EDS) para verificacdo da composicdo das amostras, em que 0s

resultados sdo mostrados na figura 27 a 29.
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A andlise qualitativa por MEV-EDS permite concluir que os automoveis analisados
possuem diferentes morfologias e composi¢Oes de suas tintas. Conforme os resultados adquiridos,
aamostra denominada “RABECAQ” possui a morfologia regular e estrutura vitrea, sendo a analise
de MEV-EDS limitada no experimento a diferenciacdo das trés amostras uma vez que ja foi
reportado na literatura o baixo poder de discriminacdo da técnica em amostras vitreas devido a
baixa sensibilidade para alguns elementos.** A amostra denominada “Corsa 2” apresenta tanto na
micrografia quanto no espectro de EDS estrutura rica em pigmento de efeito baseado em aluminio,
tipico em tintas que requerem brilho. Por sua vez, a amostra denominada “Gol 3” apresenta
estrutura regular dada a micrografia e resultado qualitativo rico em célcio, o que indica o uso do
extensor carbonato de célcio na composicéo da tinta que possui o0 poder de aumentar o brilho e
diminuir a quantidade de TiO2 necesséria para atingir a cor e poder de cobrimento total da tinta.*®
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Figura 26. PCA do grupamento contendo somente amostras provenientes de automdveis pratas:
(a) analise dos escores PC1xPC2 (b) analise da relacdo dos pesos de PC1 e PC2 com
comprimento de onda.
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Figura 27. Resultados de MEV-EDS de automdvel denominado por “RABECAQ”: (a)
micrografia de amplificacdo; (b) micrografia de aproximacéo dos focos de incidéncia de radiagédo

na estrutura tipicamente vitrea e; (c) resultados qualitativos de EDS.

Lsec: 30.0 61 Cnts. B.O30 keV Det: Apallo X SO0 Det

Figura 28. Resultados de MEV-EDS de automovel denominado por “Corsa 2”: (a)
micrografia de amplificacdo; (b) micrografia de aproximacéo dos focos de incidéncia de radiacédo

na estrutura contendo flocos de aluminio e; (c) com resultados qualitativos de EDS.
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Figura 29. Resultados de MEV-EDS de automdvel denominado por “Gol 3”: (a) micrografia de
amplificagdo; (b) micrografia de aproximacao dos focos de incidéncia de radiacdo na estrutura

contendo grande concentracdo de célcio e; (c) com resultados qualitativos de EDS.

A inexisténcia de multiplas amostras de automoveis da cor branca impossibilitou que
fossem realizados os testes de PCA, como os realizados para 0s outros carros. Pela figura 23,
contudo, observa-se que 0s espectros desse carro se distinguem bem dos espectros dos demais

carros.

3.1.3.2 Anélise da compatibilidade de tintas automotivas por MCR

As amostras de carros de diferentes montadoras foram analisadas de forma pareada de
acordo com o critério cor, de forma que houvesse todas as combinacgdes possiveis sem repeticdes.
Para a realizacdo dessa analise foram sempre analisadas duas amostras da mesma cor, sendo que
a matriz de entrada no MCR era composta por 40 espectros, sendo 20 de cada carro. Novas
denominagdes foram dadas ao conjunto de dados contendo a combinacdo de dados espectrais
iniciais, onde 1 a 20 representa 0 conjunto de espectros do primeiro automovel e o conjunto

contendo os espectros 21 a 40 representam o segundo veiculo. As novas denominagdes foram
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feitas de acordo com a cor, onde A representa combinacGes com carros azuis, V representa as com
carros vermelhos, P com veiculos pratas, PP identifica as com para-choques pretos e PCP sdo
combinagGes de amostras adquiridas a partir de um mesmo veiculo preto.

Preliminarmente, processou-se 0s dados para a retirada de outliers. Conforme mencionado
anteriormente, estabeleceu-se o limite de confianca de 95%, para o qual amostras com valores de
T2 e Q superiores aos limites de confianca dos dois pardmetros foram retiradas do conjunto de
dados a serem processados por meio do MCR. Dessa maneira, pode-se observar que
separadamente, houve a exclusdo de um total de 14 espectros em um total de 340 espectros. O

resultado desse procedimento pode ser visto na tabela 8.

Tabela 8. Numero de outliers identificados entre 0s 20 espectros de cada uma das amostras.

Combinacao Novo Espectros  Espectros
conjunto 1a20 21a40
de dados

Gol5eCeltal Al 1 1
Gol 5e Palio 1 A2 1 1
Celta lePaliol A3 1 1
Celtale Van2 PP 0 0
GolleGol 2 V1 1 3
GolleCorsal V2 1 0
Gol2eCorsa 1l V3 1 0
Gol 3e Corsa 3 P1 0 0
Gol3eVanl P2 0 0
Corsa3eVanl P3 0 0
Polo 1 e Polol PCP1 1 0
Siena 1 com Siena 1 BCB1.1 1 0
Siena 1 com Siena 1 BCB1.2 0 3

Apds aretirada dos outliers por meio de PCA, a matriz contendo os espectros de dois carros
de mesma cor foi analisada por MCR, utilizando-se 2 componentes. Os resultados obtidos para a

comparacgéo dos espectros de dois carros da cor azul podem ser vistos na figura 30. Para esse caso,
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pode-se constatar que o MCR convergiu em uma solucdo com dois perfis espectrais
significativamente diferentes. Esse resultado é refletido nos perfis de intensidade relativa, que
revelam que a componente 1 estd presente no primeiro carro (espectros 1 a 20) com valores
elevados de intensidade relativa, enquanto que a mesma componente apresenta valores menores
para 0 segundo carro. O contrario é observado na componente 2. Tal fato sugere que as
componentes representam a tinta do carro. Similarmente pode ser observado para V2 (figura 31) e
bcbl.1 (figura 32).
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Figura 30. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de dois automoveis
azuis (Al): (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita) perfis dos espectros puros para 0s

componentes (==)1 e (==)2.
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Figura 31. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de dois automoveis
vermelhos (V2): (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita) perfis dos espectros puros

para 0s componentes (==)1 e (==)2.
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Figura 32. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de do mesmo automovel
branco (bcbl.1): (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita) perfis dos espectros puros

para 0s componentes (==)1 e (==)2.

Os resultados obtidos para a comparacao dos espectros provenientes de outros dois carros
da cor azul podem ser vistos na figura 33. Para esse caso, pode-se constatar que 0 MCR também
convergiu em uma solu¢do com dois perfis espectrais diferentes, contudo, ndo tdo claramente
distanciados quanto aos casos anteriores. Percebe-se que em alguns perfis de intensidade relativa
revelam que a componente 1 esta presente no primeiro carro (espectros 1 a 20) com valores
elevados de intensidade relativa, enquanto que a mesma componente apresenta valores menores
para o segundo carro, aproximados ao valor adquirido para o primeiro. Nesses casos, a componente
2 apresenta baixos valores para o primeiro carro, apresentando valores mais altos para o segundo
carro. Em outros casos, os perfis de intensidade relativa mostram tanto a componente 1 quanto a
componente 2 proximas nos grupos de espectro de cada carro, apresentando, porém, ainda se
percebe alguma distingdo em suas respectivas médias. A esse grupo ainda se sugere que a diferenca
seja devido as tintas de cada carro. Analogamente interpreta-se os resultados obtidos para as

combinac0es de carros azuis A3 (figura 34), vermelhos V3 (figura 35) e pratas (figuras 36, 37).
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Figura 33. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes automoveis
azuis (A2): (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita) perfis dos espectros puros para 0s

componentes (==)1 e (=)2.
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Figura 34. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes automéveis
azuis (A3): (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita) perfis dos espectros puros para 0s

componentes (==)1 e (==)2.
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Figura 35. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes automéveis
vermelhos (V3): (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita) perfis dos espectros puros

para 0s componentes (==)1 e (==)2.
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Figura 36. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de dois diferentes
automoveis pratas (P1): (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita) perfis dos espectros

puros para 0s componentes (==)1 e (==)2.
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Figura 37. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de dois diferentes
automaveis pratas (P2): (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita) perfis dos espectros

puros para 0s componentes (==)1 e (==)2.

Um terceiro grupo de espectros pode ser observado nos resultados obtidos para a
comparacdo dos espectros provenientes de carros prata podem ser vistos na figura 38. Para esse
caso, pode-se constatar que o MCR converge em uma solucdo com dois perfis espectrais
diferentes, contudo, ha um continuo nos perfis de intensidade relativa que revelam que a
componente 1 esta presente tanto no primeiro carro (espectros 1 a 20) quanto no segundo carro
(espectros 21 a 40). A esse grupo ainda se sugere que a diferenca nao seja devido as tintas de cada
carro, mas a interacdo da luz com a amostra uma vez que se encontram nesse grupamento grande
parte das amostras que deveriam ser classificadas como iguais como as amostras pcpl (figura 40)
e vermelhos bcbl.2 (figura 41). Analogamente encontram-se interpretadas as amostras de dois
carros vermelhos, cujos resultados encontram-se expressos em termos da figura 39 e de para-

choques plasticos pretos, encontrado na figura 42.
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Figura 38. Resultado da analise por MCR-ALS para 0s dados espectrais de dois diferentes
automoveis pratas (P3): (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita) perfis dos espectros

puros para 0s componentes (==)1 e (==)2.
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Figura 39. Resultado da analise por MCR-ALS para 0s dados espectrais de dois diferentes
automoveis vermelhos (V1): (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita) perfis dos

espectros puros para os componentes (==)1 e (==)2.
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Figura 40. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de um automdvel preto

(pcpl): (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita)

perfis dos espectros puros para 0s

componentes (==)1 e (==)2.
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Figura 41. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de um automdvel branco

(bcb1.2): (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita) perfis dos espectros puros para 0s

componentes (==)1 e (==)2.
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Figura 42. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de para-choques pretos

plasticos: (esquerda) perfis de intensidade relativa e (direita) perfis dos espectros puros para 0s

componentes (==)1 e (==)2.

Com base nos valores de intensidade relativa foi aplicado o teste de significancia t-Student

para comparagdo de médias, no qual a hipdtese nula (Ho) supde que X, =%, com 95 % de confianga,

onde X, é a média das intensidades relativas obtidas para os espectros de tinta automotiva do carro

1 e X, para o carro 2, respectivamente. Se o valor de p calculado pelo teste for maior que 0,05

conclui-se que a tinta automotiva dos dois carros € compativel entre si, tratando-se de

supostamente um Unico veiculo. Caso p<0,05 rejeita-se Ho e aceita-se a hipotese alternativa (Hz),

que supde que X; # X,, concluindo-se que as tintas automotivas ndo sdo compativeis,

representando tintas de origens diferentes. A tabela 9 sumariza os resultados de teste t para todas

as amostras que foram processadas.
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Tabela 9. Resultado do teste de significancia pelo teste t-Student de comparacdo das médias das
intensidades relativas obtidas a partir do método de MCR-ALS para o conjunto de dados de

confronto de tintas automotivas

H P Hipotese nula
Al 1 101 rejeitada
A2 1 10° rejeitada
A3 1 108 rejeitada
PP 1 10 rejeitada
Vi 1 101 rejeitada
V2 1 10° rejeitada
V3 1 10710 rejeitada
PI 1 108 rejeitada
P2 1 10° rejeitada
P3 1 0,02 rejeitada
pepl 1 10 rejeitada
bebl.1 1 1013 rejeitada
bcbl.2 1 10° rejeitada

Pelos resultados, pode-se perceber o teste apresenta uma alta eficiéncia na analise de tintas
diferentes, uma vez que se concluiu corretamente que todas as tintas analisadas eram de carros
diferentes com valores de p muito abaixo do valor critico de 0,05. Contudo, em amostras que
deveriam ser classificadas como iguais, como pcpl, bcbl.1 e bch1.2 o método também concluiu

que seriam diferentes, o que revela um problema para 0 método proposto.

Avaliou-se, entdo outras amostras em igualdade e percebeu-se que todas as respostas
retornavam valores de incompatibilidade. Nesse sentido, na tentativa de solucionar esse problema
foi avaliada a selecé@o apenas da regido visivel nos espectros de reflectancia, aquisicao de espectros
por EDXRF; além do uso de outros modelos quimiométricos para a analise de dados tais como

SIMCA. Essas tentativas sdo descritas nos proximos capitulos da dissertacao.
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3.1.4 Conclusdes

O método baseado na aplicagdo de MCR em dados de espectroscopia VIS-NIR para a
compatibilidade de tintas automotivas possui um bom poder de discriminacdo entre tintas
automotivas de uma mesma cor. As analises preliminares por PCA indicaram, em sua grande parte,
a formacdo de clusters dos dados espectrais para veiculos de uma mesma cor, enquanto as analises
por MCR-ALS resultam em diferenciagdo com valores de p abaixo do valor de limite de confianca
de 95%. O método, contudo, possuiu o viés de identificar como diferentes amostras cujas tintas
sdo provenientes de um mesmo automdvel. Uma possivel hipotese que justifica esse
comportamento sdo variagfes instrumentais entre as medidas ou diferencas nas superficies das
tintas nos dois locais onde foram feitas as medidas. Ademais, o uso de MEV-EDS permitiu inferir
que a classificacdo utilizando anélise elementar pode ser uma alternativa para o confronto de tintas
automotivas. Os resultados dessa secdo indicaram que 0 método proposto necessitava de ajustes
para evitar a ocorréncia de erros falso negativos (conclusdo que as tintas sao distintas, quando na

verdade sdo provenientes de um mesmo automovel).
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4. COMPATIBILIDADE DE TINTAS AUTOMOTIVAS - ESPECTROSCOPIA
VIS-NIR E SIMCA

O presente estudo visa desenvolver um método capaz de confrontar micro-vestigios de
tintas automotivas, ou seja, comparar uma amostra desconhecida de tinta com veiculo que a
investigacdo policial julga ser o suspeito, utilizando Comparador Espectral de Video na regido
visivel e infravermelho préximo empregando um método quimiométrico diferente daquele
aplicado na secdo anterior, na tentativa de se obter um método que pudesse minimizar a ocorréncia

de erros falso negativos. Para esse propésito, sera aplicado o modelo SIMCA.
4.1 Materiais e Métodos

Assim como na se¢do anterior, a parte experimental do presente trabalho foi realizada na
Secdo de Documentoscopia com veiculos automotores periciados do patio do Instituto de
Criminalistica Leonardo Rodrigues da Superintendéncia da Policia Técnico-Cientifica do Estado
de Goias (SEDOC/ICLR/SPTC-GO) pertencente a Secretaria de Estado da Seguranga Publica do
Estado de Goias (SSP-GO).

4.1.1 Materiais

4.1.1.1 Instrumentos de coleta

Similarmente a secdo anterior, utilizou-se pinca anatbmica de dissec¢do de 18 cm, bisturi
esterilizado de aco carbono n° 24 descartavel, lenco de folha dupla suave descartavel, etanol para
limpeza da superficie e envelopes de coleta de evidéncia padrdo do ICLR. Os materiais

descartaveis foram trocados para cada nova amostra.

4.1.1.2 Veiculos automotores

Os 16 (dezesseis) veiculos relacionados na tabela 10 consistiram dos mesmos
descritos no capitulo anterior, com a adi¢do dos seguintes veiculos:
1) aadigdo de um novo veiculo preto, denominado Polo 2;
2) aadicdo de um veiculo branco, denominado Gol 4, €;

3) aparticao de Siena 1 em duas amostras, denominadas B002 e B003.
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Tabela 10. Relagdo de marcas e cores de tintas dos veiculos utilizados para a comparagdo por
Espectroscopia Vis-NIR e SIMCA

VOLKSWAGEN CHEVROLET FIAT RENAULT
T
VERMELHA (38:)1) (\G/ggg) %\%ﬁ’; n/a n/a
PRATA ( F§3R08031) ((;%r 38 23) n/a (Ré\é%%%m
BRANCO (gggi) n/a (Bogizegaséoa n/a
AZUL (GGAO:)gl) (geAlto%i) (E&I:)Ooi) n/a
CPH%%AGE n/a (gglct)%ll) n/a (?Eggg%)

4.1.1.3 Equipamento

Foi utilizado o Comparador Espectral de Video modelo VSC-6000/HS (VSC®, Video
Spectral Comparator) da Foster & Freeman da SEDOC - ICLR - SPTC.

4.1.2 Métodos

4.1.2.1 Aquisicéo de Espectros

Nova aquisicdo de espectros foi realizada para todas as amostras presentes na tabela 10.
Ativou-se 0 equipamento em sua funcdo espectromeétrica automatizada, utilizando a camera e
filtros de passo préoprios do equipamento. A aquisicdo espectral foi realizada na faixa de 400
(quatrocentos) a 1000 (mil) nm com intervalos de 1(um) nm apds ativacdo do modo hiperespectral.
Todos os espectros foram adquiridos no modo de reflectancia.

Selecionou-se a régua em modo reticulado em cruz, com resolucéo de 1 (um) milimetro. A
régua dividiu visualmente a amostra em quatro quadrantes, sendo aqui definidos conforme os

quadrantes trigonomeétricos. Nos dois primeiros quadrantes foi realizada a aquisi¢ao pontual de 20
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espectros que foram utilizados na fase de treinamento do modelo ao passo que no terceiro e quarto

quadrantes realizou-se a aquisicdo pontual de 20 espectros de teste ou validacgéo.
4.1.2.2 Anélise de dados

Foi utilizado o software Matlab versdo 8.0.0.783 (R2012b) e andlise de SIMCA foi
realizada através da ferramenta PLS_toolbox 7.0.3 e rotinas desenvolvidas em nosso laboratorio e

na Universidade de Copenhaga, Dinamarca.

Preliminarmente, visualizou-se as transformacfes geradas pela aplicacdo do pré-
processamento com SNV e centralizacdo na média nos dados brutos. A aplicacdo de PCA foi
realizada para a definitiva exclusdo de outliers pelo grafico de residuos Q vs Hotelling T2. Caso
algum outlier fosse detectado, este era removido dos espectros de treinamento e 0 modelo era

recalculado para checar o comportamento da classe.

Para a construcdo do modelo SIMCA, forram utilizados apenas os espectros que nao foram
identificados como outliers pela analise prévia por PCA. Os valores de RMSECV foram
observados para a decisdo do ndmero adequado de componentes principais, tendo
obrigatoriamente que explicar 95% ou mais da variancia apresentada pelos dados. Uma vez que
0s modelos tiveram seu nimero de componentes principais selecionado, os limites que delimitam
a classe sdo estabelecidos e 0 modelo SIMCA para essa classe esta pronto para a fase de validagédo

com amostras externas.

Gerada a tabela de confusdo, checou-se os valores apresentados para avaliar se 0 método
se encaixava nos requisitos estabelecidos para ser aceito. Os gréficos dos testes de ndo-
assinalamento de amostras, classificacdo incorreta, assinalamento em mdltiplos grupos/classes,
insercdo de outras amostras em dada classe de treinamento foram observados para checar a
eficiéncia dos limites da discriminacdo do modelo. Se o modelo foi considerado com baixo poder
de discriminacdo, 0 mesmo era reavaliado com relacdo ao nimero de componentes principais e
reconstruido. Quando o modelo foi considerado otimizado, os valores de TP, FP, TN, FN eram

obtidos para que se pudesse calcular a taxa de eficiéncia.
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Na etapa de validagdo do modelo SIMCA construido, considerou-se atribuicdo correta de
uma amostra a uma determinada classe quando pelo menos mais da metade dos espectros de
validacdo sdo atribuidos corretamente a classe a que pertencem, ou seja, mais de 50% dos pontos
de replicatas de validacdo devem estar dentro dos limites de T2 e Q atribuido para a classe que
sabidamente fazem parte.

4.2 Resultados e Discussoes

4.2.1 Remogao de outliers

A comparacdo entre os dados brutos e os dados pré-processados de um carro azul pode ser
vista na figura 43, em que se percebe consideravel reducdo da variacdo da linha de base dos
espectros com a aplicacdo do SNV. Durante esse procedimento, pode-se também ja observar que
alguns espectros, mesmo apds 0 pré-processamento sdo destoantes do conjunto de dados, sendo
um indicativo da existéncia de outliers. O pré-processamento por SNV, além de centrar os dados

na média foi aplicado nas anélises de outliers e modelagem SIMCA de todas as amostras.

4 : : Dados‘ brutos ‘ 8 ‘ ngos pré-lprocessaldos

Intensidades / u.a.
Intensidades normalizadas / u.a.

-1 L L L L I I L L I
400 500 600 700 800 00 1000 'ﬁoo 500 600 700 800 900 1000
Comprimento de onda / nm Comprimento de onda / nm

Figura 43.Comparacéo entre dados brutos (a direita) e pré-processados (a esquerda) de CA001.

A construcdo do modelo de PCA para esse conjunto de dados é baseada na escolha do
numero de componentes principais a serem utilizados. Para a sele¢do do numero ideal, observou-
se os valores de RMSECV para cada nimero de componentes principais, sendo escolhido o

numero de componentes principais a partir do qual ndo se observava mudangas significativas nos
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valores de RMSECV. Esse processo de selecdo realizado na amostra CA001 tem seu resultado
representado na Figura 44, sendo escolhidos 5 componentes para essa amostra.

CA001

4 T
! ——RMSECY

35

RMSECV
)

05 I I | I \ \ \
?\I' 8 .. .10
Umero de componentes principais

Figura 44.Selecdo das componentes principais para a construcdo de modelo PCA do carro
CA001

O gréfico de Hotelling T2 por Residuos Q da amostra CA001, figura 45, demonstrou que
nenhum espectro se encontrava no quadrante que excede simultaneamente os limites de T2 e Q.
Contudo, dois espectros se encontraram acima dos limites de confianca de 95% para o parametro
Q e mais distantes da distribuicdo majoritaria dos espectros, portanto, esses foram considerados

outliers e foram retirados do conjunto de espectros de CA001.
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Figura 45. Hotelling T2 por Residuos Q da amostra CA001, em que ndo foi considerado 2

outliers.
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Anaélise similar foi realizada para todas as outras amostras. O resultado do procedimento é

apresentado na tabela 11 e os resultados graficos das demais amostras apresentados no anexo A.

Tabela 11.Quantidade de outliers identificados na analise dos 20 espectros de cada

amostra.

AMOSTRA NUMERODE AMOSTRA NUMERO DE

OUTLIERS OUTLIERS

P0OO1 1 B001 1
P002 0 B002 0
P003 2 BOO03 2
V001 2 GA001 1
V002 2 CA001 2
V003 0 PAQOO1 1
PRO01 0 PPO1 0
PR002 0 PP002 0
PRO03 0

4.2.2 Modelo SIMCA

Ap0s a retirada dos outliers das matrizes, os dados das amostras a serem comparados foram
inseridos em uma unica matriz com dimensdes correspondentes a soma dos espectros restantes.
Utilizando o software Matlab versdo 8.0.0.783 (R2012b) e ferramenta PLS toolbox 7.0.3,
carregou-se as classes correspondentes aos carros a serem comparados e inseriu-se a matriz de

comprimentos de onda na abscissa.

A figura 46 ilustra o efeito do pre-processamento nos dados dos carros azuis. Em seguida,

realizou -se a centralizacdo na média.
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Figura 46. Pré-processamento dos espectros dos automoveis azuis antes (esquerda) e depois
(direita) da aplicagdo de SNV para correcdo da linha de base.

Como destacado anteriormente, a escolha do niUmero de componentes principais durante a
modelagem de cada classe foi feita buscando o nimero de PCs necessario até se obter um patamar
nos valores de RMSECV e que também explicavam 95% de variancia. Para a matriz de espectros
da classe CA001, de automdvel de cor azul, foi suficientemente explicada com 5 componentes
principais, apresentando variancia acumulada de 96.08%. Esse nimero de componentes principais
escolhido foi o mesmo sugerido pelo automaticamente pelo software como o ideal para a

construcdo do modelo, conforme figura 47.

CAD01

T
== RMSECV

RMSECV
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2 4 6 8 10 12 14
Numero de componentes principais

Figura 47. Selecdo de componentes principais de CA001 durante modelagem da classe para

modelo SIMCA de automaoveis azuis

Segundo 0s mesmos critérios, a matriz de espectros da classe GA001 foi suficientemente

explicada com 4 componentes principais, apresentando variancia acumulada de 95,67%. A ultima
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classe de carros azuis, PA001, foi suficientemente explicada com 6 componentes principais,

apresentando variancia acumulada de 97.16%.

O modelo SIMCA construido para automdveis azuis foi entdo desenvolvido com 57
espectros. Considerando os espectros utilizados para desenvolver/treinar o modelo, dois espectros
de CA001 foram assinalados incorretamente, em que foi observado multiplo assinalamento, ou

seja, pertencente a duas classes diferentes: PA001 e CA001. O resultado encontra-se na figura 48.

Teste de classificagdo incorreta . Teste de multiplos assinalamentos
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Figura 48. Graficos de testes de assinalamento do modelo SIMCA gerado para carros azuis. (a)
Teste de ndo-assinalamento (b) Teste de classificacdo incorreta (c) testes de multiplos

assinalamentos
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A atribuicdo de um espectro a uma determinada classe é feita com base nos valores de T2
e Q. Quando um espectro apresenta valores de T2 e Q abaixo dos valores limites com 95% de
confianca para uma classe especifica, esse espectro era atribuido a essa classe. A figura 49 ilustra
essa atribuicdo, onde todos os espéctros da classe CAO001 se encontram dentro dos limites de
confianca de 95% para essa classe e 0s espectros das demais classes se encontram acima desses
limites. Esses resultados permitem concluir que esse modelo apresentou um boa capacidade de

diferenciar a amostra CA001 das demais amostras de tinta automotiva da cor azul.
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Figura 49. Distribuicdo dos valores de T2 versus Q para 0 modelo SIMCA para CA001- (a) visdo

ampla; (b) visdo aproximada da interseccdo dos limites de confianca de 95%.
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O mesmo procedimento foi realizado para a classe de GA0OOL. O resultado € apresentado

na figura 50, em que a classe determinada por GA0O1 se encontra dentro dos limites de confianca

de 95% e ndo apresenta nenhuma amostra de outras classes.
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Figura 50. Distribuigdo dos valores de T2 versus Q para 0 modelo SIMCA para GA001- (a)

T"2 -Modelos Azuis (GA001out)

visdo ampla; (b) visdo aproximada da interseccdo dos limites de confianca de 95%.

De forma analoga, a figura 51 mostra o resultado para PA001, onde se observa que, além

dos espectros da prdpria classe, tem-se dois espéctros da classe CA001. Esse resultado justifica

porque esses espectros tiveram dupla atribuicdo na figura 48.
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Figura 51. Distribuicdo dos valores de T2 versus Q para 0 modelo SIMCA para PA001- (a) visdo
ampla; (b) visdo aproximada da interseccdo dos limites de confianga de 95%.

Apbs a visualizacdo grafica, checou-se a tabela de figuras de mérito para a fase de
treinamento e a matriz de confusdo, que se encontram nas tabelas 12 e 13, respectivamente. A taxa
de eficiéncia obtida em que para as classes CA001 e GA0O1 foi 100%, e para a classe PA0O1 foi
de 94.7% devido a atribuicdo incorreta de dois espectros de CA001. O conjunto dos valores

apresentados demonstram que 0 modelo apresentou alto desempenho na discriminagéo das classes.
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Tabela 12. Figuras de mérito da modelagem SIMCA das amostras de tinta para os automoveis

azuis.
Classe TVP TEN TVN TFP TEF
CA001 100 0 100 0 100%
GA001 100 0 100 0 100%
PA001 100 0 94.7 5.3 94.7%

Tabela 13. Tabela de confusdo da modelagem SIMCA de automdveis azuis

Classe verdadeira

Predito como CA001 GA001 PA001
CA001 19 0 0
GA001 0 19 0
PAO001 2 0 19

A validacdo do método com as matrizes contendo os dados de espectros de validacdo dos
carros azuis, diferentes dos espectros utilizados para a modelagem, apresentou como resultado as
figuras 52, 53 e 54, em que houve a correta previsao da classe pertecente para todos 0s automoveis

com apenas um espectro erroneamente classificado, correspondente a uma replicata de GA0OL.
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Figura 52. Validag&o do modelo SIMCA para a identificacdo de tinta para a classe CA001, em

que os espectros de validacdo pertenciam a essa classe.
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Modelo SIMCA Azuis, Validacédo
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Figura 53. Validacdo do modelo SIMCA para a identificacdo de tinta para a classe GA001, em

que apenas um espectro de validacdo ndo pertenceu a essa classe.
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Figura 54. Validacdo do modelo SIMCA para a identificacdo de tinta para a classe PA001, em

que os espectros de validacdo pertenciam a essa classe.

O pré-processamento selecionado para 0s automoveis brancos também consistiu na
combinacédo da sequéncia SNV e centralizagdo na média. A comparagdo entre 0s espectros brutos

e pre-processados sao vistos na figura 55.
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Dados brutos Pré-processamento
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Figura 55. Pré-processamento dos espectros dos automoveis brancos antes (esquerda) e depois

(direita) da aplicagdo de SNV para correcdo da linha de base.

Para as amostras B001, B002 e BO03 foram escolhidos 10, 10 e 8 componentes principais,

que explicaram 95.22%, 95.65% e 95 % de variancia, respectivamente. As figuras 56 a 58 mostram

que todas as amostras de automdveis brancos foram assinaladas aos grupos, ndo restando amostra

de treinamento classificadas de forma errada.
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Figura 56. Teste de classificacdo incorreta dos espectros de cada amostra de tinta para 0 modelo

de automoveis brancos para 0 modelo SIMCA construido.
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Figura 57. Teste de multiplos assinalamentos dos espectros de cada amostra de tinta para o
modelo de automdveis brancos para 0 modelo SIMCA construido.
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Figura 58. Testes de ndo-assinalamento dos espectros de cada amostra de tinta para 0 modelo de

automoveis brancos para o modelo SIMCA construido.

O modelo SIMCA para B001 revelou que essa amostra é significativamente diferente das
classes de B002 e B003. A distancia dos espectros das amostras das classes B002 e B003 (figura

59) aos limites estabelecidos de 95% demonstram graficamente essa distingao.
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T2 - Modelo Brancos (b001})
Figura 59. Distribuicdo dos valores de T2 versus Q para o modelo SIMCA para B001- (a) visdo
ampla; (b) visdo aproximada da interseccdo dos limites de confianca de 95%.

As distribuicGes de T2 e Q para os modelos de SIMCA para B002 — figura 60 - também
apresentou 6timos resultados, pois todos os espectros dessa classe teve valores de T2 e Q abaixo
dos limites, enquanto que os espectros das demais classes ficaram acima desses limites. Por outro
lado, para a amostra B003, figura 61, foram observadas 5 replicatas da classe BO03 abaixo dos
limites de T2 e Q para a classe B003, sendo, portanto, quatro espectros com assinalamento duplo

(ou identificados como pertencentes as classes B002 e B003.
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Figura 60. Distribuicéo dos valores de T2 versus Q para o0 modelo SIMCA para B0O02.
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Figura 61. Distribuicdo dos valores de T2 versus Q para o modelo SIMCA para B003- (a) viso

ampla; (b) visdo aproximada da interseccdo dos limites de confianca de 95%.
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O conjunto de amostras de validagdo para brancos teve como resultado as figura 62 a 64.
Em que se percebe que todas as replicatas foram corretamente assinaladas aos grupos a que

pertencem.
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Figura 62. Validacdo do modelo SIMCA para a identificacdo de tinta para a classe de automéveis

azuis para amostras B001, em que os espectros de validagédo pertenciam a essa classe.
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Figura 63. Validacdo do modelo SIMCA para a identificacdo de tinta para a classe de automdveis

azuis para amostras B002, em que os espectros de validagédo pertenciam a essa classe.
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Figura 64. Validacdo do modelo SIMCA para a identificagdo de tinta para a classe de automdveis

azuis para amostras B003, em que os espectros de validagdo pertenciam a essa classe.

Dados os gréaficos analisados, a matriz com os valores TEF e a tabela de confusao,figuras
14 e 15, respectivamente, percebe-se que 0 modelo SIMCA construido para os automoveis brancos

também apresentou alto poder de discriminagé&o.

Tabela 14. Figuras de mérito da modelagem SIMCA das amostras de tinta para os automoveis

brancos.

Classe TVP TEN TVN TFP TEF
B001 100 0 100 0 100%
B002 100 0 100 0 100%
B003 100 0 87,2 12,8 87,2%

Tabela 15. Tabela de confusdo da modelagem SIMCA de automdveis brancos.

Classe verdadeira

Predito como B001 B002 B003
B001 19 0 0
B002 0 20 0
B003 0 5 18
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Os resultados acima revelam que os modelos SIMCA para as tintas de automoveis brancos

foram corretamente classificadas.

Nas amostras dos plasticos dos para-choques pretos utilizou-se como pré-processamento
SNV e em seguida, centralizacdo na média. A comparacdo entre 0s espectros brutos e pré-
processados sdo vistos na figura 65.
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Figura 65. Pré-processamento dos espectros dos para-choques pretos antes (esquerda) e depois

(direita) da aplicacdo de SNV para correcao da linha de base.

Para PP001, definiu-se que, para que representasse mais que 95% da variancia explicada,
6 componentes principais foram necessarias para a modelagem. Para a classe PP002, 4

componentes principais foram necessarias para que se alcangasse 95% da variancia acumulada.

Apbs o calculo dos modelos, analisou-se os testes de classificacdo incorreta, de
assinalamento e multiplo assinalamento para avaliar visualmente o poder de predicdo do modelo
para o conjunto de para-choques plasticos pretos. Os resultados sdo apresentados na figura 66 a
68, que revelam que todos os espectros das amostras nesse modelo foram classificados

corretamente aos Seus grupos.
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Figura 66. Teste de classificacdo incorreta dos espectros de cada amostra de para-choques

plasticos pretos para 0 modelo SIMCA construido.
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Figura 67. Teste de ndo-assinalamento dos espectros de cada amostra de para-choques plasticos
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pretos para 0 modelo SIMCA construido.
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Figura 68. Teste de ndo-assinalamento dos espectros de cada amostra de para-choques plasticos

pretos para 0 modelo SIMCA construido.
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O modelo SIMCA para PP001 é representado na figura 69, permite visualizar que ha

rencas significativas entre as classes em estudo. Os limites estabelecidos de 95% demonstram

grande distancia na classificacdo entre as classes.
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Figura 69. Distribuicdo dos valores de T2 versus Q para 0 modelo SIMCA para PP001.

O modelo de SIMCA para PP002 - figura 68— igualmente discrimina as amostras.
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Figura 70. Distribuicéo dos valores de T2 versus Q para o0 modelo SIMCA para PP002.
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Dados os gréaficos analisados, a matriz com os valores TEF — tabela 16 - e a tabela de
confusdo- tabela 17, percebe-se que o modelo SIMCA construido para 0s automoveis brancos

também apresentou alto poder de discriminacao.

Tabela 16. Figuras de mérito da modelagem SIMCA das amostras de tinta para os para-choques

Classe TVP TEN TVN TFP TEF
PP001 100 0 100 0 100%
PP002 100 0 100 0 100%

Tabela 17. Tabela de confusdo da modelagem SIMCA de para-choques pretos

Classe Verdadeira

Predito como PP001 PP002
PP001 20 0
PP002 0 20

A validacdo do método com as matrizes contendo os dados de espectros dos para-choques
pretos, apresentou como resultado as figuras 71 e 72, em que houve a correta previsdo de classe

para todas as amostras de validacao.
Modelo SIMCA Plastico Preto, Teste de Validagéo
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Figura 71. Validacdo do modelo SIMCA para a identificagdo de tinta para a classe de automdveis
azuis para amostras PP001, em que os espectros de de validacdo pertenciam a essa classe.
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Figura 72. Validacdo do modelo SIMCA para a identificacdo de tinta para a classe de automdveis

azuis para amostras PP002, em que os espectros de validacao pertenciam a essa classe.

Os dados dos automoveis pratas durante a analise inicial de pré-processamento reiteraram
que o conjunto SNV e centralizacdo na média € aplicavel a todos os conjuntos de dados em estudo.
Devido a superficie refletora e particularmente caracteristica de cada amostra, os espectros tornam-
se de dificil interpretacdo. Ainda assim, o SNV foi capaz de corrigir significativamente a variacao

da linha de base observada nos espectros — figura 73.
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Figura 73. Pré-processamento dos espectros dos automoveis pratas antes (esquerda) e depois
(direita) da aplicacdo de SNV para correcao da linha de base.
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A construcdo do submodelo de PRO01 consistiu na decisdo inicial de que 6 componentes
principais seriam suficientes, uma vez que acumulavam mais de 95% da variancia das amostras.
O modelo de PR002 necessitou de 4 componentes principais para explicar a variancia desejada —
95.12%. Por fim, a classe PR0O03 necessitou de 8 componentes principais, acumulando uma
variancia de 96.57%. A modelagem entdo apresentou os resultados graficos das figuras 74 a 76,
em que uma amostra de PR002 foi ndo-assinalada e houve 3 classificagdes incorretas, sendo todas

devido ao assinalamento a maltiplas classes.
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Figura 74. Teste de classificacdo incorreta dos espectros de cada amostra de tinta de automoveis

pratas para 0 modelo SIMCA construido.
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Figura 75. Teste de ndo-assinalamento dos espectros de cada amostra de tinta de automoveis
pratas para 0 modelo SIMCA construido.
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Figura 76. Teste de assinalamentos maltiplos dos espectros de cada amostra de tinta de

automoveis pratas para 0 modelo SIMCA construido.

Os modelos de cada classe sdo apresentados nas figuras 77 a 79 em que se nota que houve

a discriminacéo espacial para cada uma das classes.
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Figura 77. Distribuicdo dos valores de T2 versus Q para o segundo modelo SIMCA para PR001-

(a) visdo ampla; (b) visdo aproximada da interseccao dos limites de confianca de 95% com 1

amostras de PR003 incluidas erroneamente no modelo.
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Figura 78. Distribuicdo dos valores de T2 versus Q para o segundo modelo SIMCA para PR002.
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Figura 79. Distribuicio dos valores de T2 versus Q para o0 segundo modelo SIMCA para PR003-
(a) visédo ampla; (b) visdo aproximada da interseccéo dos limites de confianca de 95% com 2
amostras de PR0O01 incluidas erroneamente no modelo.
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As tabelas de figura de mérito e de confusdo obtidos para as tintas dos automéveis de cor

prata - tabelas 20 e 21, respectivamente - determinam que a discriminacao foi satisfatoria para os

automoveis pratas.

Tabela 18. Figuras de mérito da segunda modelagem SIMCA das amostras de tinta para 0s

automoveis pratas.

Classe TVP TEN TVN TFP TEF
PROO1 100 0 98 2 98%
PR002 95 5 100 0 95%
PRO03 100 0 95 5 95%

Tabela 19. Tabela de confusdo da modelagem SIMCA de automoveis pratas

Classe Verdadeira

Predito como PRO01 PR002 PR0O03
PRO01 20 0 1
PR002 0 19 0
PR003 2 0 20

A validacdo do modelo com as matrizes contendo os dados de espectros dos automoveis

pratas, apresentou como resultado as figuras 80 a 82, em que houve a correta previsdo de classe

para todas as amostras de validag&o.
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Figura 80. Validacdo do modelo SIMCA para a identificacdo de tinta para a classe de automdveis

pratas para amostras PR001, em que os espectros de validacdo pertenciam a essa classe.
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Figura 81. Validacdo do modelo SIMCA para a identificagdo de tinta para a classe de automdveis
pratas para amostras PR002, em que 0s espectros de validacdo pertenciam a essa classe.
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Figura 82. Validacdo do modelo SIMCA para a identificacdo de tinta para a classe de automéveis

pratas para amostras PR003, em que os espectros de validacdo pertenciam a essa classe.

Os automdveis pretos, definidos por P001, P002 e P003, foram também pré-processados

com SNV e Centralizacdo na média. O resultado do procedimento encontra-se na figura 83.
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Figura 83. Pré-processamento dos espectros dos automoveis pretos antes (esquerda) e depois

(direita) da aplicacdo de SNV para correcao da linha de base.

Foram definidas 3 componentes principais para PO01 durante o processo modelagem da

classe, por representarem o primeiro nimero de componentes principais totalizando 95.62% de

variancia acumulada, sendo o mesmo sugerido pela ferramenta. Pelo mesmo motivo foram

selecionadas 14 componentes principais para P002, totalizando 95.34% da variancia acumulada e

9 componentes principais para P003, que explicava 96.08% da variancia apresentada.

Realizada a selecdo de componentes principais dos automaveis pretos, a analise grafica do

modelo permite afirmar que nenhuma amostra de treinamento deixou de ser assinalada, bem como

nenhum foi classificada incorretamente nem assinalada em multiplas classes. Vide figuras 84 a 86.
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Figura 84. Teste de ndo-assinalamento dos espectros de cada amostra de tinta de automdveis

pretos para 0 modelo SIMCA construido.
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Teste de classificacao incorreta
1 T T

¥ PO01

9

E + PO02
8 " PO03
o 05+ |
5

U

£

8

R e e e e e e B e e E S P R S R e S R e R S |
£

("]

1]

[]

805 4
5

£

[}

s

R | | | | | | | |
5 10 15 20 % 30 35 40 45 50 55

Amostra

Figura 85. Teste de ndo-assinalamento dos espectros de cada amostra de tinta de automdveis

pretos para 0 modelo SIMCA construido.
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Figura 86. Teste de multiplos assinalamentos dos espectros de cada amostra de tinta de

automoveis pretos para o modelo SIMCA construido.

O modelo SIMCA para todos os automoveis pretos demonstrou que os limites de T? e Q
permitiram uma bosa separacdo entre as amostras, distancias consideraveis entre a classe em

analise e as demais foram observadas, vide figuras 87 a 89.
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Figura 88. Distribuigéo dos valores de T2 versus Q do modelo SIMCA de P002.
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Figura 89. Distribuicao dos valores de T2 versus Q do modelo SIMCA de P003.

As tabelas de figuras de mérito e de confusdo — tabelas 22 e 23 - representaram que
modelagem foi esperadamente bem sucedida, conforme analisado graficamente. Os valores

obtidos determinam que a discriminacao foi satisfatoria para os automoveis pretos.

Tabela 20. Figuras de mérito da modelagem SIMCA das amostras de tinta de automdveis pretos.

Classe TVP TEN TVN TFP TEF
P001 100 0 100 0.00 100%
P002 100 0 100 0 100%
P0O03 100 0 100 0 100%

Tabela 21. Tabela de confusdo da modelagem SIMCA de automdveis pretos

Classe Verdadeira

Predito como P001 P002 P003
P001 19 0 0
P002 0 20 0
P003 0 0 18
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O conjunto de amostras de validacdo dos automdveis pretos teve como resultado as figuras

90 a 92. Nessa validacao todos os espectros foram devidamente classificados as suas classes.
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Figura 90. Validacdo do modelo SIMCA para a identificagdo de tinta para a classe de automdveis

azuis para amostras PO01, em que os espectros de validacdo pertenciam a essa classe.
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Figura 91.Validacdo do modelo SIMCA de automoveis pratas para amostras P0O02 de validacéo.
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Figura 92.Validacdo do modelo SIMCA de automoéveis pratas para amostras PO03 de validacéo.
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Os automoveis vermelhos, definidos por V001, V002 e V003, foram também pré-
processados com SNV e Centralizacdo na média. O resultado do procedimento encontra-se na

figura 93.
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Figura 93. Pré-processamento dos espectros dos automoveis vermelhos antes (esquerda) e depois

(direita) da aplicagdo de SNV para correcdo da linha de base.

Foram definidas 3 componentes principais para V001 durante o processo submodelagem
da classe, por representarem o primeiro niumero de componentes principais totalizando acima
98.5% de variancia acumulada, por ter sido sugerido pela ferramenta e por apresentar valores de
RMSECV constantes a partir do nimero sugerido. Pelo mesmo motivo foram selecionadas 6
componentes principais para V002 e para V003, 4 componentes principais; acumulando variancia

de 95.4% e 95%, respectivamente.

Realizada a selecdo de componentes principais dos automoveis vermelhos, a anélise grafica
do modelo permite afirmar que uma amostra de treinamento apenas deixou de ser assinalada,
correspondente a classe V001, ndo houve assinalamento em multiplas classes e houve apenas uma

classificagdo incorreta da mesma amostra de V0O01. Vide figuras 94 a 96.
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Figura 94. Teste de ndo-assinalamento dos espectros de cada amostra de tinta de automéveis

Membros assinalados em multiplos

vermelhos para o modelo SIMCA construido.
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Figura 95. Teste de multiplos assinalamentos dos espectros de cada amostra de tinta de

automaveis vermelhos para 0 modelo SIMCA construido.
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Figura 96. Teste de classificacdo incorreta dos espectros de cada amostra de tinta de automdéveis
vermelhos para o0 modelo SIMCA construido.

O modelo SIMCA para todos os automéveis vermelhos demonstrou contornos espaciais
bem definidos, distancias consideraveis entre a classe em analise e as demais, bem como aparentou

boa discriminacgdo. Vide figuras 97 a 99.
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Figura 97. Distribuigéo dos valores de T2 versus Q do modelo SIMCA de V0O01.
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Figura 98. Distribuicao dos valores de T2 versus Q do modelo SIMCA de V002.
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Figura 99. Distribuicao dos valores de T2 versus Q do modelo SIMCA de V003.

As tabelas de figuras de mérito e de confusdo- tabelas 24 e 25 - representaram que

modelagem foi, conforme esperado, bem sucedida. Os valores obtidos determinam que a

discriminacdo foi satisfatdria para os automaveis vermelhos.

Tabela 22. Matriz de confusdo da modelagem SIMCA de automoveis vermelhos.

Classe Verdadeiros Falso Verdadeiro Falso TEF
Positivos Positivo Negativo Negativo

V001 100 0 100 0 100%

V002 100 0 100 0 100%

V003 100 0 100 0 100%
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Tabela 23. Tabela de confusdo da modelagem SIMCA de automdveis vermelhos.

Classe Verdadeira

Predito como V001 V002 V003
V001 18 0 1
V002 0 18 0
V003 0 0 20

O conjunto de amostras de validacdo dos automdveis vermelhos — figuras 100 a 102 —

demonstra que 0 modelo é capaz de classificar corretamente novas amostras.
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Figura 100. Validacdo do modelo SIMCA para a identificacéo de tinta para a classe de

automdveis azuis para amostras V001, em que os espectros de validacdo pertenciam a essa

classe.
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Figura 101. Validacdo do modelo SIMCA para a identificacéo de tinta para a classe de
automdveis azuis para amostras V002, em que os espectros de validacdo pertenciam a essa

classe.
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Modelo SIMCA vermelhos, Validagéo
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Figura 102. Validacdo do modelo SIMCA para a identificagéo de tinta para a classe de
automoveis azuis para amostras V003, em que o0s espectros de validacao pertenciam a essa

classe.

Em seguida, construiu-se modelos para testar somente as amostras iguais. Igualmente
testou-se a presenca de outliers com os parametros de Hotteling T2 por residuos Q de acordo com
0s mesmos critérios estabelecidos anteriormente. Os resultados encontram-se na tabela 26 e as

figuras encontram-se no Anexo A.

Tabela 24. Outliers de comparagdo de amostras iguais

AMOSTRA PARTICAO NUMERO DE

OUTLIERS
GAOOIA 1
GA GAOO1B 0
PPOTA 0
PP PPO01E i
PROOIA 0
PR PRO0IB 0
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Uma vez que o SIMCA trata diferencas intra e intergrupos de amostras, e que 0os métodos
de confronto de tintas em pericia criminal sdo internacionalmente realizados alimentando-se
bancos de dados, os modelos SIMCA de testes de igualdade foram construidos sob os modelos
testados na validagdo. Dessa maneira, foi adicionada uma nova classe aos modelos ja construidos.
Essa nova classe contém 20 novos espectros de teste e para validagdo foram usados mais 20 outros
espectros.

Observou-se que houve compatibilidade da amostra GA com a amostra denominada padréo
(PD) que consistia em outro fragmento de GA — figuras 103 e 104. Nota-se que apenas quatro
espectros da validagdo encontram-se fora da intersecéo dos limites de 95% no gréfico de Hotteling
T2 por Q, logo a amostra foi considerada compativel com 16 espectros dentro dos limites.
Similarmente, os resultados dos plasticos pretos PP- figuras 105 e 106-, automovel prata PR-

figuras 107 e 108-, também retornam com a mesma compatibilidade com seus respectivos padrdes.
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Figura 103. Predicéo de classe mais provavel de amostras teste de GA. Compatibilidade com o
padrdo de GA (PD).
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Os resultados acima indicam que o modelo SIMCA foi capaz de concluir que espectros
obtidos por fragmentos distintos de um mesmo veiculo sdo compativeis, 0 que € um avango em
relacdo aos resultados do capitulo anterior. Contudo, o uso do VSC apresenta algumas limitacGes
praticas. Mesmo que as amostras sejam iguais, a aquisicao de espectros de teste e padrdo devem
ser feitas sequencialmente, pois 0 equipamento ndo fornece a mesma resposta quando religado

para novas aquisicoes.

4.3 Aplicacédo em Inquéritos Policiais

A Divisdo de Pericias Externas — Se¢do Acidentes de Transito e o Laboratdrio de Quimica
de Toxicologia Forense — Secdo de Quimica Forense da Superintendéncia da Policia Técnica-
Cientifica de Goias forneceram duas amostras reais para a aplicacdo do método proposto a fim de
avaliar seu desempenho em amostras de colisdo. O resultado era previamente conhecido pela

dindmica do fato.

1) Casol
Descricao da conduta: Colisdo entre moto de cor preta e caminhdo vermelho e evasao do
local por parte do motorista do caminhao.
Tipificagdo Provisdria: Art.305, CTB.
Historico: O caminhdo colidiu com a motocicleta deixando seu para-choque no ponto de

colisdo. Tendo evadido do local, houve perseguicao policial por parte da Policia Rodoviaria
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Federal, que abordou o evasor na rua acima daquela em que houve a colisdo. A pericia
constatou que as pecas encontradas no local da colisdo eram as faltantes do caminhdo. A
mancha de tinta na qual foram realizadas as aquisicdes espectrais encontrava-se na
motocicleta e os espectros de padrdo foram coletados do vestigio de para-choque deixados
no local pelo caminhéo.

Modelo SIMCA utilizado: Vermelho.

Foi incluida uma nova classe ao modelo construido para tintas vermelhas, sendo
essa classe referente & amostra de tinta recolhida do caminhédo (PD) e coletada no local do
acidente. A compatibilidade da amostra de tinta recolhida da transferéncia de tinta na moto
para o caminhao foi testada nesse modelo SIMCA contendo as classes anteriores e a nova
classe. Observa-se inicialmente que as amostras V001, V002 e V003 foram muito distantes
da amostra presente na moto, discriminando-as da amostra padrédo. Na aproximacgdo da
figura 109, que corresponde a figura 110, observa-se os pontos pretos referentes aos
espectros coletados da mancha vermelha que € resultado da troca de tinta devido a coliséo
dos dois veiculos automotores estdo dentro dos limites de T2, mas ndo de Q, sendo que
apenas um espectro esta abaixo do limite Q enquanto 0s outros encontram-se proximos ao
limite mas ndo dentro dele. Considerando-se o critério estrito de atribuicdo a classe
utilizado na fase de validacao, pode-se concluir que os espectros teste obtidos na mancha
ndo seriam compativeis com os espectros do padrdo. Esse resultado de ndo-conformidade
provavelmente reflete que a camada de tinta analisada nos vestigios deixados é diferente
da camada de tinta da mancha. Na tinta dos vestigios, considerado o padrdo, analisa-se
camadas superficiais contendo verniz, enquanto na mancha de tinta transferida
provavelmente se analisa uma camada mais profunda. Portanto, apesar de proximos, ndo
foram inclusos nos limites de Q. Considerando que trata-se de uma amostra real que
apresenta as diferencas estruturais acima descritas e a proximidade das amostras teste ao
limite de Q, é razoavel considerar que as duas tintas sdo compativeis. Se ao invés de
utilizar-se o critério estrito, for utilizado o critério de mais provavel, onde a amostra teste
deve ser necessariamente atribuida a uma das classes, a classe mais provavel é a dos

padrdes — figura 111.
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2) Caso 2
Descricao da conduta: Furto de semoventes
Tipificacdo Provisoria: Art.155, CP
Histdrico: Caseiro da propriedade encontrou o arame farpado da cerca cortado e rastros de
pegadas do gado de seu patrdo levando a propriedade vizinha. Nesse local havia um
embarcador de madeira de gado com macha de tinta azul. Denunciado o furto, a
investigacao levantou suspeitas de que a tinta poderia ter origem na gaiola do caminhéo do
dono da propriedade vizinha. Coletou-se a madeira do embarcador contendo a troca de tinta
e de padrdo uma lasca de tinta do caminhao.
Modelo SIMCA utilizado: azul

O grafico de dispersdo dos valores de T? vs Q para modelo SIMCA da amostra
padréo de tinta azul recolhida na madeira do embacardor demonstra que 0s pontos pretos,
espectros do confronto, encontram-se a grande distancia do padrdo — figura 112. Portanto,
pelo critério de estrito de classificacdo, ndo se pode atribuir a amostra de tinta da mancha
recolhida na madeira do embacardor ao caminh&o da propriedade vizinha ou qualquer outra
classe dos carros presentes no modelo. Esse resultado do SIMCA é compativel com as
andlises periciais e outras andlises realizadas para o conjunto de troca de tintas.

Considerando o critério de classe mais provavel, observou-se que 0s espectros da
mancha de tinta (amostra padrdo do caso 2) foram atribuidas na classe CA001 (corsa azul
001) do modelo anterior— figura 113. Como 0 modelo possui um nimero de amostras e
classes limitado, ndo é possivel afirmar sobre o pertencimento da amostra questionada a
essa classe, mas que dentro das tintas presentes no modelo, a mais proxima seria de carros

da marca Chevrolet.
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4.4 Conclusoes

padréo.

O método desenvolvido pela aplicacéo de SIMCA aos dados de VSC em tintas automotivas

se mostrou promissor, detectando amostras diferentes quando proveninetes de automoveis

distintos e indicando a similaridade quando as amostras sdo de uma mesma fonte.

Para a aplicacdo desse método € de suma importancia que o procedimento de construcédo

do modelo seja otimizado na fase de treinamento. A remocdo de outliers é necessaria para diminuir

a influéncia de varia¢des instrumentais, uma vez que o video comparador ndo possui uma funcéo
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espectrométrica refinada. A sequéncia de analise de outliers utilizada permitiu a remocao de
espectros que ndo descreviam a amostra e que prejudicavam a construgdo do modelo.

Quanto a aplicacdo de pré-processamento, a sequéncia SNV e centralizacdo na média
mostrou-se efetiva em todos os casos. Ainda que outras foram testadas e apresentaram bons
resultados, a escolha da rotina de pré-processamento foi padronizada para fins de praticidade.

Houve a presenca de erros do tipo falsos negativos na construcdo dos modelos. Da presenca
de erros, esse € 0 que torna 0 método conservador, 0 que é mais adequado para casos periciais,
uma vez que ndo acarreta na incriminagdo de inocentes.

Salutar mencionar que a constru¢do do modelo para aplicagdo em casos reais alcancou as
conclusdes esperadas nos dois inquéritos. Observou-se que a limitacdo do método é a amostragem
(obtencéo de espectros em camadas de tinta diferentes). Portanto, novos testes sdo necessarios para

tentar obter espectros de uma mesma camada de tinta nos veiculos envolvidos na ocorréncia.
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5. COMPATIBILIDADE DE TINTAS AUTOMOTIVAS - EDXRF E MCR-ALS

Tendo em vista as limitages observadas na construcdo de modelos utilizando-se o0 VSC, e
sabendo-se que a analise elementar muitas vezes € com sucesso aplicada a analises da quimica
forense, testou-se a aplicacdo da quimiometria aos dados de EDXRF, buscando-se na composigéo

elementar a resposta para as variagdes observadas anteriormente.

5.1 Materiais e métodos

A parte experimental do presente trabalho foi realizada na Central Analitica do Instituto de
Quimica da Universidade de Brasilia com veiculos automotores periciados do patio do Instituto de
Criminalistica Leonardo Rodrigues da Superintendéncia da Policia Técnico-Cientifica do Estado
de Goias (SEDOC/ICLR/SPTC-GO) pertencente a Secretaria de Estado da Seguranga Publica do
Estado de Goias (SSP-GO).

5.1.1 Materiais

5.1.1.1 Instrumentos de coleta

Utilizou-se pinca anatémica de dissec¢do de 18 cm, bisturi esterilizado de aco carbono n°
24 descartavel, lenco de folha dupla suave descartavel, etanol para limpeza da superficie e
envelopes de coleta de evidéncia padrdo do ICLR. Os materiais descartaveis foram trocados para

cada nova amostra.

5.1.1.2 Veiculos automotores

Os 14 (quatorze) veiculos foram selecionados igualmente as duas se¢des anteriores, tendo
como diferenca em relacdo ao capitulo de Vis-Nir e MCR:
1) aadicdo de um novo veiculo preto, denominado Polo 2;
2) aadicdo de um novo veiculo prata, denominado Corsa 4;
3) aadicdo de um veiculo branco, denominado Gol 4, €;
4) a particdo de todas as amostras azuis em duas fracdes, as quais foram nominadas
GAO001 e GA002; CA001 e CA002 e PAOOL e PAOO2.

A tabela 27 relaciona as marcas, cores de tintas e denominacdes das amostras utilizadas na

comparacao dos veiculos.
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Tabela 25. Relacdo de amostras utilizadas para o confronto de tintas pela técnica XRF/EDX.

VOLKSWAGEN CHEVROLET FIAT RENAULT
Polo 1 Polo 2 Corsa 2
PRETA (POO1) (PO02) (PO03) n/a n/a
Gol 1 Gol 2 Corsa 1l
VERMELHA (V001) (V002) (V003) n/a n/a
Van 1
Gol 3 Corsa 3 Corsa 4 (
COR PRATA n/a (RABECAO)
(PR001) (PR002) (PR003) (PRO04)
Gol 4 Siena 1
BRANCO (B0O1) n/a (B002) n/a
Gol 5 Celtal Palio 1
AZUL (GA 001 e GA002) (CA001 e CA 002) (PAOO1 e PA002) nia
< Van 2
PARA- Celta 1
n/a n/a (Rabecao)
CHOQUE (PP001) (PPO02)

5.1.1.3 Espectrometro de Fluorescéncia de Raio X por Energia Dispersiva (XRF/EDX)

Foi utilizado o Espectrometro de Fluorescéncia de Raio X por Energia Dispersiva
(XRF/EDX) equipado com tubo de rodio, modelo EDX-720HS da marca Shimadzu da Central

Analitica do Instituto de Quimica da Universidade de Brasilia.

O equipamento, ap6s a sequéncia de ligamento determinada pelo Procedimento
Operacional Padrao disponivel no site da Central Analitica, foi configurado para aquisi¢cdo em ar
atmosférico, colimador em 5 mm de didmetro e incidéncia do feixe de energia com 5 um de
didmetro na amostra. As medidas foram obtidas com tempo de aquisi¢do de 100 segundos, tensédo
de 50 kV e corrente inicial de 276 pA aumentada progressivamente em modo automatico durante
aquisicao da faixa multielementar Ti — U. Foram medidos 2048 pontos em faixa de aquisi¢do de 0
a 40 keV. Os dados foram exportados para o formato de texto para que pudessem ser trabalhos em

software Matlab.

5.1.2 Métodos

5.1.2.1 Preparo da Amostra
O empacotamento das amostras para a analise consistiu nos seguintes passos e é

esquematizado na figura 130.
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(1) destacar uma fracéo de filme de polipropileno (3520 POLYPROPYLENE);
(2) posicionar o filme no cilindro do porta-amostra;

(3) encaixar a argola no cilindro para aprisionamento do filme;

(4) alocar a amostra com a face a ser analisada para baixo, de encontro ao filme;

(5) Identificar a amostra

Preparagdo do porta
amostra e filme

’._f )

Partes do porta amostra

Jungao das partes do Porta amostra
preparado

Filme de polipropileno para
anilise de fluorescéncia de Raio-X

Figura 114. Esquema do empacotamento da amostra®®
5.1.2.2 Aquisigéo de Dados

Para a analise de dados por MCR e teste de significancia entre medias, a partir da
classificacdo das amostras em conjuntos de cores iguais, inicialmente calculou-se por analise Os
dados foram analisados utilizando o software MATLAB versdo 8.0.0.783 (R2012b). A analise de
MCR foi realizada através do pacote quimiométrico MCR-ALS versdo 2.0, disponibilizado
gratuitamente pelo grupo de pesquisa liderado pelo Prof. Dr Roma Tauler®, e rotinas

desenvolvidas em nosso laboratério.

Inicialmente procedeu-se a deteccdo e exclusdo de amostras andmalas (““outliers’), que
foram identificadas por meio dos pardmetros T?e Q de uma analise de componentes principais
(PCA). A PCA foi aplicada ao conjunto de espectros de cada amostra independente. Visualmente
analisou-se 0s espectros de EDX do conjunto de replicatas de cada amostra para conjuntamente

aos parametros supramencionados fossem retirados os outliers.
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Prosseguiu-se a analise de MCR pela interface grafica do MCR_Toolbox, sendo definidas
as condicOes descritas a seguir. Inicialmente, estabeleceu-se 0 nimero de componentes 2 (dois),
supondo que, caso haja diferenca entre as tintas, essa pudesse ser modelada por apenas dois
componentes, que podem ser atribuidas a duas tintas diferentes ou dois componentes que podem
estar presentes nas duas tintas em propor¢Oes diferentes. Em seguida, selecionou-se como
estimativa inicial do algoritmo o método PURE, conforme discutido anteriormente nessa
dissertacdo. O método de deteccdo da variavel mais pura usa como variavel os histogramas, sendo
o ruido permitido correspondente fixado 3% (valor definido empiricamente nesse trabalho a partir
do ruido presente nos espectros). A seguir, inicia-se a otimizacdo, indicando que o numero de
matrizes analisadas ao mesmo tempo, que nesse trabalho é equivalente a 1 (um). Quanto as
restricdes, foi imposto que ao perfil de intensidades relativas a restricdo de ndo-negatividade por
meio da funcdo Minimos Quadrados Nao-Negativos Rapido (fnnls do inglés, Fast Non-Negative
Least Squares). Nenhuma restri¢do foi aplicada na dimensdo espectral. Adicionalmente, aplicou-
se a normalizacao dos espectros pela norma Euclidiana. Os critérios de parada para a otimizagao
foram estipulados como 50 (cinquenta) iteraces e critério de convergéncia de 0,1%, sendo gerado
ao final da otimizacdo os perfis estimados para os histogramas/espectros puros e intensidades

relativas.

A resposta adquirida para as intensidades relativas utilizada em seguida para realizar um
teste de significancia para comparacdo de medias, calculado entre a média das intensidades
relativas do componente 1 para 0s espectros do carro/amostra 1 e a média obtida para as
intensidades relativas do componente 1 para 0s espectros do carro/amostra 2. Esse teste também
foi realizado com as intensidades relativas do componente 2, sendo esperado um resultado
concordante com o obtido para o componente 1. Para a realizacao do teste de significancia foram
excluidos os eventuais outliers identificados por meio de PCA e analise visual do conjunto de
histogramas para cada amostra.

O teste de significancia consistiu do teste t-Student para comparacéo de médias, no qual a
hipotese nula (Ho) supde que X;=X, com 95% de confianca, onde X; ¢ & média das intensidades
relativas obtidas para o0s espectros de tinta automotiva do carro 1 e X, para 0 carro 2,
respectivamente. Caso o valor de p calculado pelo teste for maior que 0,05 conclui-se que a tinta

automotiva dos dois carros € compativel entre si, tratando-se de supostamente um Unico veiculo.
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Caso p<0,05 (5*107?) rejeita-se Ho e aceita-se a hipotese alternativa (H1), que supde que X; # X5,
concluindo-se que as tintas automotivas ndo sdo compativeis, representando tintas de origens

diferentes.

5.2 RESULTADOS E DISCUSSOES

A inspecdo visual dos espectros obtidos nas analises para todos 0s carros sugeriu que as
diferencas bésicas encontradas na comparagéo entre dois carros diferentes estéo relacionadas a
presenca e/ou a diferenca de intensidade das linhas de transicdo de alguns elementos.
Exemplificativamente, a comparagdo entre as amostras de carros brancos é representada na figura
115, em que séo observadas diferencas de intensidades entre B002 e BOO1 durante toda a faixa de

aquisicdo, sendo B002 sempre mais intenso que BOO1.
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Figura 115. Espectros das amostras dos carros brancos diferentes BOO1 e B002.(a) espectro total;
aproximacdo das faixa de linhas de transicdo com energia corresponde: (b) a faixa de 02 a 08
keV, (c)16 a 24 keV.

Quando comparados carros iguais, figura 116, percebeu-se que a variacédo de intensidade das
linhas de transic&o era menor e constante durante toda a faixa de aquisi¢do. Além disso, ndo foram

observadas diferengas no nimero de linhas de transi¢do ou elementos presentes no espectro, como
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aquelas observadas para amostras provenientes de carros diferentes. Essa diferenca de intensidades
observadas pode ser explicada pela degradacao natural das tintas. Outras comparacdes podem ser

vistas no anexo B dessa dissertacao.

Gol Azul 01 e Gol Azul 02
T T T

ga001 ||

B, 6l A
5 ———ga002
o 14r .
812+ -
n
§ 1 -
g
= 08 -
8
o 06 .
o
o 04 —
Q
Eo2 A —NA_ i
=z o ! s ot . | ] i | L
5 10 15 20 25 30 35 40
Energia do foton (keV)
1.5 :
8 ——ga0O1
5 ——ga002
()]
W
<]
a 1 _
W
=
Q
(=]
o
€
8
o 05 _
T
e
£
2 e P
= 1 1 1
10 12 14 16

Energia do féton (keV)
Figura 116. Espectros das amostras do carro azul ga001 e ga002. (a) histograma total,
(b)aproximac&o das linhas de transicdo com energia corresponde a faixa de 02 a 22 keV, nas

quais ndo sdo observadas auséncias.

Os resultados qualitativos acerca das presencas de cada linha de transicdo presente nas
amostras analisadas podem ser vistos na tabela 28, em que se observa que as amostras que
conhecidamente s&o iguais apresentam as mesmas linhas de transi¢cdo e que a maioria das amostras
apresentam como composicao basica os elementos Ti, Ca, Fe e Zn, que apresentam linhas de
transi¢do Ko de Raio X com 4.51084, 3.69168, 6.40384 e 8.63886 keV, respectivamente.
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Tabela 26. Identificacdo dos principais elementos presentes nas amostras analisadas.

Linha CA CA GA GA PA PA B B P P p PP PP PR PR PR PR V \Y \Y
001 002 001 002 001 002 001 002 001 002 003 001 002 001 002 003 004 001 o002 003

Ti Ka v v v v v v v v v v v v v v v v v v v
Ca Ka v v v v v v v v v v v v v v v v v v v
FeKa v v vVUOTUyTySTTyTy v
Ba La v v v v v v v

S Ka v v v v v v v v v v v

V Ka v v v v

Cu Ka v v v v v v v v v v v v v v v
Zn Ka v v v v v v v v v v v v v v v v v v v

Mn Ka v v v v v v v v v v v v v v
Sr Ka v v v v v v v v v v v v v v v
NbKa v v v v v v
K Ka v v v v v v v v v v v v v v v
Ni Ka v v v v v v v
Zr Ka v v v v
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A andlise de outliers realizada sobre o conjunto de dados de B001, ¢ ilustrada nas figuras 117
a 119. Utilizou-se o limite de 95% tanto para o grafico de Hotelling T2 versus residuos Q quanto
para o grafico de escores de PC1 versus PC2 para a classificagdo de outliers. Amostras que se
situassem fora dos limites de 95% foram excluidas do conjunto de dados a ser processado para
comparacdo. A analise de B0O01 indicou que ndo foi necessario excluir nenhuma replicata. A
quantidade de outliers resultante da analise em cada amostra vista é apresentada na tabela 29.

Outras comparagdes podem ser conferidas no anexo C dessa dissertacao.
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Figura 117. Analise de outliers - selecdo de componentes principais atraves do grafico de

autovalores por Numero de Componentes Principais.
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Figura 118. Anélise de outliers - Gréfico de Escores em PC1 por Escores em PC2.
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Figura 119. Analise de outliers - Gréfico de Hotelling T2 por residuos Q.

Tabela 27. Quantidade de outliers por conjunto de dados das amostras

AMOSTRA NUMERO DE AMOSTRA NUMERO DE

OUTLIERS OUTLIERS
Bl 0 V3 0
B2 0 P1 0
CAl 0 P2 0
CA2 0 P3 0
GAl 0 PP1 0
GA2 0 PP2 0

PAl 0 PR1 1 — espectrol
PA2 0 PR2 0
V1 0 PR3 0
V2 0 PR 4 0

Para a execu¢do do MCR optou-se por ndo utilizar pré-processamento nos dados uma vez que

a inspecdo visual dos histogramas antes e depois do pré-processamento ndo resultou em diferencas
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significativas. Adicionalmente, a aplicacdo de pré-processamentos ndo produziu melhora no

resultado da analise.%

O resultado que levou a essa concluséo € apresentado pela figura 120.
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Figura 120. Pré-processamento de antes (esquerda) e depois (direita) da aplicacdo de SNV para

corregéo da linha de base.

Apos a retirada de eventuais outliers por meio de PCA e da constatagdo de que seriam
utilizados dados brutos, a matriz contendo os espectros de dois carros de mesma cor foi analisada
por MCR, utilizando-se 2 componentes. A analise das amostras revelou trés comportamentos
distintos. O primeiro comportamento é representado pela figura 121 para os carros brancos e
diferentes BO01 e BO002, que consistiu em uma solugdo com dois perfis espectrais
significativamente diferentes. Os seis primeiros espectros nesse caso possuem elevados valores de
intensidade relativa, sendo dominante a componente 1 para o carro B001, ao passo que a mesma
componente apresenta valores menores para o carro B002. O contrério € observado na componente
2. Os resultados de EDXRF indicam intensidades diferentes para os elementos quimicos Ti, Ca e
Fe bem como apenas em B002 encontram-se Zn, Mn, Sr, Ni e Pb. O teste de significancia para
esse conjunto de amostras levou a rejeicdo da hipotese nula, sendo adotada a hipétese alternativa
de que as amostras sdo diferentes. O conhecimento que se tinha a priori, portanto, foi confirmado
pelo teste. A partir do conjunto de resultados depreende-se que as componentes estejam
relacionadas as composi¢cdes e intensidades de linhas espectrais das tintas dos veiculos. O
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comportamento de clara separacdo entre as componentes também foi observado para as matrizes
geradas pelas combinacdes entre as amostras de celta azul (CA) e gol azul (GA), e as combinacdes

de gol azul (GA) e palio azul (PA). As imagens correspondentes podem ser conferidas no Anexo
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Figura 121. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros
brancos (B001 e B002): (esquerda) perfis de intensidades relativas e (direita) perfis dos espectros

puros para 0s componentes (==)1 e (=)2.

O segundo comportamento observado nos carros diferentes é representado pela figura 122 dos
carros azuis CA002 e PA002. Nesse caso se observou uma solu¢do com dois perfis espectrais
diferentes, porém ndo tdo bem separados como o primeiro grupo, sendo dominante apenas uma
componente em apenas um dos carros. Exemplificando, o resultado da combinagdo CA002xPA002
mostra que nos seis primeiros espectros a primeira componente exerce influéncia crescente
enguanto a segunda componente decresce nos valores de intensidade relativa. Dos espectros 7 a
12, a primeira componente é dominante, enquanto a segunda apresenta novamente decréscimo.
Esse comportamento pode ser justificado pela heterogeneidade da amostra, em que se nota que
auséncia de regularidade na extensdo da amostra. A analise dos espectros de EDXRF recuperados
indicam que as intensidades de Ti, Ca e Fe tornam-se diferenciais no segundo espectro e que nao
existem outros elementos com intensidade suficiente para diferenciar os dois automdveis, uma vez
que residiram na ordem da segunda casa decimal. O resultado do teste de significancia indicou
valor de P<0,05, rejeitando-se novamente a hipotese nula e aceitando-se a hipdtese de que as

amostras sdo diferentes, como de fato o sdo. O conjunto de observacGes reforca a hipotese que a
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primeira componente se relaciona com as intensidades das linhas de transi¢éo, uma vez que dentro
de uma mesma amostra apresentou comportamento variavel, somente sendo justificavel pela
heterogeneidade. Esse comportamento também pode ser observado para as matrizes geradas pelas
combinag0es entre as amostras de celta azul (CA) e palio azul (GA), entre os carros pretos, entre

carros pratas e entre carros vermelhos. As imagens podem ser conferidas no anexo D.
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Figura 122. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros
azuis (CA002 e PA002): (esquerda perfis de intensidades relativas e (direita) perfis dos espectros

puros para 0s componentes (==)1 e (==)2.

Um terceiro grupo pode ser observado nos resultados obtidos para a comparacgédo de carros
iguais. A figura 123 apresenta os resultados obtidos para as amostras PA0O1 e PAQO2. Para esse
caso, pode-se constatar que 0 MCR converge em uma solugdo com dois perfis espectrais muito
similares. Essa similaridade/degenerescéncia dos espectros sugere a possibilidade de que as tintas
automotivas tém a mesma composicdo. Essa suspeita é reforcada pela grande variacdo entre as
intensidades relativas de um mesmo componente para a tinta de um mesmo automovel,
comportamento condizente com uma variacdo aleatoria de intensidades relativas que é fruto de se
tentar obter dois componentes para uma resolucdo com MCR em dados contendo apenas um
componente. Os dados de EDXRF foram compativeis para todos os elementos e o resultado do
teste de significAncia apontou a hipotese nula a ser aceita, ou seja, o teste corretamente concluiu
que as amostras eram iguais. Analogamente encontram-se interpretados os resultados das amostras
iguais de palio azul (PA001 e PA002) e aquelas de gol azul (GA001 e GA002), cujos resultados

encontram-se expressos no anexo D.
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Figura 123. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de iguais carros azuis
(GA001 e GA002): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para

0Ss componentes (==)1 e (==)2.

A tabela 30 sumariza o procedimento realizado para todas as amostras que foram

processadas.

Tabela 28. Resultado do teste de significancia pelo teste t-Student.
Comparacéo H P Hipdtese nula Resultado Esperado
CAO001xGA002 0 0.4112 Aceita Sim
GA001xGA002 0 0.2752 Aceita Sim
PAO01xPA002 0 0.4299 Aceita Sim
CAO001xGA001 1 1*10°° Rejeitada Sim
CAQ001xGA002 1 2*107 Rejeitada Sim
CAO001xPAQO01 1 2*10* Rejeitada Sim
CAOQ001xPA002 1 4*107 Rejeitada Sim
CA002xGA001 1 4*10710 Rejeitada Sim
CA002xGA002 1 9*10® Rejeitada Sim
CA002xPA001 1 8*10°3 Rejeitada Sim
CA002xPAQ02 1 1*1072 Rejeitada Sim
GA001xPA001 1 1*10°%0 Rejeitada Sim
GAO001xPA002 1 9*10! Rejeitada Sim
GA002xPA001 1 9*10'13 Rejeitada Sim
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GA002xPA002 1 2*101 Rejeitada Sim
V001xV002 1 2*1012 Rejeitada Sim
V001xV003 1 6*10° Rejeitada Sim
V002xVv003 1 2*10® Rejeitada Sim

P001xP002 1 1*101 Rejeitada Sim
P001xP003 1 2*10%2 Rejeitada Sim
P002xP003 1 2*1012 Rejeitada Sim
PP001xPP002 1 7*10°6 Rejeitada Sim

PR001xPR002 1 7*101? Rejeitada Sim

PR0O01xPR003 1 3*1010 Rejeitada Sim

PRO01xPR004 1 2*101 Rejeitada Sim

PR0O02xPR003 1 1*10°%0 Rejeitada Sim

PR002xPR004 1 1*10% Rejeitada Sim

PR0O03xPR004 1 1*1010 Rejeitada Sim
B001xB002 1 2*107 Rejeitada Sim

Pelos resultados, pode-se perceber que o uso do MCR em dados de EDXRF apresenta uma
alta eficiéncia na analise de tintas diferentes bem como nas tintas iguais, uma vez que se concluiu
corretamente que todas as tintas analisadas provinham de carros diferentes com valores de p muito
abaixo do valor critico de 0,05 e, as provenientes de carros iguais resultavam em valores de p

acima do valor critico de 0,05.
5.3 Aplicacdo em Inquéritos Policiais

A Diviséo de Pericias Externas — Secdo Acidentes de Transito e o Laboratorio de Quimica
de Toxicologia Forense — Secdo de Quimica Forense da Superintendéncia da Policia Técnica-
Cientifica de Goias forneceram duas amostras reais para a aplicacdo do método proposto a fim de
avaliar seu desempenho em amostras de colisdo em que previamente ja era conhecido o resultado

esperado. Os mesmos casos foram tratados por SIMCA nos dados de VSC.

1) Casol
Mesma amostra utilizada para confronto com Vis-Nir e SIMCA.
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O método foi aplicado tomando-se 6 replicatas da amostra padrdo bem como da amostra

questionada, onde havia a troca de tinta. O resultado é apresentado na figura 124.
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Figura 124. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais da amostra padrédo e
amostra questionada do Caso 1: (esquerda) perfis de intensidades relativas e (direita) perfis dos

espectros puros para 0s componentes (==)1 e (==)2.

O resultado da figura 138 mostra um comportamento de duas amostras claramente
diferentes. O espectro revela algumas linhas de transicdo diferentes na amostra questionada: Mo —
17.4 keV, Zr-15.8 | keV e Re - 8.7 keV. Para a confirmagéo de que as amostras eram diferentes,
o teste de hipoteses foi aplicado e como resultado obteve-se o valor de H=1 e P=6*10"3, ou seja,
abaixo valor critico de 0,05, restando as amostras incompativeis e discriminadas.

O resultado divergente do que era esperado para a analise novamente pode ser atribuido as
diferentes camadas de tinta sendo analisadas. Uma vez que no padrdo se analisa a sequéncia
“verniz — camadas sucessivas de tinta” do padréo do caminh&o vermelho, e a amostra de confronto
sdo sequéncias sucessivas de tinta mais profundas do caminhdo que permaneceram na mancha

colhida na motocicleta quando ocorreu a coliséo.

2) Caso 2-293/14
Mesma amostra utilizada para confronto com Vis-Nir e SIMCA.
O método foi aplicado tomando-se 6 replicatas da amostra padrdo — gaiola do caminhdo -
bem como da amostra questionada — tinta azul deixada no embarcador-, onde havia a troca

de tinta. O resultado é mostrado na figura 125.
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Figura 125. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais da amostra padrédo e
amostra questionada do Caso 2: (esquerda) perfis de intensidades relativas e (direita) perfis dos

espectros puros para 0s componentes (==)1 e (==)2.

Nesse caso, ressalta-se que o comportamento das componentes parece estar relacionado tanto
as intensidades quanto & composic¢do das tintas em anélise com linhas de transi¢do exclusivas da
amostra questionada - Si em 1.7 keV; Mn em 5.6 keV, Zr em 15.8 keV. O componente 1 encontra-
se precipuamente no primeiro carro, que é o padrdo do caminhdo, enquanto a componente 2
encontra-se igualmente tanto no caminhdo quanto no embarcador. Se a tinta fosse a mesma, haveria
de se ter a primeira componente nas duas amostras, portanto, o teste de hipbtese foi aplicado
somente & componente 1. O teste de hipdteses retornou como valor de H=1 e P=9x107°, ou seja,
abaixo do valor critico de 0,05, de forma gque as amostras sdo incompativeis, o que confere com o

resultado dado anteriormente pelo método empregado na pericia.
5.4 Conclusodes

O metodo desenvolvido atendeu as caracteristicas desejadas por ser ndo destrutivo e por
ter sido capaz de discriminar com sucesso as tintas a partir dos espectros obtidos por meio do

EDXRF, o que confere objetividade ao método.

Similarmente ao capitulo anterior, houve a ocorréncia de erro de falso negativo. Ess,
contudo, foi identificado na analise de um dos casos reais. Portanto, 0 método, precisa ser refinado

quanto a penetracao do feixe para que se compare camadas compativeis nas diferentes tintas.
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6. CONCLUSOES GERAIS

Os estudos realizados nessa dissertacao resultaram na proposicao de dois métodos distintos
para o confronto forense de tintas automotivas. A primeira baseia-se na analise por SIMCA de
dados espectrais adquiridos na faixa do Vis-NIR em comparador video espectral VSC® 6000HS
e a segunda baseia-se na analise por MCR dos espectros obtidos em anélise elementar de EDXRF.
Em ambos os métodos, obteve-se bons resultados de compatibilidade para tintas provenientes de
uma mesma fonte bem como resultados de discrimina¢do quando as tintas tinham origens
diferente. A aplicacdo do primeiro método em amostras de inquéritos policiais apresentou
resultados concordantes com as demais analises periciais para os casos estudados. No segundo
método, apenas um resultado foi concordante com as prévias analises periciais, e, portanto, pode-
se constatar uma limitagdo na amostragem, de forma que para a obtengédo de bons resultados deve-

se tentar medir espectros da mesma camada de tinta nos dois veiculos envolvidos na ocorréncia.
6.1) Perspectivas futuras

Ambos os métodos necessitam do aumento de amostras de tintas automotivas, visando
demonstrar a robustez da discriminacdo e compatibilidade. Apds atingir o adequado espaco
amostral, intenciona-se a divulgacdo desses métodos para que possam ser absorvidas em centros
de pericia criminal. Espera-se que a divulgacéo, além de proporcionar os métodos alternativos para
a andlise de confronto de tintas, incentive a aquisicdo de Espectrdmetros de Fluorescéncia de Raio-

X por Energia Dispersiva e Quimiometria.
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ANEXOS

ANEXOS

Anexo A — Remocdao de outliers para construcdo das matrizes a serem aplicadas a modelagem
SIMCA
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outlier.
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A26. Hotelling T2 por Residuos Q da amostra PR001B, em que nenhuma amostra foi considerada

outlier.
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A28. Hotelling T2 por Residuos Q da amostra V001B, em que nenhuma amostra foi considerada

outlier.

Anexo B - Espectros das comparacgodes - EDX
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Anexo C - Andlise de Outliers - EDX e MCR-ALS
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C2. Grafico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de B002. Nenhuma replicata encontra-

se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C3. Graéfico de residuos por Hotelling T? de B0O02. Nenhuma replicata encontra-se fora do limite
de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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Hotelling T2 (98.69%)

C5. Grafico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de CA001. Nenhuma replicata
encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C6. Grafico de residuos por Hotelling T? de CA001. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianga de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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Escores em PC 1 (97.98%)

C8. Grafico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de CA002. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C9. Gréfico de residuos por Hotelling T? de CA002. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianga de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C10. Selecdo de componentes principais através do grafico de autovalores por Nimero de
Componentes Principais de GA001.
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C11. Grafico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de GA0O1. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C12. Gréfico de residuos por Hotelling T? de GA001. Nenhuma replicata encontra-se fora
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C14. Graéfico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de GA002. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, nédo sendo classificado nenhum outlier.
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C15. Gréfico de residuos por Hotelling T? de GA002. Nenhuma replicata encontra-se fora

do limite de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C16. Selecdo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Namero de

Componentes Principais de PA0OL.
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C17. Gréfico de residuos por Hotelling T? de PA001. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianga de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C18. Gréfico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de PA001. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C19. Selecédo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Numero de

Componentes Principais de PA002.
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Escores em PC 1 (97.33%)

C20. Gréfico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de PA002. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C21. Gréfico de residuos por Hotelling T? de PA002. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianga de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C22. Selecdo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Namero de
Componentes Principais de VVOO1.
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C23. Gréfico de residuos por Hotelling T? de V001. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianga de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C24. Grafico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de V001. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, néo sendo classificado nenhum outlier.
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C25. Selecdo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Namero de
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C26. Gréfico de residuos por Hotelling T? de V002. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianga de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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Escores em PC 1 (65.86%)

C27. Grafico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de V002. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, néo sendo classificado nenhum outlier.
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C28. Selecdo de componentes principais através do grafico de autovalores por Nimero de

Componentes Principais de V003.
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C29. Gréfico de residuos por Hotelling T? de V003. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianga de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C30. Grafico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de V003. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C31. Selecdo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Namero de

C32.

Componentes Principais de PO01.
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Hotelling T2 (89.76%)

Grafico de residuos por Hotelling T2 de P0O01. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianga de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C33. Gréfico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de PO01. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C34. Selecdo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Namero de

Componentes Principais de P002.
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C35. Gréfico de Escores em PC1 por Escores em PC2 e Escores em PC3 de P002.
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C36. Grafico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de P002. Nenhuma replicata

-1 ) 1
Escores em PC 1 {49.65%)

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C37. Gréfico de residuos por Hotelling T? de P002. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianga de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C.38 Selegédo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Numero de

Componentes Principais de P003.
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C39. Gréfico de residuos por Hotelling T? de P003. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianga de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C40. Grafico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de P003. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C41. Selecdo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Numero de

Componentes Principais de PPOO1.
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C42. Gréfico de residuos por Hotelling T? de PP001. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianca de 95%, n&o sendo classificado nenhum outlier.
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C43. Gréfico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de PP001. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C44. Selecdo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Numero de

Componentes Principais de PP002.
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C45. Gréfico de residuos por Hotelling T2 de PP002. Nenhuma replicata encontra-se fora do
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C46. Gréafico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de PP002. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, nédo sendo classificado nenhum outlier.
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C47. Selecdo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Numero de

Componentes Principais de PRO01.
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C48. Gréfico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de PR001. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C49. Graéfico de residuos por Hotelling T? de PR001. Nenhuma replicata encontra-se fora do
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C50. Selecdo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Numero de

Componentes Principais de PR002.
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C51. Grafico de residuos por Hotelling T? de PR002. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C52. Grafico de Escores em PC1 por Escores em PC2 e Escores em PC3 de PR002.
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C53. Gréfico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de PR002. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C54. Selecdo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Namero de
Componentes Principais de PR003.
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C55. Grafico de residuos por Hotelling T2 de PR003. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianga de 95%, néo sendo classificado nenhum outlier.
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C56. Gréfico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de PR003. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, ndo sendo classificado nenhum outlier.
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C57. Selecdo de componentes principais através do grafico de Eigenvalues por Numero de

Componentes Principais de PR0O04.

PROO4
| | ' : ‘
{ ® Replicatas
‘ ==um Nivel de confianga 95%
0.5 |
§
© 04
~
(—E Q.3 |
T, v
w 02 ™ |
c
@
Q1 |
[ ]
0 L ! L L ' ’ ‘
o] 2 4 6 12 14 ° '

Hotelling TA2 (82.64%)

C58. Grafico de residuos por Hotelling T? de PR004. Nenhuma replicata encontra-se fora do

limite de confianga de 95%, n&o sendo classificado nenhum outlier.
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C59. Gréfico de Escores em PC1 por Escores em PC2 de PR004. Nenhuma replicata

encontra-se fora do circulo de confianca de 95%, néo sendo classificado nenhum outlier.
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Anexo D - Resultados de MCR
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D1. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros azuis
(GAO001 e PA001): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para

0Ss componentes (==)1 e (==)2.
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D2. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros azuis
(GAQO01 e PA002): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para

0s componentes (==)1 e (==)2.
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D3. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros azuis
(GAQ02 e PA001): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para

0S componentes (==)1 e (==)2.
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D4. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros azuis
(GA002 e PA002): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para
0s componentes (==)1 e (==)2.
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D5. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros azuis
(CAQ01 e GA002): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para
0s componentes (==)1 e (==)2.
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D6. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros azuis
(CA001 e GA002): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para

0s componentes (==)1 e (==)2.
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D7. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros azuis
(CA002 e GA001): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para
0s componentes (==)1 e (==)2.
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D8. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros azuis
(CA002 e GA002): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para

0s componentes (==)1 e (==)2.
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D8. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros azuis
(CA001 e PA002): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para

0S componentes (==)1 e (==)2.
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D9. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros vermelhos

(V001 e V002): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para 0s

componentes (==)1 e (=)2.
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D10. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros pratas

(PRO01 e PR0O02): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para

0s componentes (==)1 e (==)2.
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D11. Resultado da analise por MCR-ALS para 0s dados espectrais de diferentes carros pratas

(PRO01 e PR0O03): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para

0s componentes (==)1 e (==)2.
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D12. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros pratas
(PROO1 e PRO04): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para
0s componentes (==)1 e (==)2.
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D13. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros pratas
(PRO02 e PR0OO03): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para

0Ss componentes (==)1 e (==)2.
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D14. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros pratas
(PRO02 e PR004): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para
0s componentes (==)1 e (==)2.

184



ANEXOS

Contagens relativas por segundo

Especiro

0.45

0.4

0.35

o
w

5 0.25-

0.15-

Cenlagens por segundo
o
Lo

=

0.05-
v}
o

S

PRO03
PRO04

20 30
Energia (keV}

40

D15. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros pratas

(PRO03 e PR004): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para
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D16. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros

vermelhos (V001 e VV003): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros
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D17. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros
vermelhos (V002 e V003): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros
puros para 0s componentes (==)1 e (=)2.
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D18. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes plasticos pretos
(PP001 e PP002): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para os
componentes (==)1 e (=—)2.
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D.19 Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros pretos
(PO01 e P002): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para 0s
componentes (==)1 e (=)2.
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D20. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros pretos
(POO01 e P003): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para 0s

componentes (==)1 e (==)2.
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D21. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros pretos
(PO02 e P003): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para 0s

componentes (==)1 e (==)2.
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D22. Resultado da analise por MCR-ALS para os dados espectrais de diferentes carros azuis
(CAQ002 e PA0O1): (esquerda) perfis de CPS relativas e (direita) perfis dos espectros puros para
0s componentes (==)1 e (=)2.
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