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RESUMO

A crescente necessidade de se estabelecer metodologias confiaveis e cientificamente
embasadas de anélise em laboratorios forenses levou a uma crescente demanda de
estudos na area. Neste sentido, o presente trabalho propde a unido da espectroscopia
na regido de infravermelho e analise multivariada na solucdo de trés diferentes
problemas da ciéncia forense. Dentre eles: a diferenciagao de tintas de canetas; a
datacdo de documentos; e a identificacdo e diferenciacdo de manchas de sémen
humano em tecidos. Para o problema da diferenciagcdo de tintas, técnicas nao
supervisionadas como Analise de Componentes Principais (PCA) e Projection Pursuit
(PP), foram avaliadas. Modelos PP foram construidos utilizando a minima curtose
para encontrar agrupamentos de amostras que estivessem representando diferentes
marcas de tintas de canetas. Para a construcao de modelos PP, foi necessario utilizar
uma ferramenta de reducao de dimensionalidade, como PCA. Entretanto, o nivel de
compressao realizado pode afetar os modelos PP e, para contornar esse problema, a
Andlise de Procusto foi utilizada para monitorar a estabilidade dos modelos PP em
diferentes niveis de compressao de forma que ainda fossem capazes de fornecer
projecdes de interesse. Os mapas de Procusto produzidos apresentaram uma regiao
de estabilidade para aquelas projecfes que apresentaram estruturas semelhantes e
informativas, capazes de identificar o nivel de compressdo adequado para 0s
conjuntos estudados. Ainda na &rea de documentoscopia, diferentes documentos
naturalmente envelhecidos foram estudados empregando Infravermelho Médio para
construir modelos de regressao para datacdo dos mesmos. Diferentes técnicas de
pré-processamento como Minimos Quadrados Generalizados Ponderados (GLSW) e
Correcdo Ortogonal de Sinais (OSC) foram utilizadas no sentido de atenuar a
variabilidade de documentos de mesma idade. Além disso, a técnica de Minimos
Quadrados Parciais Esparsos (sPLS) foi aplicada para avaliar o potencial de sele¢ao
de variaveis na datacdo de documentos. Os pré-processamentos apresentaram
importante influéncia nos resultados, minimizando as diferengas entre documentos de
um mesmo ano e fornecendo modelos de regressdo mais relacionados com a idade
do documento. J& na area de identificacao de fluidos biolégicos, manchas de sémen
em diferentes tecidos absorventes foram analisadas e metodologias presuntivas e
confirmatorias foram propostas. Para a abordagem presuntiva, modelos PCA e de
Resolucdo Multivariada de Curvas com Minimos Quadrados Alternados (MCR-ALS)
foram propostos para identificar possiveis manchas de sémen em diferentes tecidos.
Em seguida, modelos classificatérios foram propostos como abordagem confirmatéria,
de forma a viabilizar a diferenciagdo de sémen e falsos-positivos. Os modelos
construidos como abordagem  presuntiva identificaram as  manchas
independentemente do tecido utilizado, porém os modelos PCA mostraram grande
influéncia da textura do substrato. Ja os modelos classificatérios apresentaram
resultados adequados de sensibilidade e especificidade, e apenas uma abordagem
nao apresentou falsos negativos para sémen. Com os resultados obtidos, foi possivel
observar o grande potencial das metodologias analiticas, mais especificamente a
espectroscopia no Infravermelho, associadas a analise multivariada na resolucédo de
problemas de natureza forense.

Palavras-chave: Quimica Analitica. Espectroscopia no Infravermelho. Analise
Multivariada.



ABSTRACT

The growing need to establish reliable and scientific based methodologies for analysis
in forensic laboratories led to a high demand for studies in the field. In this sense, the
present work proposes the association of infrared spectroscopy and multivariate
analysis to solve three different problems of forensic science. Among them:
discrimination of pen inks from different types and brands by means of unsupervised
techniques; a document dating problem through regression models; and the
identification and differentiation of semen stains on fabrics using classification
techniques and hyperspectral images. Regarding the ink discrimination problem,
unsupervised techniques such as Principal Component Analysis (PCA) and Projection
Pursuit (PP) were evaluated. PP models were built by means of kurtosis minimization
in order to find clusters of samples that represent different brands of pen inks. To build
PP models, it is required a smaller number of variables than samples and therefore a
technique for variable compression, such as PCA, is needed prior the PP models.
However, the level of compression can affect the projections from PP models,
therefore, Procustes Analysis was used to monitor the stability of PP models in order
to verify wether the different levels of compressions are still able to provide projections
of interest. The Procrustes maps obtained showed a stability region to those
projections which provided similar and informative structures, which ones were able to
indicate the adequate level of compression to the dataset. Still in documentoscopy,
different natural aged documents were evaluated with Mid Infrared spectroscopy to
build regression models for dating purposes. Different preprocessing techniques such
as Generalized Least Squares Weighting (GLSW) and Orthogonal Signal Correction
(OSC) were applied in order to attenuate the variability within documents from the
same age. In addition, Sparse Partial Least Squares technique (sPLS) was applied to
evaluate the potential of variable selection for dating documents. Preprocessing step
showed to be the most important step of the analysis, minimizing the differences
between documents from the same year and providing regression models related to
cellulose changes. In the field of identification of biological fluids, semen stains in
different absorbent fabrics were analyzed and presumptive and confirmatory
methodologies were proposed. As a presumptive approach, PCA and Multivariate
Curve Resolution — Alternate Least Squares (MCR-ASL) models were proposed to
identify the possible presence of semen stains on different fabrics. Afterwards,
classification models were proposed as a confirmatory approach, in order to
differentiate semen from false-positives. The presumptive models built identified the
stains independently of the fabric used, however the PCA models showed high
influence from the texture. The classification models provided adequate results for
sensitivity and specificity, and only one approach did not show any false negative
cases for semen. According to the results obtained, it was possible to state the great
potential of analytical methodologies, more specifically the infrared spectroscopy,
associated with the multivariate analysis, to solve forensic problems.

Keywords: Analytical Chemistry. Infrared Spectroscopy. Multivariate Analysis.
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1 INTRODUCAO E FUNDAMENTACAO TEORICA

1.1 INTRODUCAO

Problemas provenientes de analises de pouca confiabilidade ou ma conduta de
peritos podem ser evitados utilizando metodologias objetivas que ndo dependam
apenas da experiéncia e opinido do investigador forense. Em 2014, Widner e
colaboradores publicaram um artigo sobre os problemas enfrentados em muitos
laboratorios de policia cientifica nos Estados Unidos, onde a méa conduta de analistas
e analises ndo confiaveis de evidéncias foram encontradas levando, muitas vezes, a
punicdo severa de inocentes (WIDENER; DRAHL, 2014). Este artigo enfatiza a
necessidade de validar e estabelecer metodologias que devem seguir determinados
procedimentos padrdes e guias advindos de um comité superior formado por cientistas
qualificados. Neste contexto, ndo s6 metodologias analiticas confidveis séo Uteis na
solucéo de problemas forenses, mas também a atribuicdo de confianca estatistica a
uma andlise de evidéncias se tornaram fundamentais para garantir que conclusdes e

inferéncias corretas podem ser realizadas a partir dessas andalises.

Métodos objetivos de analises em cenas de crime sdo especialmente
relevantes se sao rapidos, ndo destrutivos, ndo invasivos e portateis. Atualmente,
técnicas de analise da area forense realizadas em campo, além de apresentarem
falsos positivos ou negativos podem ser laboriosas e destrutivas. Para contornar
esses problemas, métodos analiticos empregando espectroscopia vibracional séo
potenciais alternativas (MURO et al., 2015), tais como as espectroscopias Raman e
Infravermelho (IR: Infrared). Identificacdo de fibras (THOMAS et al., 2005), detecc¢éo
de cocaina em saliva (HANS et al., 2014), identificacdo de residuos de explosivos
(BANAS et al., 2010), visualizacdo de impressodes digitais (CRANE et al., 2007),
discriminacao de tintas de canetas e papéis (KHER et al., 2006; KUMAR; KUMAR;
SHARMA, 2017; SILVA et al, 2012), diferenciacdo de fluidos biolégicos
(SIKIRZHYTSKI; VIRKLER; LEDNEYV, 2010) e identificacdo de pigmentos em obras
de arte (CASADIO et al., 2010) séo exemplos do quanto as técnicas de Raman e IR

tém atendido as demandas da area forense nos ultimos anos.

Embora venha ganhando cada vez mais aplicagdes, uma das maiores
desvantagens de instrumentos portateis de espectroscopia Raman € que suas

analises sdo pontuais e a conversao dos dados para um mapeamento de superficies



19

relativamente grandes pode ser demorada. Neste cenario, a espectroscopia no IR

aparece como uma alternativa a ser explorada.

A espectroscopia na regido do MIR é geralmente rapida e fornece picos mais
definidos e faceis de interpretar do que a regido NIR. Entretanto, a regido NIR possui
a grande vantagem de ser extremamente verséatil e os equipamentos sdo mais
facilmente miniaturizados. Além disso, os equipamentos NIR sdo mais baratos do que
equipamentos MIR e Raman e podem ser facilmente implementados em sistemas de
imagens capazes de varrer grandes areas (GRIFFITHS, 2009). Além disso, as
espectroscopias NIR e MIR, assim como a espectroscopia Raman, sdo técnicas
analiticas, que quando associadas a um tratamento quimiométrico dos dados, sédo
capazes de fornecer resultados objetivos que podem ser utilizados para fins forenses

sem depender somente da opinido do analista.

Geralmente, as técnicas espectroscépicas fornecem uma grande quantidade
de dados, principalmente quando se trata de sistemas de imagens. Particularmente,
a espectroscopia NIR fornece espectros que sdo resultado de sobreposicdo de
bandas, o que dificulta o entendimento do conjunto de dados, caso ndo haja o
tratamento multivariado. Diferentes abordagens podem ser adotadas na analise dos
espectros de infravermelho, dependendo do objetivo final da analise. Neste sentido,
técnicas de calibracdo e reconhecimento de padrdes (supervisionadas e néo

supervisionadas) podem ser empregadas, de acordo com o problema proposto.

1.2 OBJETIVOS E METAS GERAIS

Este trabalho possui como principal objetivo propor métodos analiticos
empregando a espectroscopia na regido do infravermelho e técnicas quimiométricas
para solucdo de problemas na area da quimica forense, envolvendo a

documentoscopia e a identificacdo de residuos de sémen em tecido.

1.3 FUNDAMENTACAO TEORICA

1.3.1 Espectroscopia no Infravermelho

A espectroscopia na regido do Infravermelho (IR: Infrared) é uma técnica de
espectroscopia vibracional baseada em absorcdo molecular em que a energia,

quando absorvida por uma determinada molécula, promove transi¢des vibracionais e
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rotacionais. Essa regido espectral pode ser subdividida em trés: (Figura 1),
infravermelho proximo, NIR (NIR: Near Infrared), infravermelho médio, MIR (MIR:
Middle Infrared), e distante (FAR: Far Infrared) que estdo contidas na faixa de 12800-
10 cm? (SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2009). Em particular, as regides MIR e NIR,
gue serdo abordadas neste trabalho, fornecem informacgdes a respeito de vibracdes

fundamentais, sobretons e combinac¢des de vibragcdes fundamentais.

Alta Energia Frequéncia (Hz)

Raios Raios X uv Infravermelho Micro- Rédio
" ondas Frequéncia
“hlii.r N
‘i‘ :.Q_: dg a
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.
+ Ty,

e,
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780 nm 2500 nm 50000 nm
12800 cm™? 4000 cm™ 200 cm™

Figura 1 Espectro eletromagnético. Em destaque a regido do visivel ao Infravermelho (ESKILDSEN,
2016).

A grande vantagem da espectroscopia na regido do IR reside no fato de que
essa técnica analitica € extremamente versatil, capaz de analisar amostras nos trés
estados da matéria (gasoso, liquido e sélido) com o minimo (ou nenhum) preparo de
amostra. Apds os cromatografos, os espectrometros de IR sdo os equipamentos de
maior procura para aplicacdo em industrias, devido a facilidade de implementacao,
rapidez na aquisicao de espectros e custo relativamente baixo no que diz respeito ao
suporte e manutencgéao (COATES, 2010).

A regido MIR é a regido espectral compreendida entre 5000 a 400 cm, e
geralmente o espectro é expresso em unidades de numero de onda, enquanto na

regido NIR, o espectro €, em geral, expresso em unidades de comprimento de onda e
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a regido é definida entre a regido 750 a 2500 nm, aproximadamente. Enquanto a
regido MIR é capaz de fornecer informacdes diretas a respeito dos grupos funcionais,
na regido NIR a presenca desses grupos sO pode ser identificada por inferéncia,
devido a grande complexidade dessa regido espectral (COATES, 2010). Além disso,
as absorcdes na regido do MIR apresentam, em geral, maior intensidade, pois sé&o
provenientes das transi¢cdes fundamentais, enquanto que as vibragdes na regiao NIR
fornecem sinais mais fracos (GRIFFITHS, 2009).

Outra vantagem do NIR € o fato de que seus equipamentos sao geralmente mais
simples, o que leva a um relativo baixo custo, robustez e facilidade em ser
miniaturizado. De qualquer forma, a escolha do método de analise sempre dependera
das amostras e aplicacfes, e levando em conta as vantagens e desvantagens de cada

técnica, o analista devera decidir qual se adequa melhor aos seus propositos.

1.3.1.1 Fundamentos da Espectroscopia IR

Qualquer molécula cuja temperatura seja maior do que o zero absoluto ira
apresentar movimentos vibracionais e rotacionais. Quando as frequéncias desses
movimentos s&o iguais as frequéncias da radiacdo incidente, a molécula pode
absorver energia. A absor¢cdo sé ocorre quando 0sS movimentos em questdo
ocasionarem numa variacao do momento de dipolo da molécula, resultando em uma
variagcao na amplitude dos movimentos de estiramentos e deformagdes moleculares
(Figura 2) (SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2009).

Modelo do oscilador harmdnico: Inicialmente, o modelo harmdnico foi proposto para
entender as absor¢des moleculares. Esse modelo pode ser entendido considerando
que a ligacdo entre atomos em uma molécula diatdmica heteronuclear é analoga a
uma mola unindo duas massas (atomos), cuja constante de forca esta relacionada
com a forca da ligacéo entre os &tomos da molécula (Figura 3). De acordo com esse
modelo, a frequéncia de vibracdo dependera das massas dos atomos envolvidos na
ligacdo e da constante de forca da ligacdo que os une. Neste modelo, as transi¢cdes
sdo somente permitidas entre niveis de energias adjacentes, explicando apenas 0s
modos de vibrag&o fundamentais. Assumindo que, em condi¢cdes ambiente, a maioria
das moléculas ocupam os estados fundamentais de energia, apenas as transicoes
para o primeiro estado excitado serdo permitidas (n=0 para n=1). Desta forma os

espectros representarao, majoritariamente, absor¢cdes dos modos vibracionais e uma



22

vez que a maioria dos compostos organicos apresentam bandas de absorcdo na
regido de 4000-200 cm?, a regido do MIR é considerada extremamente sensivel as
estruturas moleculares sendo comumente aplicada na identificacdo de funcbes

organicas caracteristicas do composto analisado (BURNS; CIURCZAK, 2009).

VIBRACOES DE ESTIRAMENTO

A N

S

Estiramento simétrico Estiramento assimétrico
DEFORMACOES ANGULARES
Balan¢o no plano Tesoura no plano Torcdo fora do plano  Sacudida fora do plano

Figura 2 Movimentos de estiramento e deformac¢des moleculares que séo ativos no IR. Adaptado
de SKOOG, 2009.

Modelo do oscilador anarmdnico: embora o modelo de oscilagdo harmodnica seja
bem-sucedido ao explicar as transicbes fundamentais, é preciso considerar que
existem forcas repulsivas entre os atomos envolvidos numa determinada ligacdo e
que, além disso, existe a possibilidade de dissociacdo de uma ligacdo, caso um
determinado estiramento exceda um limite. Neste caso, as energias das ligagdes em
sistemas moleculares irdo obedecer ao comportamento representado pelo modelo de
oscilacdo anarmoénica. De acordo com o modelo em questdo, a energia potencial
vibracional néo varia periodicamente com a variagdo da distancia entre dois nudcleos,
como sugere o modelo harmdnico. Na medida em que dois nlcleos se aproximam, a
repulsdo entre suas nuvens eletrbnicas aumenta no sentido de restaurar a distancia
da ligacdo. Por outro lado, quando os nucleos se distanciam, ha um aumento da
energia potencial até 0 momento em que ocorre a dissociacéo da ligacdo (Figura 3).
Para esse modelo, as transi¢des ativas ndo s6 obedecem a regra de selegdo Au=+1
(relativa aos modos normais de vibragédo), mas também as regras de selegdo Au=12

e Au=13, que explicam os sobretons e as bandas de combinagédo (PASQUINI, 2003).
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Médio - MIR Préximo — NIR
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------- Modelo harménico
Modelo anarménico

Figura 3 Grafico das energias potenciais (V) da ligagdo em funcéo da distancia (d) entre os

atomos para o modelo do oscilador anarmdnico (BURNS; CIURCZAK, 2009).

1.3.1.2 Espectroscopia MIR usando acessorio de ATR

Na regido MIR, o acessorio de Refletancia Total Atenuada (ATR: Attenuated
Total Reflectance) é bastante utilizado para analise de amostras, principalmente
sélidas. A aquisicao de espectros ocorre quando um feixe de radiacéo infravermelha
incide em um cristal com um angulo critico especifico, de forma que esse feixe é
totalmente refletido no interior do cristal (Figura 4). Nesse processo de reflexdo, a
radiacdo penetra na amostra com uma profundidade muito pequena, mas suficiente
para fornecer informacgfes a respeito da composi¢do quimica da amostra analisada.
Essa radiacao penetrante € conhecida como onda evanescente (SKOOG; HOLLER;
CROUCH, 2009). E necessario garantir o total contato da amostra analisada com o
cristal do acessorio, devido a pequena penetracdo do feixe na amostra, e por isso,
uma pressdao € exercida para garantir o melhor contato possivel na interface

amostra/cristal.
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Pressdo

Amostra
Feixe / Cristal N
incidente Detector

Figura 4 Esquema de aquisicdo espectral utilizando o acessério de ATR.

1.3.1.3 Imagens Hiperespectrais

Outro método importante de aquisi¢do de espectros sdo as chamadas Imagens
Hiperespectrais (HSI: Hyperspectral Image). As imagens digitais sdo formadas por
unidades menores definidas por coordenadas espaciais e uma informacdo que esta
relacionada com o(s) canal(is) de cores; as diferentes intensidades de cor para cada
unidade da ao observador as sensacfes de texturas, sombras, brilhos, etc, que

compdem a imagem final. Essas unidades menores podem ser chamadas de pixels.

Numa imagem digital na escala de cinza, por exemplo, cada pixel esta
associado a um valor de intensidade nessa escala, que, quando juntos, sdo capazes
de formar uma imagem. Com o avanc¢o da tecnologia e a capacidade de gerar imagens
digitais coloridas, os pixels passaram a representar a combinacéo de diferentes canais
de cores, como CMYK (ciano, magenta, amarelo e preto) e RGB (vermelho, verde e
azul). Para imagens digitais em RGB, por exemplo, cada pixel possui entdo trés
valores numéricos associados a diferentes intensidades nas escalas de vermelho,
verde e azul (GRAHN; GELADI, 2007). Assim, as imagens digitais podem ser
interpretadas como matrizes de dados, de forma que, quando em escala de cinza,
tem-se uma matriz simples bidimensional com coordenadas espaciais x e y (Figura
5a); em RGB, tem-se uma matriz tridimensional em que z é a dimensao dos diferentes
canais de cores (Figura 5b) (PRATS-MONTALBAN; DE JUAN; FERRER, 2011).
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(a) Escala de cinza (b) RGB (<) Hiperespectral

]
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\J"”'
N

4

) ¢ >
X

Figura 5 Matriz de dados de imagens (a) em escalas de cinza, (b) em RGB e (c) hiperespectrais.

Além das imagens em escala de cinza e em canais de cores, existe um tipo de
imagem muito particular capaz de fornecer informacdes sobre a composicédo quimica
de acordo com as coordenadas espaciais. Sdo as chamadas Imagens
Hiperespectrais. Dessa forma, cada pixel estara associado a um espectro (Figura 5c),
que pode ser adquirido a partir de diversas técnicas analiticas, como espectroscopia
Raman, Infravermelho, etc. A matriz de dados de uma imagem hiperespectral é
chamada de hipercubo e resulta da concatenacdo de mapas de absorbancias para
cada comprimento de onda Ai (DE JUAN et al., 2009).

Para transformar as imagens hiperespectrais em um conjunto de dados que
possa ser facilmente manipulado, é preciso realizar um desdobramento do hipercubo
para gerar uma matriz de dados bidimensional. Dessa forma, cada pixel sera
considerado como uma amostra, formando uma matriz de dados classicos, como

sugerido na Figura 6.

Xy
X.y

n
n

y

Hipercubo

X C

Figura 6 Desdobramento da matriz tridimensional de dados em uma matriz bidimensional e sua

decomposicdo em perfis de concentracéo relativa e espectros puros.
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A combinacdo dos sistemas de imagens com as técnicas espectroscopicas
formam uma poderosa ferramenta, pois fornecem ndo s6 informacdes a respeito da
composi¢cdo quimica de uma amostra, mas também a distribuicdo espacial dos
compostos nesta amostra (AMIGO; BABAMORADI; ELCOROARISTIZABAL, 2015;
ESBENSEN; GELADI, 1989).

Os sistemas de imagem NIR (HSI-NIR: Hyperspectral Images — Near Infrared)
sao, em geral, robustos e versateis e podem ser adaptados para atender as exigéncias
de portabilidade necessarias para aplicacdes forenses (DE LA OSSA; AMIGO;
GARCIA-RUIZ, 2014; EDELMAN et al., 2013; ISHIKAWA et al., 2013; PAYNE et al.,
2005).

As HSI geralmente fornecem uma grande quantidade de dados, o que torna seu
entendimento laborioso sem o uso de metodologias analiticas multivariadas. A adocéo
dessas ferramentas estatisticas permitiu o desenvolvimento de estudos mais
completos das imagens hiperespectrais, que podem ser realizados com diferentes
abordagens (AMIGO; BABAMORADI; ELCOROARISTIZABAL, 2015; PRATS-
MONTALBAN; DE JUAN; FERRER, 2011)

1.3.2 Quimiometria

Os avancos tecnoldgicos e o desenvolvimento de técnicas analiticas inovadoras
permitiram a aquisicdo de uma grande quantidade de dados em um periodo
relativamente curto de tempo. O grande desafio que nasceu junto com esses avancgos,
foi transformar essa grande quantidade de informacdo em conhecimento
(GASTEIGER; ENGEL, 2003). Neste contexto surgem as técnicas de aprendizado de
maquinas (Machine Learning Techniques), ou seja, métodos e ferramentas
matematicas utilizadas para desenvolver algoritmos capazes de aprender e se

aperfeicoar através da experiéncia (MITCHELL, 1997).

Para aplicagfes na area de quimica, a analise de dados néo se trata apenas da
analise de informacgbGes primarias (dados espectrais, cromatograficos, etc), mas
também da criacdo de informagbes secundarias, como modelos de calibracdo e
classificacéo, de forma que seja possivel prever o comportamento de outros dados no
modelo criado e conhecer suas caracteristicas (GASTEIGER; ENGEL, 2003). Em todo

caso, independente da ferramenta utilizada, as técnicas quimiométricas, quando
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aplicadas para dados espectrofotométricos, sdo baseadas na lei de Beer e partem do
pressuposto que existe uma relacao linear entre a absorcao espectral de um analito e

sua concentragéo.

Visto isso, € possivel decompor qualquer conjunto de dados, X, adquirido a partir
de medidas fisicas (tais como espectros de infravermelho) de acordo com a Equacéao
1. E qualquer parametro de interesse, que se deseja estimar a partir das medidas
adquiridas (como concentracao, classe, qualquer propriedade de interesse, etc.) sera
representado pela matriz Y (ou vetor y).

_ rcT
X=CS +E Equacéo 1

Em que C é a matriz de concentracédo do analito, ST é a matriz das intensidades de

sinal dos compostos puros e E é a matriz residual.

Na andlise multivariada, as ferramentas de estudo de dados podem ser
divididas em grupos: as técnicas de (i) analise exploratéria, (ii) calibracdo e (iii)

reconhecimento de padrdes.

A técnica de andlise exploratéria mais utilizada € a Analise de Componentes
Principais (PCA: Principal Component Analysis), uma técnica ndo supervisionada
baseada na variancia dos dados. As técnicas de calibracdo tém como objetivo prever
um parametro (que pode ser uma concentracdo, atividade bioldgica, etc.) a partir de
uma série de medidas (que podem ser espectros, por exemplo). As técnicas de
reconhecimento de padrdes podem ser subdivididas em supervisionadas e nao
supervisionadas. As técnicas ndo supervisionadas consistem basicamente na Analise
de Agrupamentos Hierarquicos (HCA: Hierarchical Cluster Analysis). Essas
ferramentas tentam representar semelhancas e diferencas entre as amostras sem
conhecimento prévio das classes as quais pertencem. As técnicas nao
supervisionadas de reconhecimento de padrbes diferem das técnicas de analise
exploratdria no sentido de que, as primeiras tém como objetivo realizar agrupamentos
para observar semelhancas, j4 as ferramentas de analise exploratoria ndo visam,
necessariamente, a formacéo de agrupamentos, embora a PCA possa ser usada com
esse objetivo (BRERETON, 2003).

As técnicas supervisionadas de reconhecimento de padrdes compreendem,

majoritariamente, técnicas classificatérias, em que um modelo € construido a partir de
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um conjunto de amostras de classes conhecidas e, em seguida, uma amostra de
classe desconhecida pode ser classificada de acordo com a semelhanca/diferenga

entre ela e as amostras do conjunto de treinamento.

Antes de utilizar qualquer tipo de ferramenta de analise multivariada de dados,
é fundamental estudar o conjunto de dados para remover informagdes que ndo estédo
associadas com o analito. Qualquer etapa prévia de tratamento matematico dos dados
que preceda a etapa de analise multivariada € chamada de pré-processamento de
dados e é de fundamental importancia para eliminar ou atenuar essas flutuacées do
conjunto de dados (KOWALSKI; BEEBE, 1987).

1.3.3 Técnicas de Pré-processamento

A aquisicdo de dados espectrais ndo fornece apenas informacdes relevantes
sobre a presenca, auséncia e concentragdo de compostos quimicos. Dependendo da
técnica de aquisicdo de espectros, equipamentos, condicbes experimentais,
acessorios utilizados, etc., uma grande quantidade de informacdo relativa a
fenbmenos fisicos, erros aleatdrios e sistematicos também estardo presentes no
conjunto de dados adquirido. Para que essas informagdes ndo encubram a informacao
gue esta verdadeiramente relacionada com o analito ou com a propriedade que se
deseja estudar, uma série de ferramentas matematicas pode ser utilizada. Essas séo
as técnicas de pré-processamento que podem operar sobre as amostras ou sobre as
variaveis (Figura 7).

Embora alguns trabalhos na literatura ja propuseram ferramentas de otimizacao
para pré-processamentos (DEVOS; DUPONCHEL, 2011; JARVIS; GOODACRE,
2005), é importante enfatizar que encontrar o pré-processamento mais adequado para
um determinado conjunto de dados € um processo de tentativa e erro. O conhecimento
da composicdo quimica dos dados e da forma de aquisicdo dos espectros é
extremamente importante para encontrar a estratégia mais adequada para o pré-
processamento dos dados (FERREIRA, 2015).

As técnicas de pré-processamento de objetos operam nas amostras, ao longo
de todas as variaveis. Normaliza¢des (como por exemplo, autoescalonamento, SNV,
normalizacdo vetorial), correcdo de linha de base, suavizacdo, derivadas,

padronizacao pelo desvio padrao, correcdo multiplicativa de sinal sdo exemplos de
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pré-processamentos de amostras extremamente (teis. Ja as técnicas de pré-
processamento de variaveis sdo aplicadas as colunas da matriz de dados, para cada
variavel, sdo exemplos desse conjunto de técnicas o0 autoescalonamento (ou
escalamento pela variancia), a centragem na média, etc. (FERREIRA, 2015;
KOWALSKI; BEEBE, 1987).

Centrar na média,
Variaveis | selecdo de variaveis,
autoescalonamento...

Espectral
Normalizagdo,  suavizagao,
Objetos | correcdo de linha de base,
derivadas...
Pré-processamento
Compressdo de dados,
Compressao codificacdo de bytes,...
Espacial
Deteccdo de bordas,
Processamento segmentacdo, remocao
de Imagem

de background...

Figura 7 Esquema de técnicas de pré-processamento.

Ainda para o tratamento de Imagens Hiperespectrais, ferramentas de pré-
processamento espacial também podem ser aplicadas a fim de corrigir defeitos nas
imagens. Essencialmente, as correcdes espaciais das HSI podem ser caracterizadas
como pré-processamento de amostras, visto que o0s pixels das imagens séo
considerados amostras independentes. Porém, como a natureza dessas ferramentas
€ bastante especificas para imagens, a Figura 7 mostra esse conjunto de técnicas
separadamente. Aqui, serdo apresentadas apenas as discussdes sobre as técnicas

utilizadas nos trabalhos desenvolvidos nesta tese.
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Pré-processamento de Variaveis
1.3.3.1 Centragem na média

A Centragem na média (MC: Mean Centering) consiste na subtracdo dos
valores individuais de uma coluna pela sua média, como pode ser visto na Equacao
2.

Xijcorr = Xij — X;j Equacéo 2

Em que Xicorr € 0 i-ésimo elemento da j-ésima coluna corrigido; xij é o i-ésimo elemento

da j-ésima coluna inicial e X; € a meédia dos elementos da j-€sima coluna.

Geometricamente, a centralizacdo na média € uma operacédo de translacdo em que o
centro de gravidade dos objetos se torna a origem dos eixos. Essa operacao faz com

gue os novos valores dos objetos sejam agora desvios em relagdo a média.

Pré-processamento de Amostras
1.3.3.2 Padronizagao Normal de Sinal (SNV):

A Padronizacdo Normal de Sinal é uma ferramenta que tem como objetivo
corrigir os efeitos aditivos e multiplicativos, geralmente causados por espalhamento
de radiacdo. SNV realiza uma normalizacdo pelo desvio-padrdo dos valores de
intensidade espectral de cada espectro precedido de uma centralizacdo na média do
proprio espectro (FEARN et al., 2009). Esta operacdo pode ser matematicamente
representado pela Equacéo 3:

Xorg — Qo

Xcorr = —a Equacéo 3
1

Em que ao e a1 sé@o, respectivamente, o valor médio e o desvio-padrdo dos valores de
intensidade do espectro que sera corrigido (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009). E
possivel perceber que, como 0 SNV nédo depende de um espectro de referéncia, o

resultado da correcdo néo ir4 depender do conjunto de dados.

1.3.3.3 Derivadas e suavizagao

Uma outra ferramenta de pré-processamento que opera nas amostras ao longo
das variaveis, é a derivada. Essa técnica também é capaz de corrigir efeitos aditivos
e multiplicativos dos espectros e pode ser usada para enfatizar picos ou bandas que
ndo estdo claros. Em contrapartida, a capacidade de enfatizar informagédo também

pode acentuar ruidos e dificultar a analise dos dados, como pode ser observado na
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Figura 8a. Por esse motivo, a derivada com filtro Savitzky-Golay ganhou popularidade,
pois uma etapa de suavizagcdo precede a etapa de derivacdo (RINNAN; BERG;
ENGELSEN, 2009; SAVITZKY; GOLAY, 1964) .

(@) (b)

| Brutos

| 12 derivada

22 derivada - .

Figura 8 Efeito da derivada com filtro Savitzky-Golay sobre os espectros: (a) acentuacéo de
ruido e (b) etapa de suavizacao. Adaptado de RINNAN et al, 2009.

Para obter a derivada no centro de um determinado ponto i, ajusta-se um
polindmio numa regido simétrica ao redor do i-ésimo ponto denominada de janela
(Figura 8b). O tamanho da janela, escolhida pela quantidade de pontos ao redor de i,
ird influenciar na adicdo ou atenuacdo de ruido presente, mas também podera
encobrir informacfes Uteis. Dessa maneira, é preciso escolher com cuidado o0s
parametros mais adequados para pré-processar um determinado conjunto de dados
com derivada. Caso os dados apresentem apenas efeitos aditivos, a 12 derivada é
suficiente para corrigir esse problema, se efeitos multiplicativos sdo observados, a 22
derivada pode ser Gtil para a correcao dos dados. Além disso, a quantidade de ruido
e a intensidade das bandas de interesse irdo influenciar diretamente a escolha da
janela do polinbmio de suavizacéo.
1.3.3.4 Correcao Ortogonal de Sinais (OSC):

Algumas vezes, o conjunto de dados possui informagdes de interferentes que
nao podem ser eliminadas pelas técnicas usuais e, por essa razdo, alguns filtros de

pré-processamento mais avancados podem ser utilizados.
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A Correcdo Ortogonal de Sinais (OSC: Orthogonal Signal Correction) foi
desenvolvida por Wold (WOLD et al., 1998) e se baseia na ideia de que grande parte
da variabilidade do conjunto de dados possui baixo valor preditivo, ou seja ndo esta
correlacionada com o parametro que se quer prever. Dessa forma é possivel encontrar
e remover a variabilidade do conjunto de dados que € ortogonal ao parametro de

interesse.

Inicialmente, a ferramenta propunha uma correcdo em que as etapas de
ortogonalizacao e regressao eram realizadas de forma iterativa (WOLD et al., 1998),
porém posteriormente essa proposta foi modificada de forma que o numero de
componentes ortogonais ao parametro de interesse € definido antes da etapa de
regressdo (FEARN, 2000). Esse tipo de correcdo permite eliminar variacbes de
interferentes entre amostras semelhantes e foi inicialmente aplicado em problemas de
transferéncia de calibracdo (SJOBLOM et al., 1998).

1.3.3.5 Minimos Quadrados Generalizados Ponderados (GLSW):

A ferramenta de pré-processamento Minimos Quadrados Generalizados
Ponderados (GLSW: Generalized Least Squares Weighting) também consiste hum
filtro para atenuacao de interferentes. O GLSW estima uma matriz de interferentes
para os grupos de amostras que deveriam ser similares e utiliza essa informagéo para
realizar uma ponderacdo, minimizando a atuacao dos interferentes entre amostras
similares como, por exemplo, espectros de uma mesma amostra que foram adquiridos

em equipamentos diferentes.

Para aplicar GLSW para modelos de regresséao, é necessario, primeiramente,
calcular uma matriz diferenca Xd, que representa as diferencas entre as amostras
similares. No caso de modelos de regressdo, amostras que possuem valores de Vi
semelhantes, devem apresentar perfis espectrais semelhantes. Portanto, é possivel
considerar o vetor y como um descritor de similaridade entre as amostras da matriz
X, de forma que a informacé&o dos interferentes (Xq) seja, idealmente, ortogonal a .
Para isso, amostras similares sdo organizadas na matriz de forma que figuem juntas.
Assim, a diferenca entre elas é calculada a partir de uma derivada de Savitzky-Golay

nas colunas.



33

Essencialmente, as amostras da matriz corrigida resultante (Xd) s&o uma
medida das diferengcas entre amostras que estdo em suas proximidades, ou seja,
amostras semelhantes. Da mesma maneira que na matriz X, uma derivada também é
calculada para estimar as diferencas em vy, fornecendo um vetor yd. Amostras
significativamente diferentes contidas na matriz X podem perder parte das diferencas
relevantes no processo de derivacdo, por isso, 0 vetor yq sera utilizado para ponderar
essas diferencas, restituindo as informacdes significativas. Para isso, uma matriz de
pesos W é construida utilizando o vetor yd e 0s desvios-padréo de yd. A partir de

entdo, a matriz de covariancia € calculada a partir da Equacéo 4:

C = ngxd Equacéo 4

Em seguida, essa matriz de covariancia € submetida a uma decomposicao por valores
singulares de acordo com a Equacéo 5, os valores singulares (S) obtidos séo entéo
modificados a partir da Equac¢éo 6, em que 1p € uma matriz diagonal contendo apenas
a unidade, e a é um parametro que mede o efeito do filtro. Assim, a matriz filtro G

(calculada como mostrado na Equacao 7) é utilizada para corrigir os dados iniciais.

C = VS2yt Equagéo 5
D = Equacéo 6
G = VD?*V! Equagéo 7

Em que V contém os autovetores obtidos na decomposicao.

E importante mencionar que o parametro a é utilizado para aumentar ou diminuir
o efeito do filtro. Quando o valor de a cresce, o efeito do filtro diminui e quando seu
valor é pequeno, o efeito do filtro aumenta. A determinag&o do valor de a depende da
ordem de grandeza das varidveis originais e deve ser escolhido com cautela, pois
aumentando o efeito do filtro, é possivel remover variabilidade informativa dos dados.
Isso faz com que, caso a variabilidade do interferente tenha uma ordem de grandeza
similar a variabilidade da medida analitica, o valor de a a ser escolhido deve ser mais
alto do que o usual (geralmente, <1), para evitar perda de informacéao relevante (WISE
et al., 2006).



34

1.3.4 Técnicas de Analise Exploratoria

1.3.4.1 Andlise de Componentes Principais

Uma matriz X contendo dados espectroscopicos de n amostras em A variaveis
diferentes pode conter uma grande quantidade de ruido e informacdes redundantes.
Isso significa que a informacao relevante do conjunto de dados que compde X pode
ser descrita em um espaco de dimensionalidade reduzida com k variaveis, em que
k < A. Matematicamente esse conceito, que € a base da Analise de Componentes
Principais (PCA: Principal Component Analysis), pode ser expresso na forma de
decomposicdo da matriz X como exemplificado na Equacdo 8 (SMILDE; BRO;
GELADI, 2004).

X=TP'+E Equagéo 8
Em que T é a matriz de escores e possui dimensao n x k, Pt é a matriz de pesos (ou
loadings) com dimensdes k x A, e E, a matriz residual, apresenta as mesmas

dimensdes da matriz X, n X A.

A PCA é, provavelmente, a ferramenta quimiométricas mais bem aceita e
conhecida pela comunidade cientifica. E uma ferramenta de anélise exploratoria que
pode ser utilizada como uma técnica de reconhecimento de padrbes nao
supervisionada. Nesta analise, um novo espaco de variaveis ortogonais formadas a
partir das varidveis originais é construido. As novas variaveis sao obtidas no sentido
de maximizar a variancia dos dados e as amostras possuem novas coordenadas
nesse novo espaco. A essas coordenadas da-se o nome de escores. A esse par de

escores e pesos é dado o nome de Componentes Principais (BRO; SMILDE, 2014).

A matriz dos escores da PCA estd intimamente associada com as
concentracbes dos compostos das amostras, enquanto 0s pesos estao relacionados
com as variaveis responsaveis pela maior variabilidade dos dados. O principal objetivo
desta técnica é extrair informacdes sobre o conjunto de dados através de: (i) niumero
de PCs independentes que melhor descrevem as informacdes no conjunto de dados,
ou seja, encontrar as fontes de variacao dos dados; (ii) 0 comportamento dos escores,
ou seja, as similaridades e diferencas entre amostras; e (iii) o perfil dos pesos, ou seja,
as variaveis originais que mais contribuem para a variabilidade e como estdo
relacionadas com as amostras (BRERETON, 2003; BRO; SMILDE, 2014).
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1.3.4.2 Projection Pursuit

Devido a grande quantidade de informacdo que é possivel adquirir por meio
das atuais técnicas analiticas, ferramentas de reducdo de dimensionalidade, como
PCA, se tornaram altamente atrativas para comprimir essas informacdes relevantes
em um numero reduzido de dimensfes. Na quimica analitica, ferramentas nao
supervisionadas de andlise multivariada como PCA (WOLD; ESBENSEN; GELADI,
1987) e HCA sdo amplamente utilizadas para acessar as informac¢des mais relevantes
em um conjunto de dados. A PCA e HCA descrevem o conjunto de dados de acordo
com a variancia e a distancia entre as amostras, respectivamente, porém nem sempre
essa é a melhor forma de acessar a informacdo em que se esta interessado.

Outra Projecgdo

N

PCA

v

Figura 9 Diferenca entre uma projecdo no sentido da maxima variancia (PCA) e uma projecéo

de interesse.

E possivel notar que, no caso exemplificado na Figura 9, a projecdo que
representa maior variabilidade dos dados, PCA, n&o fornece informacdes
significativas a respeito das duas diferentes classes. De fato, ndo é possivel enxergar
a separacdo dos dois grupos de amostras usando a projecdo da PCA. Porém
utilizando uma outra projecéo, € possivel encontrar estruturas interessantes e que
sejam capazes de evidenciar a separagcdo das amostras. Dessa forma, Projection
Pursuit (PP) se apresenta como uma alternativa a PCA para encontrar a informagao
desejada. Friedman e Tuckey implementaram, pela primeira vez, PP como ferramenta
de analise exploratoria (FRIEDMAN; TUCKEY, 1974). Essa técnica tem como objetivo
representar um conjunto de dados de alta dimensionalidade em um espaco de

projecdes com dimensdes reduzidas capaz de revelar caracteristicas de interesse.
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Para isso, € necessario otimizar uma funcdo que deve estar relacionada com a

informacao de interesse, a qual € chamada de indice de projecao.

Na literatura, € possivel encontrar diferentes funcdes utilizadas como indices
de projecao (FRIEDMAN; TUCKEY, 1974; HALL, 1989; HUBER, 1985; JONES;
SIBSON, 1987; PENA; PRIETO, 2001b). De fato, qualquer funcdo que esteja
diretamente relacionada com a normalidade de uma dada distribuicdo pode ser
utilizada como um indice de projecao, inclusive a variancia, o que faz com que a PCA
seja considerada como um caso particular de PP. Um dos indices de projecdes que

podem ser utilizados é a curtose.

Apesar de ser uma técnica bastante apropriada para analise exploratéria dos
dados, PP néo é tdo bem estabelecida como PCA. Isso ocorre porque os algoritmos
disponiveis para a otimizacdo da curtose sdo, em geral de dificil otimizacao.
Recentemente, um novo algoritmo foi proposto por Hou e Wentzell (HOU;
WENTZELL, 2011), que propde uma forma mais rapida e eficiente de otimizacao.

Partindo do pressuposto que as amostras obedecem a distribuicdo normal, os
valores devem estar dispostos em torno de uma média (x), como mostrado na Figura
10a. A disperséo desses valores em torno dessa média pode ser descrita pela curtose,
gue € expressa matematicamente pela Equacao 9:

1/n3,(x - O)*
~ /I, 60— 022

Em que K é a curtose, n € o nimero de amostras (ou objetos), x; € o valor do parametro

K

Equacéo 9

para uma amostra individual e x a média de todas as amostras (HOU; WENTZELL,
2011).

Pefia e Pietro mostraram como a minimiza¢do e maximizacéo da curtose pode
ser capaz de revelar agrupamentos e amostras andmalas (outliers), respectivamente.
Suponha entédo que se tem como objetivo visualizar diferentes agrupamentos em uma
projecdo unidimensional. Projetam-se entdo as amostras em uma direcao e observa-
se se € possivel separar as amostras em dois grupos ao longo dessa proje¢cdo. Em
seguida, procura-se outra direcao de projecao, de forma que seja possivel checar se,
na matriz deflacionada, existem agrupamentos nesta segunda projecdo, e assim
sucessivamente (PENA; PRIETO, 2001a, 2001b).
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(b) ()

A4

X X X,

Figura 10 Figuras esquemaéticas de (a) distribuicdes normais com diferentes curtoses; (b)

distribuicdo normal unimodal; (c) distribuicdo normal bimodal.

Para encontrar essas projecdes informativas, que revelam a formacgédo de
diferentes agrupamentos, é necessario que o0s objetos projetados numa dada direcdo
estejam agrupados em torno de diferentes médias (k) e que essas médias estejam
significativamente separadas uma da outra, formando uma distribuicdo bimodal, como
mostrado na Figura 10c. Distribuicbes bimodais tendem a apresentar valores
pequenos de curtose, e portanto, para maximizar a formagdo de uma distribuicéo
bimodal pode-se minimizar a curtose de uma dada distribuicdo (HOU; WENTZELL,
2011).

Na medida em que a curtose diminui, a distribuicdo se torna mais achatada,
forcando os objetos a se separarem em dois agrupamentos distintos. Se a curtose €
maximizada, a distribuicdo normal assume uma forma mais acentuada e revela

objetos mais distintos da média (amostras anédmalas ou outliers).

A extracdo dos vetores de uma analise PP pode ocorrer de duas formas,
utilizando a curtose univariada ou multivariada. A extracdo dos vetores de projecao
utilizando o algoritmo univariado ocorre por etapas, de forma que um vetor de projecao
unidimensional na dire¢cdo da curtose minima € inicialmente obtido. Em seguida, as
estruturas da projecao obtida sdo removidas da matriz original, gerando uma matriz

deflacionada da qual um outro vetor unidimensional na diregdo da curtose minima é
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obtido, e assim sucessivamente até a obtencdo do numero desejado de vetores de
projecdo. O caso limite (sobreajuste) dessa distribuicdo ocorre com a separagédo em
agrupamentos igualmente populosos nos vértices de um quadrado (projecdo
bidimensional) ou nas arestas de um paralelepipedo (projecao tridimensional). Ja no
caso do algoritmo multivariado, todos os vetores de projecdo sdo extraidos
simultaneamente e, em seu caso limite, as amostras tendem a ocupar o perimetro de
uma circunferéncia de uma elipse (projecdo bidimensional) ou na superficie de um
elipsoéide (projecéo tridimensional) (HOU; WENTZELL, 2014).

As proje¢cOes das amostras pela minimizagao da curtose univariada utilizando
um Unico vetor de projecdo, forcam a separacdo das amostras em dois agrupamentos
diferentes, como ilustrado na Figura 1la. No caso sobreajustado, utilizando dois
vetores, € possivel observar que as amostras sdo forcadas a ocupar os vértices de
um quadrado, formando 4 agrupamentos distintos (Figura 11b). Para dados
multivariados, a distribuicdo normal toma a forma indicada pela Figura 11lc e a
minimizacédo da curtose, quando em seu caso limite, leva a um formato circular (Figura
11d). Ou seja, as amostras podem ser forcadas a ocupar o perimetro de uma
circunferéncia, quando dois vetores de projecéo sao utilizados, e uma esfera, quando

trés vetores de projecdo sao utilizados.

Esses agrupamentos podem ser extremamente informativos e devem ser
estudados com bastante cuidado. Os problemas de sobreajuste de uma analise PP
ocorrem justamente quando o caso limite é atingido. Se muitas variaveis estiverem
sendo utilizadas, o algoritmo pode encontrar correlacdes aleatérias entre as variaveis
e fornecer projecdes que nédo refletem nenhuma informacéo relevante. Assim,
agrupamentos oportunisticos das amostras serdao formados de forma que a curtose
atinja seu valor minimo (HOU; WENTZELL, 2014).
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Curtose Univariada Curtose Multivariada

(a) (c)
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Figura 11 Distribuicdo normal utilizando: (a) curtose univariada minima, com apenas 1 vetor de

projecdo; (b) curtose univariada minima com 2 vetores de projecdo (c) distribuicdo normal

multivariada; (d) curtose minima para uma distribuigcdo normal multivariada.

Pode-se notar que, para tentar separar de 2 a 4 grupos diferentes de amostras,
pode-se fazer uso de um algoritmo que otimize a curtose univariada. Porém, se o
objetivo € identificar a separacdo de 5 ou mais classes, a utilizacdo de um algoritmo

utilizando a curtose multivariada é mais indicado.

Assim como PCA, PP também trabalha com projecédo de amostras em um novo
espaco e, portanto, também fornece matrizes de escores e pesos nessas projecoes.
Essas matrizes podem ser interpretadas exatamente como na PCA, com a excecéo
de que néo teremos informacao sobre a variancia do conjunto de dados.

Foi observado que o desempenho da técnica PP € altamente eficiente quando
0 numero de amostras é significativamente maior que o numero de variaveis,
geralmente numa razao em torno de 8:1, podendo variar com a natureza dos dados.
Na medida em que o numero de variaveis aumenta, a eficiéncia da anéalise em
encontrar projecdes realmente informativas diminui. Isso acontece porque com 0
aumento do numero de variaveis, a probabilidade de o algoritmo encontrar correlacdes
aleatérias entre variaveis pode aumentar, elevando também a possibilidade de
encontrar agrupamentos de amostras que minimizem a curtose, porém nao
apresentem informacdes significativas, que é o caso de sobreajuste (HOU,
WENTZELL, 2014).
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Na quimica analitica, os conjuntos de dados utilizados apresentam, geralmente,
uma quantidade de variaveis muito maior do que a quantidade de amostras. Por isso,
para solucionar esse problema e ainda assim utilizar toda a informacao relevante
contida no conjunto de dados, uma PCA pode ser utilizada como um método de
reducdo de dimensionalidade. Assim, € possivel obter um conjunto de dados com uma
razdo de amostras/variaveis apropriada para a construcdo de um modelo PP eficiente.
Uma vez que a razdo amostras/variaveis adequada pode mudar com a natureza dos
dados, é preciso encontrar uma forma de determinar melhor o nUmero de variaveis
latentes a ser usado na andlise. Portanto, € possivel realizar uma comparacao entre
espacos sucessivos obtidos a partir de modelos PP com diferentes niveis de
compressao (diferentes nimeros de PCs) para identificar quais 0s espacos que mais
se assemelham. As projecdes com n PCs encontradas a partir de agrupamentos
oportunisticos ndo deverdo se assemelhar a projecdes formadas com n-1 e n+1 PCs
e, portanto, deve-se encontrar uma ferramenta capaz de comparar o grau de

similaridade entre esses espacos de projecoes.

1.3.4.2.1 Andlise de Procusto

Na mitologia grega, Procusto era um malfeitor que foi derrotado por Teseu em
uma de suas aventuras. Procusto era o dono de uma estalagem que possuia leitos de
ferro. Ele costumava amarrar os viajantes nos leitos e fazé-los caber exatamente no
espaco disponivel. Se os viajantes eram menores que 0s leitos, ele os esticava e,
guando maiores, ele cortava o0s membros para ajusta-los exatamente aos
comprimentos dos leitos (BULFINCH, 2002).

A mitologia grega emprestou o nome de Procrusto para a matematica, cujo
termo “Analise de Procusto” foi primeiramente empregado por Hurley e Cattell em
1962 (HURLEY; CATTELL, 1962). Essa ferramenta pode ser utilizada para comparar
dois conjuntos de dados realizando uma série de operacdes matematicas, como
rotacles, translacdes, etc., e, em seguida, calculando um indice de dissimilaridade

entre esses dois conjuntos.

Suponha que duas matrizes de escores T e Z sao obtidas de dois conjuntos de
dados originais contendo n amostras e m variaveis, X e Y, a partir de alguma

ferramenta de analise multivariada de dados. A analise de Procusto ira realizar uma
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série de transformacdes (Figura 12) na matriz Z para ajustéa-la a matriz T (ANDRADE
et al., 2004).

Essa série de opera¢gfes matematicas tem como objetivo minimizar a soma dos
quadrados das distancias entre os elementos correspondentes de Z e T. Quanto
menor a soma dos quadrados, mais semelhantes o0s conjuntos podem ser
considerados e o indice de dissimilaridade entre os dois € menor (ANDRADE et al.,
2004; KRZANOWSKI, 2000).

Dois conjuntos Centralizar

T

Rotacionar Escalar

4 \

N\, Z

Figura 12 Sequéncia de transforma¢des matematicas que fazem parte da Analise de Procusto.

Matematicamente, a analise de Procusto tenta representar a matriz T a partir
de uma transformacdo linear realizada em Z, de acordo com a Equacao 10, em que a
é um escalar, R é a matriz de rotac&o/reflexdo, B uma matriz nxm de translacéo, T é
a matriz resultante da transformacao linear (ou Z ajustada) e E é a matriz de residuos.

O indice de dissimilaridade d entre T e Z pode ser calculado a partir da Equacéo 11.

Equacéo

T=aZR+B+E=T+E 10
A N2 E 3
_ ZiZj(tij - tij) quag=o

d= 11

—\2
INICTRE?)
Em que ¢;; e fij sdo elementos da matriz T e T, respectivamente e t; € a média dos

valores da variavel jem T.
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1.3.5 Técnicas de Calibracdo e Analise Quantitativa

Os métodos de calibragdo multivariada consistem em um conjunto de técnicas
cujo objetivo principal é quantificar determinados parametros a partir de um modelo
que relacione dois conjuntos de variaveis. Os equipamentos espectrofotométricos
fornecem informacdes a respeito dos analitos em termos de magnitude de sinal e ndo
em concentra¢gBes. Dessa forma, o objetivo principal da calibracdo € encontrar um
modelo matematico capaz de prever a concentracdo de um determinado analito em
uma dada amostra a partir das variaveis espectrais (BRERETON, 2003; SANCHEZ;
KOWALSKI, 1988).

1.3.5.1 Regresséao por Minimos Quadrados Parciais

Na andlise por componentes principais, um modelo é criado a partir da
variabilidade da matriz X, contendo espectros adquiridos para as amostras em estudo.
Em geral, € comum a necessidade de avaliar o comportamento dos espectros de
amostras de acordo com uma ou mais propriedades Y aparentemente independentes.
Assim, a técnica dos Minimos Quadrados Parciais tem como objetivo construir um
modelo capaz de considerar as variagbes de cada matriz de dados (X e Y
individualmente) e considerar variacbes conjuntas, relacionando X com Y (WOLD;
SJOSTROM; ERIKSSON, 2001). Dessa forma, o modelo é construido a partir da
correlagcdo entre uma matriz X contendo um conjunto de variaveis de previsdo e a
matriz Y, que contém variaveis dependentes que sdo parametros de interesse. Essa
matriz Y pode assumir a forma de um vetor y (nx1), quando apenas um parametro de
interesse esta sendo avaliado (PLS-1) e pode assumir a forma de uma matriz Y(nxm),
guando m parametros estdo sendo avaliados (PLS-2) (BRERETON, 2003).

Matematicamente, as matrizes sdo decompostas em matrizes de escores e
pesos, como exemplificado na Equacdo 12 e na Equacédo 13, obedecendo a relacao
estabelecida pela Equacdo 14. Essa relacdo entre os as matrizes dos escores T e U
estabelece que as novas variaveis do modelo devem ser obtidas de forma a maximizar
a correlacao entre as matrizes X e Y.

X=TP'+E Equacéo 12
Y=UL'+F Equacdo 13
U=TwW Equacéo 14
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Em que P! e L' sdo as matrizes dos pesos (ou loadings) de X e Y, respectivamente,

W é a matriz de pesos e E e F as matrizes residuais de X e Y, respectivamente.

As equacOes acima podem ser combinadas para fornecer a matriz dos
coeficientes de regressdo do modelo B, que sera usada para prever uma propriedade
y de uma amostra quando seu espectro xi (xi € X) for conhecido (GEMPERLINE;
KALIVAS, 2006).

B = P(P'P)"WL Equacdo 15
y = XB Equacdo 16

E possivel perceber que as novas variaveis dos modelos PLS, chamadas de
Variaveis Latentes (LV: Latent Variables), sdo definidas na direcdo da maior
correlacdo entre X e Y e ndo sdo, necessariamente, ortogonais entre si, Como nos
modelos PCA.

Minimos Quadrados Parciais Esparsos — sPLS

Extensdes dos modelos PLS e PLS-DA (secéo 1.3.6.1 deste capitulo) também
estdo disponiveis na literatura. Dentre eles, o modelo dos Minimos Quadrados
Parciais Esparsos (sPLS: Sparse Partial Least Squares) propde uma metodologia em
gue uma quantidade otimizada de variaveis originais é forcada a zero por um termo
de penalidade (CAO et al., 2008; CAO; BOITARD; BESSE, 2011). O principal objetivo
dos métodos esparsos é reduzir o ruido gerado por variaveis que nao sao informativas,
forcando-as a assumir o valor de zero. Para isso, o operador Lasso (LASSO: Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator) pode ser utilizado para introduzir o termo
de penalidade, reduzindo e selecionando o grau de esparsidade do modelo final
(RASMUSSEN; BRO, 2012).

Para a construcdo desses modelos é necessario otimizar o nimero de variaveis
latentes (sLV: sparse Latent Variables) e o nimero de varidveis originais que serao
incluidas na construcdo de cada sLV (CALVINI; ULRICI; AMIGO, 2015; FILZMOSER;
GSCHWANDTNER; TODOROV, 2012). A otimizacdo desses parametros para
modelos sPLS pode ser efetuada pela andlise das Figuras de mérito RMSEP e R?,
enquanto para modelos sPLS-DA, é possivel avaliar a eficiéncia dos modelos (ver
secOes 1.3.8.1 e 1.3.8.2).
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1.3.6 Técnicas de Classificacao

1.3.6.1 Anadlise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)

A técnica de Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA:
Partial Least Squares — Discriminant Analysis) consiste essencialmente na aplicacao
da técnica PLS para fins de discriminagdo (BARKER; RAYENS, 2003). E assim, da
mesma forma que descrita na se¢édo 1.3.5.1, o objetivo desta ferramenta é prever a
classe de uma determinada amostra utilizando os coeficientes de regresséao definidos
na Equacado 15. Nesse caso, a matriz Y (ou vetor y) ndo mais contém os parametros
para previsdo, mas as classes a que pertencem cada amostra do conjunto de
Treinamento. Quando apenas duas classes sao estudadas, y € um vetor e a
abordagem PLSL1 é utilizada; entretanto, se 3 ou mais classes sdo estudadas em um
mesmo modelo, Y € uma matriz e a abordagem PLS2 pode ser utilizada (BRERETON,;
LLOYD, 2014). Neste caso, a matriz Y (ou vetor y) deve ser construida em forma de
uma matriz binaria capaz de indicar as amostras que pertencem a cada uma das
classes. Apos a etapa de treinamento (analoga a calibracéo), o valor de y é previsto
como descrito na Equacédo 16. Entretanto, esse valor previsto ndo assumira a forma
de numeros inteiros, mas valores reais que estardo proximos de 1, quando pertencer
a uma determinada classe, e de 0 quando nao pertencer (Figura 13). Desta forma, um
limiar deve ser estabelecido de forma a realizar atribuicdo das classes para as
amostras desconhecidas (FERREIRA, 2015).

A escolha desse limiar vai depender das densidades de probabilidade das
classes e, obedecendo a teoria Bayesiana, assume que as funcdes de densidade de
cada classe obedecem a distribuicdo normal e o limiar de decisdo sera definido de

forma a minimizar o risco de classificar uma amostra fora de sua classe (Figura 13).
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Treinamento
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Figura 13 Esquema de modelos PLS-DA: etapa de treinamento (acima), escolha do limiar

(abaixo a esquerda) e conjunto de previsédo (abaixo a direita).

1.3.6.2 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM-DA)

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM: Support Vector Machines) séo, por
definicdo, uma técnica linear supervisionada que pode ser utilizada para construir
modelos de classificacdo ou de regresséo e é capaz de lidar com dados nao-lineares.
No contexto linear classificatério, a ideia principal dessa ferramenta é encontrar um
plano (hiperplano ou reta) que maximize a distancia entre as amostras (xi) mais
semelhantes de duas classes (assumindo que o problema envolva apenas duas
classes, A definida como +1 e B definida como -1). A fronteira entre as classes é
otimizada e definida como equidistante entre as amostras mais extremas de cada
classe. Essas amostras extremas sao utilizadas para tracar a fronteira e séo
chamadas de Vetores de Suporte (BRERETON, 2009)

A funcéo que rege o critério de classificacdo é mostrada na Equacéo 17, em
que a € o multiplicador de Lagrange, um parametro que pode ser utilizado para
otimizacdo de fungbes que contenham restri¢cdes, c é a classe atribuida, s os vetores
de suporte, xi a amostra a ser classificada e o bias (ou viés) uma medida do erro

sistematico do modelo.
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g(x) = Sgn(z. a;c;six{ + bias) Equacdo 17
LESV

Para casos ndo lineares, o hiperplano ndo sera construido no espaco definido

pelas variaveis originais, mas em um novo espaco de maior dimensionalidade que

sera gerado a partir de uma fungao caracteristica @(x). Nesse novo espaco, define-se

uma fronteira linear que, quando projetada no espaco de variaveis original, assume

uma forma néo linear, como sugerido pela Figura 14.

b) o
(a) ==, - (c) "o g ]
g - fmm m, " m lr"‘~a"""'""\.
m ° .o °m " mn m :’--l. e °a
o °
° —> a"a " —> ] ° I
m ® o e o g = O EP L
) . A N
[ ] [ ] e [ ] [ ]
= [ - > ® - " " om
- . e o ® . ® Plano de decisdo = u

Figura 14 Esquema da construcdo das fronteiras para um modelo SVM para classificacéo; (a)
espaco com classes com limites ndo lineares; (b) expansdo para um espaco de maior

dimensionalidade a partir de @; (c) projecao das fronteiras nao-lineares. (BRERETON, 2009)

Neste caso, a Equacdo 17 sofre uma mudanca em que um produto interno
kernel ird substituir o produto interno sixit (Equacao 18). As funcdes do tipo kernel sdo
comumente utilizadas para realizar um mapeamento sobre um espago de maior
dimensionalidade de forma implicita, ou seja, sem a necessidade de calcular as
coordenadas desse espaco (SEMOLINI, 2002).

glx) = Sgn(z a;c;K(s;, x) + bias) Equacéo 18
iesv

Em que K(si,x) € o produto interno Kernel, sendo os mais comuns: (i) Funcéo de Base
Radial (RBF: Radia Function Basis); (ii) Func&o polinomial; e (iii) Sigmoidal (SMOLA;
SCHOLKOPF, 2004).

1.3.7 Técnicas de Resolucao de Curvas

1.3.7.1 Resolucdo Multivariada de Curvas — Minimos Quadrados Alternados (MCR-
ALS):

A técnica de Resolucdo Multivariada de Curvas por Minimos Quadrados

Alternados (MCR-ALS: Multivariate Curve Resolution — Alternating Least Squares)

consiste numa ferramenta que tem como objetivo decompor a matriz de dados em



47

perfis quimicos dos componentes puros e suas respectivas contribuicbes de uma
forma iterativa. A Equacéo 1 é a principal equacéo que governa os modelos MCR.

_ T
X=CS" +E Equacédo 19

Para buscar as solucdes para esse problema, estimativas iniciais para os perfis
espectrais (ST) ou para as concentracdes (C) sdo necessarias. Essas estimativas
iniciais podem ser obtidas por PCA, técnicas como SIMPLISMA (WINDIG;
STEPHENSON, 1992) ou até mesmo fornecidas quando disponiveis. Uma vez
obtidos, por exemplo, os perfis espectrais (ST), as estimativas iniciais sdo utilizadas
para calcular as concentragdes C* a partir da Equacao 20, assumindo que o residuo
do modelo é igual a zero. Com as concentracfes estimadas C*, é possivel calcular
novos perfis espectrais S™ (Equacdo 21) e assim sucessivamente, utilizando o
algoritmo ALS para otimizar os valores de C* e S™ a se ajustarem a X (DE JUAN;
JAUMOT; TAULER, 2014).

C* = Xstt Equacao 20

st =cCctx Equagéo 21
Em que C* e (ST)* séo as pseudoinversas das matrizes C e ST, respectivamente.

Matematicamente, o MCR possui um problema de ambiguidade rotacional, ou
seja, € possivel encontrar diversas solucdes para esse problema e, por isso, diversas
restricbes matematicas podem ser utilizadas para melhorar o modelo e fornecer
solu¢Bes quimicamente viaveis. Restricbes de ndo negatividade, unimodalidade,
fechamento, seletividade entre outras sédo exemplos que estdo descritos na literatura
(JAUMOT; DE JUAN; TAULER, 2015; TAULER; SMILDE; KOWALSKI, 1995).

Uma outra vantagem da técnica de MCR-ALS é a possibilidade de lidar com
um conjunto de dados aumentados, ou seja, € possivel concatenar diferentes matrizes
de dados para aumentar a capacidade do modelo de resolver os componentes (DE
JUAN; TAULER, 2003; TAULER, 1995).

Outra vantagem da técnica de MCR-ALS que € especialmente util para
aplicacoes forenses é o fato de que na maioria dos problemas, o espectro do

composto de interesse € conhecido. Desta forma, essa informacéo pode ser utilizada
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como referéncia e restricbes de igualdade podem ser impostas na resolucdo da

mistura.

1.3.8 Validagéo e Figuras de Mérito

Para avaliar a qualidade e confiabilidade dos modelos construidos, € possivel
avaliar uma série de parametros estatisticos, chamados de Figuras de Mérito. Esses
parametros dependem nédo s6 da abordagem utilizada (exploratoria, classificatoria ou
calibracdo), mas também do modelo utilizado em cada abordagem. Neste topico,
serdo discutidos os parametros mais comuns encontrados na literatura obtidos na

etapa de validacéo.

1.3.8.1 Figuras de Mérito para Calibracao
Os parametros a serem avaliados na calibracéo sao indicativos do quanto da
variancia total dos dados é explicada pelo modelo. O coeficiente de determinacéo (R?),
por exemplo, mostrado na Equacdo 22 € um parametro que mostra o quao bem o
modelo se ajusta aos dados, pois quando R?= 1 significa que o residuo é pequeno e
que a soma quadratica da regressdo se assemelha a soma quadratica total.
o S\2
R2 = XG0 31)2 Equacéo 22
Xi—¥)
Em que y, € o valor da variavel dependente estimado pelo modelo, y é a média dos

valores da variavel dependente, e y; € o valor medido da i-ésima variavel dependente.

Outro parametro importante para a escolha do melhor modelo é a Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE: Root Mean Square Error), que pode ser calculado para a
calibracdo (RMSEC), validacéo cruzada (RMSECV) e previsao (RMSEP). Em geral, é
importante considerar sempre o0 RMSEP quando um conjunto de previsao estiver

disponivel.

O RMSEP é definido de acordo com a Equacao 23 e € uma medida do erro do

modelo e deve ser minimizado na etapa de validagao.

. — 1.)2
RMSEP = Z(%Tyl) Equacéo 23
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Em que N € o nimero de amostras de previséo (para o célculo do RMSECV, N sera

0 numero de amostras do conjunto de calibracédo) (FERREIRA, 2015).

Quando o modelo é construido, também € possivel identificar a presenca de

erros sistematicos, indicada pelo parametro bias (ou viés). E

bias = Z()’iN_ yi) Equacéio 24

Em que N € o numero de amostras de calibracdo ou de previsdo, dependendo da

etapa de construgcao do modelo.

1.3.8.2 Figuras de Mérito para Classificacao

No caso dos métodos de classificagdo, como PLS-DA, o valor de RMSECV néao
tem utilidade para validar o modelo. Esse valor representa apenas os desvios de ¥
(ou y) para a matriz binaria; quanto maiores os desvios da matriz binaria, maior sera
a contribuicédo para o valor de RMSECV. E importante notar que esse desvio n&o
fornece nenhuma informacédo a respeito das fronteiras de cada classe e, portanto,
outras figuras de mérito sdo necessarias para avaliar os modelos de classificacdo
(KJELDAHL; BRO, 2010).

Uma vez que o limiar para uma determinada classe € escolhido, uma série de
parametros Uteis para os modelos de classificacdo podem ser avaliados. A Figura 15
mostra a chamada Matriz de Confuséo, que é gerada para os modelos classificatérios.
Nela, o niumero de amostras de Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos

(VN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN) para a classe A é mostrada como

exemplo.
Classe Verdadeira
A B
FP, — Falso Positivo(Classe A}

L]
:g VP, FP, VP, —Verdadeiro Positivo (Classe A)
2
E VN, — Verdadeiro Negativo (Classe A)
o
a FN, — Falso Negativo(Classe A)
8 FN, | VN,

Figura 15 Matriz de confusédo para um modelo com duas classes.
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A partir desses valores, alguns parametros importantes podem ser definidos. A
sensibilidade (Sn: Sensitivity) de um modelo fornece informacBes a respeito da
capacidade de um determinado modelo de evitar falsos negativos, ou seja, reflete a
taxa de verdadeiros positivos e pode ser definido pela Equacao 25. Ja a chamada
especificidade, ou seletividade, (Sp: Specificity) pode ser interpretada como a taxa de
verdadeiros negativos, ou seja, reflete a capacidade do modelo de evitar falsos
positivos e esta expressa na Equacédo 26. E, finalmente, a taxa de erros do modelo

(ER: Error Rate), definida na Equagao 27.

Sn = L Equacéo 25
VP + FN
Sp = l Equacéo 26
VN + FP
Sn x Sp ~
ER=1— T Equacgéo 27

E a partir desses parametros que é possivel definir as chamadas Curvas ROC
(ROC: Receiver Operating Characteristics). Essas curvas representam graficos que
mostram a variacdo de Sn e Sp na medida em que o limiar de classificacédo varia e

sao Uteis para avaliar o desempenho de um modelo binéario (Figura 16).

Classificacdo Perfeita Classificacdo Adequada Classificagdo Ruim

l p =] / \_\ Y.

¥ i \
/ \ i

Sn sn Sn / Classe A \ | / ClasseB

1-Sp 1-5p 1-5p

Figura 16 Esquema de construcdo das Curvas ROC.

Outro parametro utilizado para avaliar a qualidade dos modelos de classificacao sPLS-
DA é a Eficiéncia e esta definida pela Equacéo 28, (CALVINI; ULRICI; AMIGO, 2015).

EFF =,/Sn X Sp Equacdo 28
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2 PROJECTION PURSUIT E ANALISE DE PROCUSTO PARA
DISCRIMINACAO DE TINTAS DE CANETAS

2.1 INTRODUCAO

Um dos grandes problemas que surgem nos departamentos de policia cientifica
€ a identificacdo de fraudes em documentos. Diversos casos que envolvem
adulteracdes de cheques, carteiras de trabalho, atestados médicos, testamentos,
passaporte, entre outros documentos, podem ser solucionados a partir da andlise das
tintas e do papel utilizados para produzir o documento em questéo. A area da ciéncia
forense que trata dos estudos de manipulacdes de documentos é conhecida como
documentoscopia (BRUNELLE; CRAWFORD, 2003). O estudo de tintas de canetas e
de outros instrumentos graficos € importante para identificar adulteragcbes em
documentos (EZCURRA et al., 2010) e, muitas vezes, resolver casos litigiosos. Em
diversas situacdes a comparacao entre tintas de canetas presentes em um mesmo
documento pode ser suficiente para identificar uma possivel falsificacao.
Complementarmente, uma possivel correlagdo de um instrumento escrevente com a
tinta de manuscritos, como por exemplo, anotacdes de pagamentos de propinas, €
capaz de servir de prova material segura para ligar o possuidor do instrumento com
uma determinada acao delituosa. Por isso, diversos trabalhos podem ser encontrados

na literatura abordando o problema de diferenciacao de tintas de canetas.

As técnicas de espectroscopia Raman, IR e fluorescéncia de Raios-X (XRF)
foram empregadas na tentativa de discriminar canetas pretas e azuis de diferentes
tipos (ZIEBA-PALUS et al., 2016). Sessenta e nove canetas pretas e azuis dos tipos
gel e esferografica foram adquiridas e usadas para escrever pequenos textos em
papéis brancos. Espectros Raman foram adquiridos diretamente das tintas
depositadas sobre o papel e os espectros de infravermelho e fluorescéncia de Raios-
X foram adquiridos das tintas secas depositadas sobre uma pequena placa de vidro.
Os autores relataram uma grande dificuldade de obter espectros bem resolvidos no
Raman, especialmente para tintas azuis do tipo gel, devido a sua alta fluorescéncia.
A partir dos espectros de infravermelho das tintas, os autores foram capazes de
identificar uma série de pigmentos organicos -caracteristicos. Os compostos
inorganicos presentes também foram caracterizados. Os espectros foram comparados

com o objetivo de diferenciar as tintas estudadas. Para as canetas esferograficas
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azuis, 95% das canetas puderam ser discriminadas de acordo com 0s espectros
Raman e IR. Esse percentual de discriminagdo aumentou para, aproximadamente,
99% quando os dados de XFR foram adicionados na analise. Para as canetas pretas,
98% das canetas puderam ser discriminadas por Raman e infravermelho, porém a
caracterizagdo por XFR ndo mostrou melhoras nos resultados. Para as canetas gel
(pretas e azuis), 97% das tintas foram discriminadas por meio dos métodos utilizados.

Nos trabalhos citados, a diferenciacdo de canetas ocorre por meio da analise
dos perfis quimicos de cada tinta de caneta. Apesar de fornecer resultados confiaveis,
sdo analises trabalhosas, que dificultam a comparacdo quando muitas amostras
devem ser analisadas e, além disso, dependem da experiéncia do analista e do seu
dominio da técnica aplicada. Por esse motivo, as ferramentas de analise multivariada
comecaram a ser aplicadas com o objetivo de criar metodologias cada vez menos

subjetivas.

Dentre essas ferramentas, destacam-se as técnicas de classificacdo, como
LDA, PLS-DA, SIMCA, etc. Kher e colaboradores utilizaram cromatografia liquida de
alta eficiéncia (HPLC) e IR para diferenciar canetas esferograficas azuis de diferentes
marcas. Oito marcas de canetas foram selecionadas e seis canetas de cada marca
adquiridas. Cada caneta foi usada para registrar uma linha ou um pequeno texto em
papel branco, cuja tinta foi removida com uma solucéao de acetonitrila. A avaliacdo dos
dados cromatogréficos associada a PCA e LDA foi capaz de discriminar 96,4% e
97,9% das canetas, respectivamente (KHER et al., 2006). De acordo com 0s autores,
a PCA dos dados obtidos por infravermelho ndo apresentou um bom desempenho e
o0 modelo LDA apresentou um percentual de classificagéo correta de 62,5%.

Silva e colaboradores propuseram uma metodologia ndo destrutiva utilizando
espectroscopia na regiao do visivel e andlise multivariada para discriminar diferentes
marcas e tipos de canetas pretas (DA SILVA et al., 2014). Os autores adquiriram vinte
e cinco canetas pretas em estabelecimentos comerciais que foram usadas para
registrar um traco em papel branco. Sessenta espectros usando a faixa espectral de
400 a 1000 nm foram adquiridos de cada traco, fornecendo um conjunto de dados de
1500 espectros. Estudos de variabilidade entre diferentes lotes de canetas e
diferentes papéis também foram realizados. Um modelo PLS-DA foi construido para

cada tipo e cada marca de caneta, utilizando 40 espectros de cada caneta para



53

compor o conjunto de treinamento e 20 para o de previsao. Todas as amostras foram
corretamente classificadas, inclusive as amostras produzidas em diferentes papéis e

usando canetas de diferentes lotes.

Borba e colaboradores exploraram o potencial da espectroscopia Raman para
diferenciagao de tintas de canetas azuis por marcas e modelos. Trés canetas de cada
modelo foram adquiridas e usadas para registrar sete linhas em papel branco, de onde
foi coletado um espectro cada, fornecendo, assim, 249 espectros Raman para analise.
Os modelos PCA e Analise de Agrupamento Hierarquico (HCA: Hierarchical Cluster
Analysis) foram construidos para avaliar o comportamento dos dados, porém néo foi
possivel distinguir todas as tintas estudadas. Dessa forma, um modelo PLS-DA foi
construidos para cada modelo de caneta, fornecendo percentuais de classificacédo
correta maiores que 97% (BORBA; HONORATO; DE JUAN, 2015).

Nosso grupo de pesquisa estudou o potencial da espectroscopia no
infravermelho médio associada a PCA e LDA para classificar tintas de canetas azuis
(SILVA et al., 2012). Diferentes ferramentas de selecao de variaveis foram utilizadas
em associacdo com a técnica de LDA para classificar canetas azuis por tipo e por
marca em diferentes papéis. Foram adquiridas 5 marcas de canetas esferograficas, 2
marcas do tipo rollerball e 3 marcas do tipo gel. Para cada marca foram adquiridas 10
canetas diferentes, sendo 5 provenientes do mesmo lote e 5 de lotes diferentes. Cada
caneta foi usada para registrar circulos em papéis de diferentes tipos (duas marcas
de papel branco e uma marca de papel reciclado), de forma que os espectros foram
adquiridos diretamente de cada circulo, sem necessidade de preparo de amostras. A
PCA dos dados mostrou uma tendéncia de separag¢do de algumas canetas, porém
apenas os modelos LDA associados a selecao de variaveis foram capazes de
distinguir as canetas, apresentando um percentual de classificacdo correta de 100%
para todos os casos (classificagdo por tipo e marca nos trés tipos de papel), com
excecdo da classificagdo por marcas no papel reciclado que apresentou um
percentual de classificagdo correta de 91,3%. O uso das técnicas de selecdo de
variaveis neste contexto se mostrou extremamente relevante, pois houve uma grande

influéncia do papel nos espectros de Infravermelho.

Calcerrada e colaboradores revisaram as recentes metodologias propostas na

analise de documentos, incluindo ndo so a discriminacao de tintas, anélise de papéis,
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cruzamento de tracos, etc (CALCERRADA; GARCIA-RUIZ, 2015). Apesar dos
resultados promissores dos trabalhos apresentados, essas metodologias dependem
do conhecimento prévio das classes das canetas, ou seja, para uma aplicacao futura,
seria necessaria a criacdo de um banco de dados suficientemente representativo para
conseguir diferenciar as tintas. Assim, surge a importancia de estudar o potencial de
técnicas exploratérias e ndo supervisionadas para diferenciacéo de tintas.

As técnicas HCA e PCA estéo entre as ferramentas mais utilizadas entre as
técnicas ndo supervisionadas e, além de diversas aplicagcbes em outras areas de
conhecimento, também foram utilizadas na tentativa de discriminar tintas de canetas
(ADAM; SHERRATT; ZHOLOBENKO, 2008; BORBA; HONORATO; DE JUAN, 2015;
SILVA et al.,, 2012; THANASOULIAS; PARISIS; EVMIRIDIS, 2003). Payne e
colaboradores também utilizaram Imagens Hiperespectrais na regido do visivel (400-
1100nm) e PCA para discriminar tintas de canetas pretas e azuis (PAYNE et al., 2005).
Os autores conseguiram discriminar 94% das tintas estudadas.

Nos trabalhos citados, nem todas as marcas de canetas sdo facilmente
diferenciadas pelas ferramentas utilizadas, o que n&o significa que a informacéo
necessaria para diferenciar as amostras ndo esteja presente no conjunto de dados.
Na quimica analitica, métodos ndo supervisionados de anélise multivariada de dados
como PCA e HCA sédo amplamente utilizados para acessar as informacgdes mais
importantes de um conjunto de dados e visualiza-lo em dimensdes reduzidas. HCA e
PCA buscam descrever o0s conjuntos em termos de distancias e variancia,
respectivamente, porém essas nem sempre sdo as melhores formas de abordar o
problema estudado. A informacao relevante para a analise do conjunto de dados nem
sempre esta diretamente relacionada com a variancia ou com a distancia entre as
amostras. Por essa razdo, a técnica de Projection Pursuit (PP) se apresenta como
alternativa neste tipo de analise (HOU; WENTZELL, 2011).

Como mencionado anteriormente, essa ferramenta procura por vetores de
projecbes que sejam capazes de mostrar estruturas de interesse nos conjuntos de
dados, indicando a presenca de informacao relevante. Essas estruturas de interesse
vao depender do objetivo do problema abordado e serdo caracterizadas pelo indice
de projecdo. O desempenho da técnica de PP pode alcancar uma alta eficiéncia

guando o numero de amostras é maior do que o nimero de variaveis, quando essa
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razdo diminui, a eficiéncia da técnica pode diminuir significativamente (HOU,
WENTZELL, 2014). Gou e colaboradores empregaram Algoritmo Genético na selecdo
de variaveis informativas para a construcdo de modelos PP, as variaveis foram
selecionadas avaliando os graficos dos escores de PP que forneciam as estruturas de

interesse para a analise (GUO et al., 2001).

Na quimica analitica, especialmente quando dados espectroscépicos ou
cromatograficos sdo objetos de estudos, o nimero de variaveis € geralmente maior
gue o numero de amostras. Assim, para contornar esse problema e utilizar toda a
informacdo disponivel, um modelo PCA pode ser utilizado como um método de
reducdo de dimensionalidade para obter um conjunto de dados com uma razéo de
amostras/variaveis apropriada para a construcédo de um modelo PP eficiente. A grande
guestao é determinar o numero apropriado de variaveis latentes a ser usado para a
construcéo do modelo. Se o numero for menor que o ideal, ha perda de informagao.
Se um numero elevado de componentes for empregado ocorre o problema de
sobreajuste. Para encontrar o numero apropriado de componentes é necessario
realizar uma série de analises, que podem consumir bastante tempo. Desta maneira,
€ possivel realizar uma comparacdo entre espacos sucessivos obtidos a partir de
modelos PP com diferentes nimeros de PCs e encontrar regifes de estabilidade que
permitam a escolha apropriada do nimero de componentes que deve ser usado em

um determinado conjunto de dados para a constru¢cao de um modelo PP eficiente.

A Analise de Procusto (GOODALL, 1991) consiste numa ferramenta que reane
um conjunto de opera¢des matematicas que pode ser usada para comparar dois
conjuntos de dados diferentes. Assim, € possivel utilizar a Analise de Procusto para
facilitar o uso da técnica de Projection Pursuit. Desta forma, o presente trabalho
propde uma nova metodologia para facilitar o uso de Projection Pursuit, usando a
Andlise de Procusto com ferramenta para o diagnéstico dos modelos PP e aplicar esta
estratégia na diferenciagéo de tintas de canetas (WENTZELL et al., 2015).

2.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho consiste em avaliar a utilizagdo de uma nova

metodologia por reconhecimento de padrdes ndo supervisionados para diferenciacao
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de tintas de canetas por infravermelho médio. Para isso, do ponto de vista

quimiométrico e de aplicacdo, serdo avaliados, respectivamente:

% O potencial da Analise de Procusto como ferramenta para o diagnostico de
analises de Projection Pursuit.

% A capacidade da espectroscopia no infravermelho associada a técnicas néo
supervisionadas de discriminar tintas de canetas azuis de diferentes tipos e

marcas por meio de técnicas ndo supervisionadas.

2.3 METODOLOGIA

Para a realizacdo das analises, canetas azuis de diferentes tipos e marcas
foram adquiridas em estabelecimentos comerciais em Recife e estdo descritas na
Tabela 1. Foram utilizadas cinco marcas de canetas do tipo esferogréfica, trés do tipo
gel e duas do tipo rollerball. Para dar variabilidade a analise, 10 canetas de cada
marca, sendo 5 provenientes do mesmo lote e 5 de lotes diferentes, foram
empregadas. Cada caneta foi usada para realizar 5 registros em papel branco (papel
sulfite CHAMEQUINHO®@ tipo A4) e 2 espectros foram adquiridos para cada registro.
Dessa forma, ao final da aquisi¢do de todos os espectros, uma matriz contendo 1000

amostras foi usada para analise (SILVA et al., 2012).

Tabela 1 Descricdo dos tipos e marcas das canetas empregadas neste trabalho.

Tipo Marca Cadigo

Bic Ebc

Esferogréafica Compactor Ecp
Mitsubishi Emi

Pentel Epe

Pilot Epi

Rollerball Bic Rbc
Compactor Rcp

Gel Bic Gbc
Faber-Castell Gfc
Molin Gmo

Esses dados s&o os mesmos descritos em trabalhos prévios do grupo, nos
quais foram utilizadas técnicas de reconhecimento de padrfes supervisionadas,

bY

associadas a selecdo de varaveis espectrais (SILVA et al., 2012). No presente
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trabalho, dos 1000 espectros inicialmente adquiridos, foram usados apenas 10 de
cada lote e as andlises foram realizadas de duas formas: (i) utilizando apenas 4
marcas (Rcp, Gbc, Gfc e Gmo), que sao as mais dificeis de diferenciar, e (ii) utilizando
todas as marcas de canetas de uma vez. Dessa forma, as matrizes utilizadas nas
analises (i) e (ii) contém, respectivamente, 240 e 600 amostras antes da remocéo de

anomalias.

Para a aquisicdo dos espectros, o acessorio de Refletancia Total Atenuada
(UATR: Universal Attenuated Total Reflectance) do espectrometro de infravermelho
Spectrum 400 da Perkin Elmer foi utilizado. Os espectros foram obtidos na faixa de
4000 a 650 cm-1, com resolucdo de 4 cm™ e 16 varreduras por espectro. As analises
foram realizadas diretamente no papel, sem danificar as amostras e sem necessitar

nenhum preparo.

Apbs a etapa de pré-processamento, o conjunto de dados foi submetido as
sucessivas PCAs, utilizando uma quantidade progressiva de PCs que variaram de 3
até 240, para a analise das 4 marcas e de 3 a 100, para a analise de todas as marcas.
As analises PP foram realizadas com as matrizes dos escores das PCAs, ou seja, 238
(para as 4 marcas citadas) e 98 (para todas as marcas) andlises PP foram realizadas,
com diferentes niveis de compressao. O algoritmo univariado foi utilizado para avaliar

a separacao das quatro marcas e o algoritmo multivariado para todas elas.

Para construir o mapa de Procusto, os graficos dos escores da analise PP
utilizando k PCs e k+1 PCs foram comparados por analise de Procusto e 0s niveis de
similaridade entre eles foram avaliados. Um mapa mostrando a dissimilaridade entre
as projecOes adjacentes foi construido com o objetivo de identificar regides de

estabilidade.

Todos os tratamentos quimiométricos foram realizados no software Matlab®.
As funcdes para a andlise de Projection Pursuit que foram utilizadas no presente
trabalho foram desenvolvidas por colaboradores do grupo (HOU; WENTZELL, 2011).

Para analise Procusto foi utilizada a funcdo disponivel no Matlab Statistics Toolbox.
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2.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

2.4.1 Analise e Pré-processamento espectral

A Figura 17 mostra os espectros médios de infravermelho das amostras de
canetas para cada uma das marcas adquiridas. E possivel perceber a grande
semelhanca presente nos espectros, mesmo provenientes de diferentes marcas. As

maiores diferencas entre as marcas se encontram na faixa de 2000-650 cm-2.

Bandas caracteristicas da celulose podem ser identificadas nos espectros da
Figura 17: a regido em torno de 3300 cm™ pode ser atribuida a vibragcéo intermolecular
do H na ligacdo OH-O; as bandas referentes a deformacédo angular de C-H podem ser
observadas entre 1500-1300 cm™; enquanto que as bandas relacionadas com o
estiramento de C-O encontram-se em 1030 cm (Tabela 2). Portanto, como é possivel
observar na Figura 17, a regido do espectro que contém as informacdes mais
importantes para diferenciar as tintas compreende os numeros de onda entre
1700-650 cm™ (ALl et al., 2001; HAJJI et al., 2016; ZIEBA-PALUS et al., 2016).

A Figura 18 mostra em maior detalhe a regiao espectral que fornece as maiores
diferengas entre as tintas de diferentes marcas. A atribuicdo de bandas nesse caso é
dificil de ser realizada, pois as composicdes sado desconhecidas e os espectros das

tintas apresentam grande sobreposi¢cdo com o espectro da celulose.

Tabela 2 Atribuicdo de bandas no IR para a celulose (ALl et al., 2001; ZIEBA-PALUS et al., 2016).

Absorcdo (cm™) Atribuicao

1030 C-C, estiramento C-OH, anel CH
1105 Estiramento glicosidico C-O-C
Deformacgdes C"OH e C-CHz; estiramento assimétrico
1160
C-0O-C
1315 Deformacéao rocking CH
1370 Deformacgdes O-H e CH2; CH dobramento no plano
Deformacdo tesoura CH2; deformacdo CH, OCH
1430
dobramento no plano
2900 Estiramento simétrico CH em CH, CHz2, CHs

3300 Ligagao H intramolecular OH-O
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Figura 17 Espectros médios em MIR-ATR das 10 marcas diferentes de canetas.
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Para corrigir efeitos de espalhamento, comumente encontrados em espectros
obtidos por técnicas de refletancia, técnicas como SNV, MSC (MSC: Multiplicative
Signal Correction) e derivadas foram avaliadas. As ferramentas de pré-processamento
como normalizacdes, centralizacdo na média, etc., ndo interferem na construcéo de
um modelo PP (HOU; WENTZELL, 2014), porém os modelos PP serdo construidos
com base na matriz de escores da PCA, que por sua vez é extremamente sensivel a
técnicas de pré-processamento. Dessa forma, a analise dos espectros e a escolha
adequada do pré-processamento pode ser crucial para a obtencdo de resultados

adequados.

Ao final das andlises, a técnica SNV apresentou os melhores resultados apés
a obtencéo dos vetores de projecéo da analise PP. A Figura 19a mostra os espectros

brutos e pré-processados com SNV e centrados na média (Figura 19b).
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Figura 19 Efeito do pré-processamento SNV nos espectros das canetas. Os espectros (a) brutos

e (b) pré-processados com SNV.

Ao observar os espectros brutos, verifica-se que nao ha uma grande variacao
de linha base nem efeitos multiplicativos significativos. Entretanto, € possivel perceber
de imediato a presenca de efeitos aditivos, que podem estar relacionados com a
propria técnica de aquisicio espectral. E muito comum observar esses efeitos de
espalhamento de radiacdo em amostras solidas quando uma técnica de aquisicdo de

espectros por refletancia é empregada. Dessa forma, o SNV é capaz de atenuar essas



61

variages que nao estdo relacionadas com as caracteristicas quimicas das tintas e,

apos centrar na média, diferengas entre algumas marcas se tornam evidentes.

2.4.2 Analise de quatro marcas de canetas

As primeiras analises foram realizadas utilizando apenas 4 marcas de canetas
(Rcp, Gbc, Gfc e Gmo). Essas marcas foram escolhidas por serem as mais dificeis de
diferenciar entre as demais. A Figura 20a mostra o grafico dos escores da PCA
realizada para as 4 marcas citadas. As duas primeiras PCs representam 96% da
variabilidade total dos dados, entretanto ndo é possivel perceber as separacfes entre
amostras de marcas diferentes.
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Figura 20 Gréafico dos (a) escores e (b) pesos das duas primeiras PCs, representando,

respectivamente, 81 e 15% da variabilidade dos dados.

E importante ressaltar que as contribuicdes das variaveis originais no modelo
PCA, representadas pelo grafico dos pesos (Figura 20b), fornecem muitas
informacdes relacionadas ao papel, como as bandas em torno de 3300 cm* (PC2) e
a absorcdo em torno de 1000 cm™* (PC1 e PC2). Uma absorcdo importante em
715 cm* pode ser observada na 22 PC, associada a deformacédo do tipo rocking do
grupo CH2 (ZIEBA-PALUS et al., 2016).

O grafico da variancia explicada (Figura 21) sugere que 3 PCs séo suficientes
para explicar a maior parte da variabilidade dos dados. Porém, ao observar os graficos
dos escores bi- e tridimensionais nas Figura 20 e Figura 21b, respectivamente, é

possivel enxergar que a informacao a respeito das diferencas entre as amostras das
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diferentes classes ndo estd evidenciada nas projecdes em questdo. Apenas as

canetas Rcp parecem se diferenciar das demais.
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Figura 21 Graficos (a) da variancia explicada por cada PC (observando os valores até a 102 PC)

e (b) dos escores das 3 primeiras PCs.
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Figura 22 Mapa de Procusto das quatro marcas de canetas.

O mapa de Procusto foi entdo construido a partir dos escores das sucessivas
analises PP, como mostrado na Figura 22. As regiées em azul do mapa mostram as

regides de estabilidade, o que significa que as projecfes adjacentes possuem
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estruturas semelhantes. As regides em vermelho representam os valores mais altos
de dissimilaridade, mostrando que as projecdes podem nao ser mais informativas, por

se tratarem de projecdes aleatérias (casos de sobreajuste).

O mapa construido sugere que as analises PP utilizando cerca de 15 a 70 PCs
para compressdo possuem estruturas semelhantes e podem ser informativas. E
possivel notar também que as regides que utilizam poucas PCs para a compressao
estdo em regides de instabilidade, pois ndo possuem informacfes suficientes para
fornecer estruturas informativas. Esse grafico funciona como uma ferramenta para
monitorar 0 comportamento das projecdes e identificar mais rapidamente as regides
do mapa (em azul) que, a priori, revelariam as estruturas de interesse, ou seja,

revelariam os agrupamentos das amostras de mesma marca.

Os graficos da Figura 23 ilustram a diferenca entre as analises com diferentes
niveis de compressdao. Utilizando 6 PCs, fica claro que a compressédo nao fornece
informacé&o suficiente e a projecao das amostras tem uma distribuicdo que, apesar de
apresentar tendéncias de separacdo, mostra uma mistura de todas as marcas.
Utilizando 16 PCs (inicio da zona de estabilidade no mapa de Procusto), ja € possivel
observar uma separacdo clara dos 4 grupos relativos as 4 marcas diferentes de
canetas. Esse comportamento é observado até uma compressado com 67 PCs (final
da zona de estabilidade). Quando muitas PCs s&o incorporadas na analise,
informacdes nao relevantes que se encontram nas Ultimas PCs forcam a separacgao

de agrupamentos sem significados, representando bem o problema de sobreajuste.

Dessa forma, é possivel afirmar que a separacao das amostras de diferentes
classes foi realizada com sucesso, utilizando a anélise de Procusto para identificar o
numero adequado de PCs necessario para obter projecdes que revelem os diferentes

agrupamentos de amostras.
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Figura 23 Gréaficos de escores das andlises PP usando um numero diferente de PCs para cada
nivel de compresséo dos dados: (a) 6; (b) 16; (c) 67 e (d) 235 PCs.

A Figura 24 mostra o grafico dos pesos para os modelos PP construidos que
correspondem aos graficos dos escores apresentados na Figura 23. Percebe-se que,
inicialmente, o modelo PP com 6 PCs, que por sua vez ndo mostra separacao entre
as marcas, ainda apresenta contribuicdes relacionadas ao papel (ver PP2 na Figura
24). Na medida em que mais informacdes vao sendo adicionadas, isto €, mais PCs
sdo usadas para gerar um modelo PP, a importancia das absor¢cées em 3300 cm™ e
1005 cm™ vai diminuindo e dando espaco para a regido da impresséo digital, que
apresenta a maior diferenca entre os espectros das diferentes tintas. O aumento do
namero de PCs vai adicionando ruido ao modelo e levando a projecdes
sobreajustadas, caso do modelo utilizando 235 PCs na Figura 23. Portanto, apesar de
todos os modelos construidos com nivel de compresséo de 16 a 70 PCs apresentarem
estruturas semelhantes, o modelo mais adequado seria 0 mais simples, utilizando
16 PCs.
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Figura 24 Gréaficos de pesos das analises PP usando um numero diferente de PCs para cada
nivel de compresséao dos dados: (a) 6; (b) 16; (c) 67 e (d) 235 PCs. Modelo para as 4 marcas.

2.4.3 Analise de Todas as Marcas

A Figura 25 mostra o grafico dos escores da PCA para todas as marcas de
canetas. As 3 primeiras PCs explicam, respectivamente, 35%, 29% e 9% da
variabilidade do conjunto de dados. Embora as diferencas entre 0os espectros das
canetas sejam muito pequenas, é possivel observar que existe uma tendéncia de
separacdo das amostras Rcp com relagcdo as demais. JA a semelhanca entre os
espectros das tintas das outras marcas pode ser identificada porque a informacao da

caneta é sobreposta pela do papel, como jA mencionado.

Outro comportamento importante das amostras no gréafico dos escores esta
relacionado as amostras da caneta Gbc, que parecem estar levemente distanciadas
das demais, mas ndo é possivel distingui-las e observar um agrupamento claro
apenas dessas amostras. E importante notar que, novamente, a variancia pode n&o

ser a melhor métrica para avaliar o conjunto de dados, pois a PCA néo foi capaz de,
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em uma projecao de dimensionalidade reduzida, revelar as separacdes de interesse

(diferentes marcas).

O Ebc
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te 10 PC1

Figura 25 Grafico dos escores das 3 primeiras PCs utilizando todas as marcas. As 3 primeiras
PCs explicam 35,64%, 28,78% e 9,05% da variabilidade dos dados, respectivamente.

Observando os gréficos dos pesos (Figura 26b), é possivel observar alguns
picos caracteristicos na faixa de 1700 a 650 cm™. Isso ocorre porque a regiéo de 4000
a 2000 cm esta basicamente relacionada com a informacdo da celulose, que é
comum a todos os espectros. Assim, a maior variabilidade dos dados esta na regiao

de impresséo digital.

Observando o grafico da Figura 26a, é possivel notar o percentual de variancia
explicada por cada PC. O gréfico sugere que o numero de componentes principais
que explicam a maior variabilidade dos dados é cerca de 10 PCs, ou seja, as
informacBes mais relevantes para retratar o conjunto de dados estariam

representadas pelas 10 primeiras variaveis latentes do modelo PCA.

Entretanto, as projecdes da PCA nao evidenciam separacdes das amostras de
uma forma relevante para o tipo de estudo que esta sendo realizado. Ou seja, as

projecdes no sentido da maior varidncia ndo evidenciam a separacdo das marcas.
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Figura 26 Grafico (a) da variancia explicada e (b) dos pesos das trés primeiras PCs para a analise

das 4 marcas.

A Figura 27 mostra o mapa da analise de Procusto realizado para comparar as
projecdes de escores utilizando todas as marcas de canetas. E possivel notar algumas
regides de estabilidade no mapa (em azul), algumas menores como a compreendida
entre PCs 23-30, 40-48 e uma regido maior compreendida entre PCs 48-75, apesar

de apresentar menor estabilidade.
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Figura 27 Mapa de Procusto e gréafico para todas as marcas.

Também na Figura 27, é possivel perceber que nas regides de estabilidade em

que a andlise é realizada com 80 PCs ou mais, o percentual de classificacdo das

650
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amostras cai, mostrando que as projecdes, apesar de semelhantes, ndo sao

informativas, pois, aparentemente, geram confusao de classes.

Na Figura 28, observam-se diferentes projecdes tridimensionais de analise PP
com diferentes niveis de compresséao (6, 10, 44 e 98 PCs). A Figura 28a mostra que
a projecao utilizando apenas 6 PCs para comprimir os dados ndo € informativa o
suficiente para observar a separacdo dos agrupamentos. Na medida em que mais
PCs sdo usadas para comprimir a matriz original de dados, a informacao desejada
parece ser revelada (Figura 28b e Figura 28c) até atingir o caso limite evidenciando
projecdes sobreajustadas (Figura 28d). Assim, € possivel verificar que, a partir da
regido de estabilidade sugerida pelo mapa de Procusto, identifica-se que as projecoes

mais informativas estdo entre as construidas utilizando de 40 a 70 PCs.

Nota-se que utilizando 10 PCs para a construcao das projecées PP, nUmero de
PCs sugerido pelo modelo PCA, nao é possivel identificar uma separacao clara das
marcas de canetas, embora ja exista uma tendéncia semelhante de comportamento
de amostras de uma mesma classe; corroborando a ideia de que a métrica utilizada
para construir modelos PCA (variancia) ndo € a melhor maneira de abordar o problema
de separacdo das tintas de canetas de forma ndo supervisionada. Assim, € possivel
utilizar a projecdo construida com 44 PCs para observar uma melhor separagdo das
marcas das canetas estudadas.

A Figura 29 mostra como os vetores de projecdo mudam na medida em que
mais PCs sdo adicionadas ao modelo. Da mesma forma que para a analise das 4
marcas, o modelo tende a ser desestabilizado quando mais PCs séo adicionadas,
forcando a uma projecao sobreajustada.
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Figura 28 Graficos de escores das analises PP usando um namero diferentes de PCs para
compressao dos dados para todas as marcas de canetas: (a) 6, (b) 10, (c) 44 e (d) 98 PCs.
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Figura 29 Graficos de pesos das andlises PP usando um numero diferente de PCs para cada

nivel de compresséo dos dados: (a) 6, (b) 10, (c) 44 e (d) 98 PCs. Modelo para todas as marcas.
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2.5 CONCLUSAO

Das técnicas de pré-processamento utilizadas na correcéo dos espectros, SNV
foi a que mostrou o melhor desempenho a partir das projecées PP em todos 0s casos.
No modelo PCA construido tanto para as quatro marcas, quanto para todas as marcas,

nao foi possivel observar uma separacao clara em projecdes tridimensionais.

A andlise de PP foi capaz de contornar esse problema, utilizando projectes
tridimensionais capazes de revelar tendéncias de separacdo de todas as marcas
analisadas. Para encontrar o nivel de compressdo mais informativo para o problema
estudado, regibes de estabilidade no mapa de Procusto foram identificadas. A
metodologia proposta foi capaz de mostrar o potencial de ferramentas nao
supervisionadas para identificar a separacéo de diversas marcas de canetas.
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3 MODELOS DE CALIBRACAO PARA DATACAO DE DOCUMENTOS

3.1 INTRODUCAO

Outro problema associado com idoneidade de documentos é a datagcdo, que
consiste em um dos maiores desafios da area de documentoscopia (EZCURRA et al.,
2010). Isso ocorre por conta da grande variedade de tintas e papéis disponiveis no
mercado e complexo mecanismo de degradacao, ainda desconhecido, fazendo com
gue o estudo do processo de envelhecimento seja muito complexo. Embora muitos
grupos de pesquisa tenham se voltado para o estudo das tintas, a datacdo de
documentos ainda carece de novas metodologias, principalmente no que diz respeito

as mudancgas ocorridas no papel.

Na medida em que o papel envelhece, diversas mudangas ocorrem em sua
estrutura, incluindo degradacéo de carboidratos, mudancas no grau de polimerizacao
da celulose, degradacéo por agentes biolégicos, oxidacao e hidrélise de compostos,
entre outros (AREA; CHERADAME, 2011). Avaliar esses processos incluindo a
grande variabilidade de compostos inorganicos adicionados a superficie do papel e as
condi¢cBes de armazenamento propdem certamente um desafio na area de analise de

documentos.

O estudo de fatores que atuam na mudanca de coloracdo do papel na medida
em que este envelhece, foi realizado por Schedl e colaboradores (SCHEDL et al.,
2017). A partir desse estudo, um método utilizando espectrometria de massa foi
proposto para quantificar o croméforo DHAP (2,5-dihidroxiacetofenona) em amostras

de celulose, documentos envelhecidos artificialmente e documentos histoéricos.

Trabalhos preliminares foram desenvolvidos por pesquisadores para avaliar a
cinética das reacdes que ocorrem na composicao do papel ao longo do tempo. Esses
estudos, além de estabelecer uma relacéo entre envelhecimento artificial e natural,
também estabeleceram relacdes entre o grau de polimerizagdo da celulose e a
mudanca de algumas variaveis, como temperatura e acidez (ZOU; UESAKA,;
GURNAGUL, 1996a, 1996b). Outros grupos tentaram avaliar a mudanca ndao s6 no
grau de polimerizagdo da celulose, mas também na variacdo dos compostos
inorganicos presentes empregando outras técnicas de analise como espectroscopia

de fluorescéncia, difracdo de Raios-X e fluorescéncia de Raios-X por energia
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dispersiva (HAJJI et al., 2016; KACIK et al., 2009; MARTINEZ et al., 2017), embora

utilizando muitas vezes metodologias destrutivas.

Devido a relevancia de se preservar a integridade do documento questionado,
a espectroscopia vibracional se apresenta como uma alternativa aos procedimentos
usuais, pois é rapida e ndo destrutiva (MURO et al., 2015). Alguns trabalhos ja podem
ser encontrados na literatura utilizando as técnicas de Infravermelho e fluorescéncia

na analise papéis envelhecidos.

Ali e colaboradores (ALI et al., 2001) avaliaram o potencial da espectroscopia
nas regides NIR e MIR para a datagdo de documentos envelhecidos artificialmente de
nove amostras de papéis diferentes. Os autores utilizaram uma razdo entre picos
caracteristicos relacionados com a cristalinidade da celulose e avaliaram a mudanca
dessa razdo com o tempo de envelhecimento. Antes do estudo de datacdo, os autores
realizaram uma caracterizacao de diferentes materiais a base de celulose e, utilizando
uma técnica discriminante ndo mencionada no artigo, tentaram identificar e eliminar
as regides espectrais relacionadas com as caracteristicas dos diferentes materiais
para manter apenas os efeitos relacionados com o envelhecimento. A partir do estudo
de datacao, os autores observaram duas mudancas caracteristicas: (i) a mudanca da
cristalinidade com o tempo e (ii) o aumento da absorcéo do pico carbonila/carboxila
ao longo do envelhecimento do papel. Um modelo PCR foi construido para as
amostras analisadas na regido NIR e obtiveram um SEP de 95h (aproximadamente

3% da faixa analisada).

Hajji e colaboradores (HAJJI et al., 2016) empregaram a espectroscopia na
regido MIR, além de fluorescéncia e difracdo de raios-X, para avaliar amostras de
documentos também envelhecidos artificialmente e comparar os resultados com
documentos restaurados datados dos séculos 16, 17, 18 e 19 também submetidos a
condicdes extremas de armazenamento. Os autores realizaram um intenso estudo de
atribuicdo de bandas por comparacédo espectral e investigaram como as condicbes
experimentais afetaram as absorcdes da celulose ao longo do tempo. Mudancgas
relacionadas com a hidrdlise, oxidagéo, e cristalinidade da celulose foram identificadas
a partir dos espectros de FTIR. Os resultados obtidos com os documentos restaurados
tiveram como objetivo evidenciaram mudancas drasticas em condi¢cdes de alta

temperatura e umidade relativa, demostrando que o processo de restauragéo
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empregado ndo é eficiente para conservar documentos a longo prazo. Embora essa
conclusédo ndo tenha necessariamente aplicacbes forense, o estudo realizado é de
grande valia para a identificacdo e caracterizacdo de mudancas da celulose ao longo

do tempo, ainda que as modificacdes ocorressem sob condi¢des controladas.

Trafela e colaboradores (TRAFELA et al.,, 2007) publicaram um trabalho
propondo o uso da espectroscopia na regido MIR para datar documentos histoéricos e
quantificar o grau de polimerizacdo, pH, teores de cinzas, aluminio e de lignina
utilizando modelos PLS. De acordo com os autores, mais de 170 amostras foram
adquiridas para o conjunto de calibracdo, em que para o estudo de datacdo, 174
amostras foram selecionadas para o conjunto de calibracdo e 30 amostras para o
conjunto de validacdo. Os modelos de regressédo construidos para a quantificacdo dos
compostos acima citados forneceram resultados adequados com coeficientes de
correlacdo maiores que 0,90 para todos 0s compostos, exceto para o teor de aluminio
(0,87). Para a construcdo do modelo de datacdo, duas faixas cronolégicas foram
analisadas: (i) documentos pré-1850 e (ii) documentos pds-1850. O erro padrdo de
previsao encontrado para o modelo de datacéo construido foi de 8,5 anos. Embora os
autores tenham explorado uma grande faixa de intervalo de tempo analisado,
diferentes documentos de um mesmo ano ndo foram utilizados no modelo de
regressdo. Para aplicacbes da area forense, é de extrema importancia que a
variedade de amostras de um mesmo ano seja explorada, para garantir gue o modelo
de regressao construido leve em consideracdo apenas as mudancas relacionadas

com o envelhecimento e, neste caso, as mudangas que ocorrem na celulose.

Em particular, a degradacao da celulose € um importante processo para estimar
o processo de envelhecimento do papel, inclusive pelo fato de ser o composto
majoritario sua presenca independe do fabricante. Portanto, estudos que foquem nas

mudancas desse composto podem ser extremamente informativos para a datacao.

Alguns trabalhos podem ser encontrados na literatura reportando mudangas
significativas no grau de polimerizacdo (DP: Degree of Polymerization) da celulose
com o tempo. O DP é medido pelo nimero de moléculas de celulose alinhadamente
ligadas entre si. Na medida em que o tempo passa, essas ligacdes sédo enfraquecidas
e quebradas por hidrolise, gerando formas amorfas das fibras, diminuindo o grau de
polimerizacdo (AREA; CHERADAME, 2011; WILLIAMS, 1981). Outros autores
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reportaram que essa mudanca no DP é refletida na diminuigdo do sinal das bandas
1425, 1370 e 900 cm de seus espectros MIR (HAJJI et al., 2016).

Neste contexto, foi proposto o estudo de datacdo de documentos de diferentes
épocas utilizando espectroscopia na regido do infravermelho médio e andlise
multivariada para estimar a data de amostras de papel. Também foi proposta a

avaliacao de diferentes documentos de um mesmo ano.

3.2 OBJETIVOS

O principal objetivo do presente trabalho € avaliar o potencial da técnica de
espectroscopia MIR-ATR para estimar a idade de um determinado documento
desconhecido. Para isso, 0os seguintes objetivos especificos foram estabelecidos:

e Avaliar o potencial da técnica PCA para identificacdo de regides do espectro
que possam estar relacionadas com a tendéncia de envelhecimento do papel.

e Avaliar a importancia de técnicas de pré-processamentos e selecdo de
variaveis para prever a idade de um determinado documento, baseado na
andlise do papel.

e Avaliar o potencial dos modelos de regressédo PLS e sPLS para a datacdo de

documentos com base na analise do papel.

3.3 METODOLOGIA

Para a realizagcéo deste estudo, documentos de 15 anos diferentes entre 1985
e 2012 foram fornecidos pela Policia Cientifica Espanhola (Comisaria General de
Policia Cientifica, Seccion Documentoscopia, Madri, Espanha). Para cada ano, 5
documentos foram fornecidos contendo, em média, 5 folhas cada. Para cada folha de
papel, 8 espectros foram adquiridos, sendo duplicatas em cada extremidade da folha
(superior, inferior, esquerda e direita), fornecendo um total de aproximadamente 3000

espectros, como indicado na Figura 30.

As amostras foram divididas em conjunto de Calibragcéo e de Previsao, em que
um documento inteiro de cada ano e uma folha de cada um dos documentos
remanescentes foram selecionados para fazer parte do conjunto de previséo (35,88%

do conjunto de dados).
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Figura 30 Esquema de aquisicdo de amostras e indicacdo do conjunto de Previsao.

Os espectros foram adquiridos na regido do infravermelho médio utilizando o
Espectrometro Nicolet iS10 da Thermo com o acessorio de ATR Smart iTR diamond.
Os espectros foram adquiridos na faixa espectral de 4000-650 cm™, com resolucéo
4 cm?, incremento de 0,482 cm™ e 32 varreduras por espectro.

Em seguida, o conjunto de dados foi avaliado, pré-processado e modelos PLS
foram construidos com o objetivo de prever o ano de cada documento. Os diferentes
modelos foram comparados de forma a identificar diferencas significativas entre eles,
utilizando para isto o teste F para comparar os valores de RMSEP e o teste t para
identifica se os valores do bias de cada modelo s&o significativos.

Diferentes pré-processamentos foram utilizados com o objetivo de identificar e
minimizar as diferengas significativas entre papéis de um mesmo ano. Para iSso 0s
filtros OSC, GLSW foram empregados e os modelos comparados. Em seguida,
modelos sPLS foram construidos para comparagéo e visualizagdo das varidveis mais

influentes.
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Para o emprego dos modelos esparsos, foram construidos modelos com
combinacdes entre 0 numero de variaveis esparsas latentes (sLV) e o niumero de
variaveis incluidas (Var. Incl.). Os modelos foram construidos incluindo de 5 a 150
variaveis em cada sLV, sendo incluida a mesma quantidade de variaveis para cada
sLV; e o numero de sLV variou de 3 a 20. Superficies de respostas contento o RMSEP
e 0 R? foram avaliadas com objetivo de definir o modelo étimo.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.4.1 Analise Espectral

Apoés a aquisi¢cao dos dados, os espectros foram comprimidos para aumentar o
incremento espectral. Essa compressdo foi realizada utilizando a média da
intensidade num intervalo definido por uma janela de 4 pontos, isto €, uma vez que a
matriz de dados consiste em espectros contendo 6.949 canais espectrais, 0 espectro
resultante apresentou 1.737 variaveis. Essa compressao de dados foi realizada para
minimizar o ruido gerado devido ao incremento do equipamento que nao podia ser

alterado. Os espectros adquiridos podem ser observados na Figura 31.

As amostras de papel consistem em uma mistura complexa. Seu composto
majoritario é a celulose, porém diversos compostos inorganicos sdo adicionados ao
papel durante o processo de fabricacdo, conferindo brilho, maciez e branquiddo ao
produto final. Dentre 0os compostos inorganicos mais comuns utilizados, estdo o
carbonato de calcio (CaCO3) e a caulinita (Si2Al205(OH)4), cujas absorc¢des na regido

do MIR séo caracteristicas e podem ser observadas nos espectros da Figura 31.

Nos espectros médios dos documentos é possivel observar as absor¢cées que
estdo relacionadas com os compostos inorganicos. A banda caracteristica da caulinita
em 3660 cm™ pode ser observada na Figura 31 nos espectros dos documentos dos
anos 1986 e 1987, ainda com uma pequena contribuicdo no espectro do ano 1985.
De fato, os documentos mencionados apresentam caracteristicas diferentes dos
demais, pois sdo papeis cujos instrumentos de impresséo utilizados na producéo dos
documentos foi uma maquina de escrever; portanto, como esperado, a composi¢ao
desses papéis diferiu dos demais. Também é possivel notar no detalhe da Figura 31,
a contribuicéo na regido em torno de 875 cm* em todos os documentos, com excecao
dos documentos datados de 1985 ate1990 e de 1996.
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Figura 31 Espectros Médio dos Documentos de cada Ano. Detalhe da absorcéo relacionada ao
carbonato de célcio.

Além das contribuicdes da celulose, que foram discutidas na secdo 2.4.1 do
capitulo 2, é importante notar uma importante banda em torno de 1430 cm, também
caracteristica da celulose e que esta associada a despolimerizacado desse composto

durante o processo de envelhecimento.

3.4.2 Pré-processamento Espectral e PCA

Diferentes técnicas de pré-processamento foram avaliadas neste estudo e o
melhor resultado foi escolhido com base nos modelos de regressao PLS. Inicialmente,
as técnicas de SNV e suavizacao (filtro Savitzky-Golay com polindmio de 22 ordem e
janela de 21 pontos) foram aplicadas para corrigir ruido e efeitos de espalhamento de
radiacdo (Figura 32a e Figura 32b). Esse pré-processamento inicial ja evidencia um
comportamento sistematico das amostras de documentos de um mesmo ano, que

pode ser posteriormente avaliado por PCA (Figura 33).
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Figura 32 Espectros de acordo com os diferentes pré-processamentos. (a) Espectros brutos e
pré-processados com (b) SNV, suavizacéo e centragem na média, (c) SNV, suavizagao, GLSW
(a = 2,9) e centragem na média e (d) SNV, suavizagdo, OSC (1 componente) e centragem na
média.

O modelo inicial de Componentes Principais mostra que as duas primeiras PCs
explicam, respectivamente, 77,3 e 11,5% da variabilidade total dos dados. Dois
agrupamentos podem ser observados no grafico dos escores da Figura 33, 0
agrupamento de documentos mais antigos que apresentam valores mais negativos de
escores para a 12 PC e o agrupamento com valores mais positivos, composto pelos

documentos mais recentes.
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O grafico dos pesos para o modelo PCA mostra que a banda de absor¢cédo em
1430 cm? esta relacionada com os documentos mais recentes. Na 22 PC, as
contribuicbes negativas em 1000 e 900 cm™ podem estar associadas também a
caulinita (UDRISTIOIU et al.,, 2012). Embora esse comportamento possa ser
observado, h4 uma grande variabilidade dos documentos de um mesmo ano. De fato,
é de se esperar que, mesmo pertencentes a um mesmo ano, os documentos podem
variar de forma significativa, pois compostos organicos e inorganicos podem variar de
acordo com as diferentes marcas de papel. Em contrapartida, a mudanca da celulose
ao longo do tempo ndo esta associada com 0s componentes inorganicos encontrados
no papel e, portanto, a variabilidade de papéis de um mesmo ano deve ser suprimida

de alguma forma.

O grafico dos escores da Figura 33 mostra detalhes de como os documentos
de um mesmo ano se comportam. Por exemplo, o documento do ano de 1991, que
aparece selecionado em destaque no grafico da Figura 33, representa um problema
de amostragem importante que deve ser levado em consideracdo nesse contexto: a
grande variabilidade dos diferentes documentos de um mesmo ano. Neste caso, a
variabilidade dos documentos de 1991 é tdo grande quanto a variabilidade do conjunto
de dados total. Essa informacdo ndo est4 necessariamente relacionada a idade dos
documentos. Por isso, métodos para suprimir essas informacdes devem ser

empregados antes da constru¢do dos modelos de regresséao.

Duas ferramentas avancadas de pré-processamento foram utilizadas com o
objetivo de atenuar as diferencas entre os documentos de um mesmo ano: o filtro
GLSW e o OSC. E embora o critério de avaliacdo para a escolha do
pré-processamento mais adequado tenha sido baseado nos modelos PLS, é possivel
observar algumas caracteristicas interessantes que sédo geradas em decorréncia do

efeito do pré-processamento escolhido.
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Figura 33 Modelo PCA paratodos os documentos. Graficos dos escores (a) e dos pesos (b).

As Figura 32c e Figura 32d mostram os espectros pré-processados com GLSW
e OSC, respectivamente. Os espectros foram pré-processados com GLSW utilizando
a=2,9, que é um valor alto para esse tipo de técnica, refletindo numa diminuicdo do
efeito do filtro. Esse valor foi ajustado de forma a evitar que parte variabilidade
relevante do conjunto de Calibragdo fosse removida. Como a variabilidade da
interferéncia (variabilidade entre documentos de um mesmo ano) é da mesma ordem
de grandeza da variabilidade total dos dados, o valor de a deve ser maior que o usual,

para evitar a remocéao de informacao analitica Gtil dos espectros.

Para o emprego da técnica OSC, os modelos foram criados avaliando o nimero
de componentes que remove a variabilidade do conjunto de dados que é ortogonal ao
parametro estudado (idade). Modelos com 1 e 2 componentes foram criados e
avaliados de acordo com os resultados fornecidos por PLS. O melhor resultado foi

alcancado quando apenas um componente foi utilizado para representar a maxima
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variancia do conjunto de Calibragcédo, que é ortogonal a variacdo das idades de cada

documento.

Os espectros pré-processados com OSC ja sugerem uma variagao sistematica
na intensidade de absorcédo na regido de, aproximadamente, 1430 cm. E possivel
perceber que documentos mais recentes apresentam valores mais altos de absorgéo
nesta regido e, na medida em que os documentos vao envelhecendo, a intensidade

dessa banda diminui consideravelmente (Figura 32d).

3.4.3 Prevendo o Ano do Documento

Para prever a idade dos documentos, os modelos foram construidos utilizando
o conjunto de calibracéo e, subsequentemente testados com o conjunto de previsao.
Os modelos foram construidos com os pré-processamentos descritos acima e

comparados. Os principais resultados obtidos podem ser vistos na Tabela 3.

Tabela 3 Resumo dos resultados dos modelos PLS para estimar o ano do documento com 0s

diferentes pré-processamentos.

Pré-processamento LV RMSECV RMSEP Biascy Biasprea  RZ%cv RZpred
SNV + Suav. +MC 4 4,6 4,4 -0,072 -0,489 0,72 0,75
SNV + Suav. + GLSW (0,48) + MC 2 4,5 3,8 -0,078 -0,472 0,74 0,82
SNV + Suav. + GLSW (1,2) + MC 2 4,5 4,0 -0,054 -0,463 0,73 0,79
SNV + Suav. + GLSW (2,9) + MC 2 4,6 4,5 -0,030 -0,366 0,71 0,74
SNV + Suav. + OSC (1) + MC 1 4,9 3,8 0,003 -0,173 0,71 0,81
SNV + Suav. + OSC (2) + MC 1 53 4,3 0,037 -0,392 0,66 0,75

*Entre paréntesis o valor de a (para GLSW) e o nimero de componentes (para OSC); RMSEP e
RMSECV em anos.

E possivel perceber de imediato a mudanca no nimero de variaveis latentes
do modelo PLS sem e com os filtros OSC e GLSW. Isso ocorre porque, como discutido
anteriormente, os filtros removem parte da variancia da matriz X, ou seja, ha uma
simplificacdo dos dados analisados, podendo refletir nessa diminuicdo de variaveis

latentes.

Os modelos utilizando o filtro GLSW mostram uma pequena melhoria na
medida em que o valor de a diminui (aumentando o efeito do filtro). Os valores de
R?prev, bias e 0 RMSEP apresentem valores aparentemente melhores quando a = 0,48,
e estatisticamente diferentes quando comparado com os modelos construidos com
a=1,2 e 29. Poréem, 0s espectros pré-processados resultantes apresentam baixa

razao sinal/ruido, ndo sendo considerado um modelo adequado (Figura 34).
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Figura 34 Efeito do a nos espectros pré-processados.

Como discutido anteriormente, a variabilidade dos documentos de um mesmo
ano interfere significativamente no desempenho do filtro GLSW, pois a variabilidade
dos documentos de alguns anos € da mesma magnitude da variabilidade total dos
dados. Por esse motivo, quando o valor de a é baixo (= 0,48), ocorre uma remocao

de informacao util. Dessa forma, outros pré-processamentos devem ser avaliados.

A Figura 35 mostra os graficos de valores previstos versus reais para as
amostras do conjunto de previsao e os graficos de importancia das variaveis (VIP) nos
respectivos modelos. No que diz respeito ao teste entre os valores de RMSEP, os
modelos construidos com os filtros GLSW e OSC séo estatisticamente semelhantes,
porém diferentes do modelo construido apenas com SNV e suavizagdo. Em
contrapartida, quando comparado com o modelo utilizando GLSW, o efeito do filtro

OSC nas amostras (particularmente os documentos de 1990, 1996 e 2003 na Figura
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35e) apresenta uma melhora. Percebe-se que o filtro faz com que as amostras de um
mesmo ano se tornem mais proximas apresentando um efeito final mais eficiente do
que o filtro GLSW. Isso significa que o desempenho da técnica OSC em lidar com as

variacfes entre amostras semelhantes € melhor do que o desempenho do filtro GLSW.

Outro indicio de que o modelo utilizando OSC é mais adequado que os demais,
é o fato de os VIPs escores (Figura 35f) s6 apresentarem influéncia de variaveis que
estdo associadas a celulose. De fato, as variaveis que apresentam uma maior
importancia, em todos os modelos estdo associadas as absor¢cdes em 1420 e
910 cm*. De acordo com a literatura (HAJJI et al., 2016), na medida em que o papel
envelhece, a celulose perde cristalinidade e as bandas de absor¢cdo em 1430 e

900 cm™ apresentam grande sensibilidade a essas mudancas.

A Figura 32d corrobora o gréafico dos VIPs escores, mostrando que documentos
mais antigos apresentam uma menor absorcéo na banda de 1430 cm-?, pois possuem
baixa cristalinidade. J& os documentos mais novos, apresentam maiores absorcées

nessa regido, ocasionada pela maior cristalinidade da celulose.
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Figura 35 Graficos de regresséao (esquerda) e dos escores VIPs (direita) para os modelos pré-
processados (a-b) SNV, suavizacdo e centragem na média, (c-d) SNV, suavizacdo, GLSW
(a = 0,48) e centragem na média e (e-f) SNV, suavizacdo, OSC (1 componente) e centragem na

média.
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Selecao de Variaveis

Modelos sPLS foram construidos com os espectros pré-processados com SNV,
suavizacao (filtro Savitzky-Golay com polinémio de 22 ordem e janela de 21 pontos) e
centragem na média. As superficies de resposta para o RMSEP e o R? dos modelos

construidos podem ser observadas na Figura 36.

R2 Pred RMSEP

RMSEP

- 150
100

sLv 0o Var. hcl. sLv 0o Var. Incl.

Figura 36 Superficies de resposta dos modelos sPLS para os documentos.
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Figura 37 (a) Destaque em branco para as combinacdes de sLV e Var. Incl. que geram modelos
sPLS com R? > 0,89 e RMSEP < 4; (b) o espectro médio dos documentos e a frequéncia de
selecdo das varidveis em todos os modelos construidos; (c) destaque para as variaveis

selecionadas em mais de 50% dos modelos.
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E possivel observar que os modelos sPLS apresentam resultados estaveis
(Figura 36), que nao diferem muito entre si. Para otimizar os parametros, foram
selecionados os modelos cujos valores de R2> 0,89 e RMSEP < 4 (Figura 37a). E
possivel observar que os modelos que obedecem esses critérios possuem uma
grande quantidade de variaveis latentes, em geral 8 ou mais. Portanto, ndo é possivel
determinar um modelo otimizado, mas uma regido de estabilidade contendo possiveis

modelos capazes de fornecer resultados igualmente aceitaveis.

O gréafico da Figura 37b e Figura 37c mostram a frequéncia com que as
variaveis sao selecionadas nos modelos sPLS e as varidveis que foram selecionadas
em mais de 50% dos modelos, respectivamente. Portanto, é possivel admitir que os
modelos mais adequados sdo aqueles que incluem as varidveis destacadas pela
Figura 37c. E, portanto, € possivel encontrar ndo apenas um modelo, mas uma regiao

de combinac¢des de sLV e variaveis incluidas que contém as variaveis em destaque.

A Figura 38 mostra os resultados de dois modelos escolhidos na regido de
estabilidade. E possivel observar uma melhora em relacdo ao R2 e RMSEP quando
comparados com os modelos PLS pré-processados com SNV e Suavizacdo. Com
relacdo aos modelos pré-processados utilizando os filtros GLSW e OSC, é possivel
observar também uma leve melhora em relagéo ao R?, embora o teste estatistico para
o RMSEP néo acuse diferenga significativa. Ainda assim, algumas considera¢des

devem ser feitas.

E possivel perceber que, quando 45 varidveis ou mais s&o incluidas, a maioria
dos modelos sPLS seleciona a regido da caulinita como importante. Isso ocorre
porque este € um composto comum nos documentos antigos, deste conjunto de
dados, mas néo estd necessariamente relacionado com o envelhecimento dos
documentos. Uma vez pré-processados com OSC, a informacdo da caulinita &
considerada como um interferente que pode variar entre documentos de um mesmo
ano, assim o OSC enxerga que, na verdade, essa regido néo esta relacionada com o
envelhecimento do papel e é, portanto, eliminada. Assim, apenas regides relacionadas
com a celulose sao consideradas relevantes para a criacdo do modelo PLS. Por isso,
a regressdo do modelo pré-processado com OSC apresentou resultados mais

adequados para a o estudo da datacdo dos documentos.
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Figura 38 Comparacdo de dois modelos sPLS construidos com 14 sLV incluindo 39 variaveis

(acima) e 124 variaveis (abaixo). Gréfico da regresséo (esquerda) e os vetores de regressao
(direita).

3.5 CONCLUSAO

Para o problema de datacdo de documentos, a avaliacdo dos efeitos das
técnicas de pré-processamento apresentou-se como a etapa mais importante para o
estudo, pois a grande variabilidade existente entre os documentos de um mesmo ano
foi atenuada com o uso de filtros como GLSW e OSC. O modelo PCA do conjunto de
dados evidenciou a grande variabilidade existente em determinados documentos e
evidenciou dois agrupamentos importantes relacionados com 0s documentos mais

antigos e 0s mais recentes.

Para a construcdo dos modelos PLS foi possivel observar que o filtro GLSW

nao foi capaz de atenuar de forma adequada as diferencas entre documentos de um
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mesmo ano. Em contrapartida, o pré-processamento OSC conseguiu reduzir essas
diferencas, fornecendo um modelo PLS com R? = 0,81 e RMSEP = 3,8 anos, valores
adequados considerando a complexidade do conjunto de dados estudado e para as
possiveis aplicacdes. Além disso, as absorcées em 1420 e 910 cm™ mostraram
grande influéncia na constru¢cdo do modelo que, de acordo com a literatura, sdo essas
regides de absorcéo relacionadas com a perda da cristalinidade da celulose durante

0 processo de envelhecimento.

A extensdo do modelo PLS associado a uma técnica de selecéo de variaveis,
sPLS, também mostrou resultados promissores, fornecendo uma grande combinacdo
de modelos possiveis que geram resultados adequados. Em compensacédo, a maioria
dos modelos mostraram grande importancia de variaveis associadas com compostos
inorganicos, como a caulinita. Como esses compostos ndo estdo necessariamente
relacionados com o envelhecimento da celulose do papel, o modelo PLS com o filtro
OSC se mostra mais atrativo para aplicagéo proposta.



89

4 IMAGENS HIPERESPECTRAIS PARA A IDENTIFICACAO DE
SEMEN EM TECIDOS

4.1 INTRODUCAO

A identificacao de fluidos biolégicos (como sangue, sémen e saliva) € uma das
etapas mais cruciais numa analise de cenas de crime. E importante ndo sé detectar e
confirmar a presenca e a natureza desses fluidos numa cena de crime, mas também
realizar isso de uma forma nédo destrutiva, pois estes vestigios podem ser empregados
em analises futuras, visando a busca de padrées de DNA que possam levar a
identificacdo da vitima ou do agressor. No que diz respeito a seletividade dos testes,
a identificacdo desses fluidos pode ocorrer de duas formas: (i) presuntiva e (ii)
confirmatoria. As técnicas presuntivas sao aquelas que, em geral, sdo sensiveis, mas
ndo especificas. Ou seja, geralmente detectam vérios falsos positivos. Em
contrapartida, os testes confirmatdrios séo especificos, e identificam apenas o analito
de interesse ou apresentam poucas interferéncias. Consequentemente, uma técnica
confirmatoria € geralmente necesséria posteriormente para determinar a natureza do
fluido e a coleta adequada da evidéncia (ZAPATA; FERNANDEZ DE LA OSSA;
GARCIA-RUIZ, 2015). A identificacdo de sémen, por exemplo, é de grande

importancia na inspecao de cenas de crime de carater sexual.

Um dos maiores problemas para a identificacdo e coleta adequada de fluidos
seminais € a necessidade de imediata identificacdo das amostras para evitar
degradacdo e perda de informacdo genética. Portanto, técnicas que sejam nao
destrutivas, rapidas, confiaveis e que possam ser utilizadas in situ sao preferiveis,
auxiliando nas decisdes do investigador forense em campo na procura de evidéncias.
Além disso, problemas advindos de ma conduta de analistas e analises equivocadas,
como comentado anteriormente, podem ser evitados por meio de metodologias
objetivas que ndo exijam apenas a opinido de um perito. No caso de identificacdo de
residuos em cenas de crime, as fontes de luz alternativas (Alternate Light Sources) e
equipamentos portateis sdo essenciais para o reconhecimento imediato de residuos
de disparos, explosivos e fluidos biolégicos, incluindo sémen. Entretanto, algumas
dessas técnicas, além de exibirem falsos positivos em alguns casos, podem ser
demoradas devido as pequenas areas que podem ser analisadas por vez (KUULA et

al., 2012). Para contornar as desvantagens dos métodos atuais, técnicas analiticas
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como as espectroscopias vibracionais vém sendo cada vez mais empregadas como
alternativa na busca por residuos biol6gicos, conforme ja discutido (MURO et al.,
2015).

Virkler e Lednev utilizaram um espectrémetro Raman portatil com o objetivo de
discriminar diferentes tipos de fluidos corporais, incluindo sémen, fluido vaginal, saliva,
sangue e suor (VIRKLER; LEDNEYV, 2008). De acordo com os autores, a metodologia
foi capaz de diferenciar os fluidos estudados por simples comparacédo espectral e
atribuicdo de bandas. Eles também reportaram a capacidade de diferenciar sémen
canino e humano. Lednev e seu grupo de pesquisa tém pesquisado o potencial da
espectroscopia Raman na identificacdo de fluidos bioldgicos em diferentes trabalhos
(SIKIRZHYTSKI; SIKIRZHYTSKAYA; LEDNEV, 2012; SIKIRZHYTSKI; VIRKLER;
LEDNEV, 2010). Entretanto, eles também reportaram a dificuldade de trabalhar com
amostras de sémen, afirmando que as manchas de sémen podem ser dificeis de
enxergar quando iluminadas por luz branca e, além disso, € dificil identifica-las por um
anico perfil espectral em Raman devido a sua natureza heterogénea (MCLAUGHLIN;
LEDNEV, 2015).

Como mencionado anteriormente, os mapeamentos de grandes areas por
espectroscopia Raman podem ser extremamente demorados, fazendo com que a
espectroscopia no infravermelho se apresente como uma alternativa na busca por
manchas de fluidos. Trabalhos anteriores ja provaram a capacidade da técnica MIR
em discriminar diferentes fluidos corporais (ORPHANOU, 2015), porém a
espectroscopia NIR ainda apresenta maior versatilidade, como j4 mencionado.
Especificamente para aplicagdes utilizando imagens hiperespectrais, a
espectroscopia NIR ja apresenta sistemas de imagem capazes de varrer grandes
areas (EDELMAN; VAN LEEUWEN; AALDERS, 2012). Além disso, quando associada
a métodos quimiométricos, ela é capaz de oferecer resultados confiaveis e objetivos,

atendendo a esta demanda dos laboratorios periciais.

Geralmente, a grande quantidade de informagédo fornecida requer um
tratamento especial dos dados que pode ser suprido por meio de técnicas de analise
multivariada. Para fins de identificacdo e diferenciacdo, as abordagens de
reconhecimento de padrbes supervisionadas e nao supervisionadas podem ser

empregadas. Os métodos ndo supervisionados, como PCA e Andlise de
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Agrupamentos Hierarquicos (HCA: Hierarchical Cluster Analysis) possuem a
vantagem de realizar analises de amostras sem nenhum conhecimento prévio
podendo ser aplicadas como técnicas presuntivas. Em contrapartida, os métodos
supervisionados consistem em técnicas de classificacdo propriamente ditas, que sédo
capazes de prever a classe de uma determinada amostra (pixel) desconhecida apos
a validacdo do modelo, podendo ser empregados para abordagens confirmatorias.

Ja técnicas de resolucao de curvas como MCR-ALS possuem a flexibilidade de
estimar a contribuicdo de um analito conhecido em uma mistura, mostrando-se
adequadas para aplicacdes forenses, em que o analito de interesse é geralmente
conhecido, mas pode estar presente em diferentes contextos quimicos. Em recente
publicacdo, a técnica CLS associada a HSI-NIR foi utilizada para visualizar sémen,
fluido vaginal e ureia em tecidos de algoddo (ZAPATA; ORTEGA-OJEDA; GARCIA-
RUIZ, 2017). Uma limitacdo da metodologia proposta € que, quando técnicas como
CLS séao aplicadas, € de fundamental importancia conhecer todos os componentes da
mistura, isto é, ndo sb o analista deve conhecer o0 espectro do sémen, mas também
de todos 0os compostos presentes na mistura, como substrato e contaminantes. Essa
limitacdo pode ser evitada pelo uso de MCR-ALS. Adicionalmente, a natureza do
substrato utilizado (algodédo) apresenta uma alta influéncia no espectro dos
compostos, o que faz com que esse problema em particular seja muito mais complexo

e diferentes substratos devem ser considerados e avaliados.

Essa possibilidade da grande variedade de substratos disponiveis também
pode ser abordada por PCA. A flexibilidade da PCA do ponto de vista forense reside
no fato de que esse tipo de analise ndo exige nenhuma informacéo prévia sobre a
composicao quimica de nenhum composto presente na amostra; neste sentido, a PCA
pode ser empregada como um método de triagem, buscando por diferentes
caracteristicas espectrais. Em contraste com essas técnicas, métodos
supervisionados como a andlise discriminante ndo apresentam a mesma flexibilidade,
mas fornecem confianga estatistica ao diferenciar o analito de outras substancias,

como falsos positivos.
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4.2 OBJETIVOS

O objetivo do presente trabalho é avaliar o potencial da HSI-NIR juntamente
com modelos multivariados como uma metodologia rapida, ndo destrutiva e confiavel
para (i) identificar manchas de fluidos de interesse forense em diferentes tecidos
(abordagem presuntiva) e (ii) diferenciar as manchas de sémen de outros compostos

utilizando modelos de classificacdo (abordagem confirmatoria).

e Avaliar o potencial das técnicas PCA e MCR-ALS para identificacdo de
manchas em diferentes tecidos
e Avaliar o potencial classificatorio dos modelos PLS-DA, sPLS-DA e SVM-DA

para diferenciar s€men de outros compostos.

4.3 METODOLOGIA

4.3.1 Amostras

Amostras de sémen, lubrificante e outros fluidos bioldgicos (sémen animal e
leite materno) foram colocados sobre substratos (pedacos de tecido) criando uma
mancha. Dois conjuntos de dados diferentes foram utilizados: (i) tecidos 100%
algodao de diferentes cores (branco, vermelho, verde, amarelo e preto) e (ii) tecidos
beges e brancos de diferentes composicées (algoddo, cetim e malha). E importante
enfatizar que os tecidos coloridos de algodao possuem uma textura diferente quando
comparados com os tecidos do conjunto brancos/beges. Todas as amostras de sémen
utiizadas foram doadas pelo Laboratério de Andrologia (ANDROLAB) da
Universidade Federal Rural de Pernambuco. Cada amostra de sémen foi obtida de
diferentes doadores.

O projeto foi aprovado pelo Comité de Etica da UFPE, por se tratar de uma
pesquisa envolvendo manipulacdo de material biolégico. O Certificado de
Apresentacdo para Apreciacdo Etica do prjeto é 42279815.9.0000.5208 e o niimero
do parecer 1.059.225.

4.3.2 Amostras sobre Tecidos Coloridos

Cinco tipos de tecido diferentes de algodéao (branco, vermelho, verde, amarelo
e preto) foram utilizados como substrato onde amostras de sémen foram depositadas

(humano, bode e cavalo), bem como substancias conhecidamente comuns por serem
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falsos positivos ou possivelmente encontradas em cenas de crime. Quatro marcas de
lubrificantes (L1-L4), uma amostra de leite materno (BM1), quatro amostras de sémen
humano (S1-S4), uma de sémen de cavalo (HS) e uma de sémen de bode (GS) foram
colocadas nos tecidos criando manchas. Uma mistura de lubrificante e sémen também
foi produzida. Para o conjunto de dados de Tecidos Coloridos, as amostras foram
analisadas em 6 classes: lubrificantes, leite materno, sémen humano, sémen de

cavalo, sémen de bode e tecido puro.

4.3.3 Amostras sobre Tecidos Brancos/Beges

Cinco diferentes tecidos beges e brancos (algodao branco, algodao bege, cetim
branco, malha branca e malha bege) foram utilizados como substratos para realizar o
deposito dos fluidos. Quatro marcas de lubrificantes (L1-L4, as mesmas utilizadas
para o conjunto anterior), oito amostras de sémen humano (S1-S7 e SX, proveniente
de um doador vasectomizado) e duas amostras de leite materno (BM1 e BM2) foram
utilizadas para criar manchas. Trés manchas foram criadas para cada lubrificante e
amostras de leite materno em cada tecido. A quantidade de amostra de sémen doada
é diferente para cada doador e, por esse motivo, diferentes tamanhos e quantidades

de manchas foram criadas por doador e por tecido.

Para o conjunto de dados Branco/Bege, os compostos foram divididos em 4
classes: lubrificante, sémen humano, leite materno e tecido puro. Cada amostra de

sémen e leite materno foi proveniente de diferentes doadores.

Uma amostra de sémen puro, de um doador diferente, numa placa de teflon foi
utilizada para a aquisicdo de espectros, a ser utilizado como espectro de referéncia
para os modelos MCR-ALS. Amostras dos dois conjuntos de dados foram deixadas

para secar em condi¢cdes ambiente por, pelo menos, 1 semana antes das analises.

4.3.4 Aquisicéo Espectral

Todas as Imagens foram adquiridas utilizando o modelo SWIR (Short Wave
Infrared) do sistema de imagem SisuCHEMA da Specim (Oulu, Finlandia). O tamanho
das imagens variou de acordo com cada mancha. A aquisi¢cao espectral das imagens
foi realizada na faixa de 900-2500 nm com resolucéo espectral 6,3 nm e resolugéao
espectral FWHM (Full Width Half Maximum) igual a 10 nm. As lentes na aquisi¢cao das

imagens foram de 50 mm e o tamanho dos pixels de 156 pym?2.
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4.3.5 Pré-processamento de dados

Antes de qualquer tratamento multivariado dos dados, técnicas de pré-
processamento foram avaliadas para atenuar as variagdes ndo relacionadas com o
analito. Foram avaliadas, sobretudo, técnicas como SNV, MSC e derivadas (12 e 22
ordem). ApdOs o pré-processamento, diferentes técnicas foram empregadas com o
objetivo de: (i) identificar as amostras de sémen em tecido e (ii) identificar a natureza

da mancha, diferenciando o sémen de outros compostos.

4.3.6 Conjunto de Treinamento e Previséo

O conjunto de dados de Tecidos Brancos/Beges foram divididos em Conjunto
de Treinamento e de Previsdo para os modelos de classificacdo. Uma vez que 0s
Tecidos Coloridos ndo possuiam a mesma variabilidade dos Tecidos Brancos/Bege,

apenas o Conjunto de Treinamento foi utilizado nessas analises.

O Conjunto de Treinamento para os Tecidos Brancos/Beges foi construido com
uma mancha de cada um dos doadores S1-S4, uma mancha de cada marca de
lubrificante e uma mancha de cada doador de leite materno. O conjunto de Previsao
foi composto pelas manchas remanescentes dos doadores S1-S4, BM1-BM2,
lubrificantes L1-L4 e também as amostras dos doadores S5-S7 e SX, que ndo foram
utilizadas na fase de construcdo do modelo. O esquema representativo da Figura 39

mostra como essa divisao foi realizada.

Uma Regido de Interesse (ROI) das manchas do Conjunto de Treinamento foi
selecionada de cada imagem, um quadrado de 61x61 pixels foi desdobrado e utilizado
para a constru¢do dos modelos. O conjunto de Previsao foi utilizado de duas formas
para a avaliacdo dos modelos: (i) uma ROI do mesmo tamanho foi selecionada das
imagens do Conjunto de Previsdo, desdobradas e utilizadas para a obtencdo dos
valores de taxa de erro (ER), sensibilidade (Sn) e Especificidade (Sp); e também (ii)
os modelos foram utilizados para a construcao das imagens de previsdo. Entretanto,
apenas as imagens dos lubrificantes, leite materno e sémen dos doadores S5-S7 e

SX foram utilizadas nas imagens de previsao para simplificar os resultados.
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Doador S1 Doador S2 Doador S7 Doador SX Lubrificante Leite Materno

L__J Conjunto de Treinamento
L___JConjunto de Teste

Figura 39 Esquema representativo da divisdo das amostras do conjunto de tecidos

Brancos/Beges nos conjuntos de Treinamento e Previséo.
Por motivos de desempenho computacional, o numero de amostras de
treinamento e previsdo foi reduzido para a construcdo dos modelos sPLSDA e

SVM-DA utilizando uma compressao espacial na ROI utilizada anteriormente.

Todo o tratamento quimiométrico foi realizado utilizando o software Matlab, o
PLS Toolbox (Eigenvector Research Inc., EUA), Hypertools Toolbox gratuitamente

disponivel em (www.models.life.ku.dk), a interface MCR-ALS GUI 2.0 também

gratuitamente disponivel em (http://www.mcrals.info/). O algoritmo sPLS-DA foi
utilizado como descrito na referéncia (CALVINI; ULRICI; AMIGO, 2015).

4.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.4.1 Caracteristicas Espectrais e Pré-processamento

A etapa de pré-processamento provou-se uma etapa essencial da analise. Nao
s6 tecidos de algoddo, mas também as malhas (misturas de poliéster) mostram
grandes contribui¢cdes do tecido nos espectros das amostras. A textura dos tecidos
também mostrou alta influéncia nos perfis espectrais. A Figura 40 mostra 0s espectros

médios dos compostos sobre os diferentes tecidos.

Os espectros dos compostos sobre algodao branco obtidos mostram a grande

influéncia da celulose (Figura 40), sendo possivel identificar as bandas de absor¢éo
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mais importantes. O 1° e 2° sobretons do estiramento C-H em 1780 e 1220 nm,
respectivamente; 1° sobretom do estiramento O-H e sua deformag&o em 1490 e 1940
nm, respectivamente; a importante absorcdo em 2110 nm originada do estiramento
O-H, deformacéo e estiramento C-O e em 2276 nm absorcdo de estiramentos O-H,
C-C e C-H e deformacao C-H (ALl et al., 2001). Para os tecidos coloridos, € importante
enfatizar a alta absorgéo do tecido preto na regido de 900-1900 nm (Figura 40c), que
pode estar relacionada com o pigmento utilizado na producéo do tecido. Em geral, é
possivel visualizar que diferentes tecidos de algodao, exceto o preto, apresentam
apenas pequenas diferengas entre si como variagdes de linha de base. Entretanto,
devido & complexidade dos espectros NIR, é dificil atribuir as bandas para os
espectros dos tecidos que contém poliéster (malha e cetim), embora absorcdes
caracteristicas possam ser observadas e coerentes com as descritas na literatura
(GHOSH; RODGERS, 2008).

Espectro Médio em Tecidos Coloridos Espectro Médio em Tecidos Brancos/Beges

' (a) 1 o) | '

=4 Malha Bege
Amarelo
2 4r .
,\/\/o;:J Malha Branca
)-7\./" T
S Vermelho
P 3k 4
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2t i
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Figura 40 Espectro médio bruto NIR dos compostos sobre (a) tecidos Coloridos e (b) tecidos

Brancos/Beges.

Sémen de bode mostra uma banda de absor¢céo entre 2170-2180 nm que, de

acordo com a literatura, € uma importante regido associada a proteinas que seguem
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0s modos vibracionais: (i) N-H 2° sobretom; (ii) estiramento C=0; (iii) N-H dobramento
no plano; (iv) combinacdes de estiramentos C-N (WORKMAN; WEYER, 2007).

Os espectros dos tecidos sintéticos, cetim e malha, ndo exibem as absorcfes
O-H que séao caracteristicas da celulose (tecido de algodao). Porém ainda apresentam

grande influéncia nos espectros dos compostos, como serd mostrado mais adiante.

Técnicas de pré-processamento como SNV e MSC foram avaliadas, porém
apenas o uso de derivadas forneceu resultados adequados utilizando PCA como
critério de analise, mostrando de forma mais evidente a diferenca entre manchas e
tecidos. Por essa razéo, 12 derivada com filtro de suavizagdo Savitzky-Golay foi
empregada. Para os tecidos Brancos/Beges, uma janela de 11 pontos foi utilizada e
para os tecidos Coloridos, 15 pontos, exceto o tecido preto para o qual foi necessario
empregar uma janela de 21 pontos para obter um espectro mais suavizado. Todas as

suavizagOes foram realizadas utilizando um polindmio de 22 ordem para o ajuste.

4.4.2 |dentificando Manchas de Sémen em Diferentes Tecidos

Apbs o pré-processamento dos dados, modelos de PCA das imagens foram
construidos para identificar a presenca de manchas de sémen. A Figura 41 mostra a
imagem dos escores e 0s respectivos graficos dos pesos das PCs 1 e 3 para amostras
de sémen sobre os tecidos Coloridos. E possivel perceber a influéncia da textura do
tecido nas imagens dos escores que estdo majoritariamente representadas pela 12
componente. Isso significa que a maior fonte de variabilidade dos dados, cerca de 40
a 50%, esta associada a efeitos fisicos, que ndo foram corrigidos mesmo fazendo uso
de técnicas de pré-processamento para elimina-los. Da mesma forma que em PC1, a
PC2 também apresentou apenas variabilidade associada a textura dos tecidos. De
fato, a identificacdo das manchas so6 ocorre na 32 PC e, mesmo assim, ainda fornece
informacd@es relacionadas a textura. De qualquer forma, ainda é possivel identificar as
manchas de sémen, especialmente no tecido preto, que é de dificil identificacdo pelos

meétodos usuais.
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Para o conjunto de dados Brancos/Beges (Figura 42) as manchas de sémen
podem ser facilmente identificadas nas imagens dos escores da PC1. Os tecidos do
conjunto Brancos/Beges apresentam uma textura mais homogénea quando
comparados com o conjunto dos tecidos coloridos e, por isso, a variabilidade
associada a esta caracteristica ndo é tdo evidente. Portanto, a maior variabilidade dos
dados esta associada as diferencas entre o tecido e a mancha de sémen, dessa forma
fica claro que o numero de PCs para observar as manchas é significativamente menor

em tecidos mais lisos.

A técnica de MCR-ALS também foi empregada nas imagens para os diferentes
tecidos. Um modelo de dois componentes foi construido utilizando, como estimativas
iniciais, um espectro puro de sémen e um do tecido utilizado. Espectros de referéncia
do sémen e do tecido foram utilizados para aumentar a matriz e restricbes de
igualdade e n&do negatividade nas concentracbes foram impostas. Os mapas de
concentracdo foram obtidos para as manchas em cada tecido e 0S espectros
otimizados (Figura 43, a Figura 45) foram posteriormente comparados com as

estimativas iniciais.

Os mapas de distribuicdo da Figura 43 e da Figura 44 mostram claramente uma
diferenca de concentracdo do sémen ao longo das manchas, mais claramente
observado nos tecidos Brancos/Beges (Figura 44). Isso pode ser observado pelos
modelos porque as amostras de sémen possuem uma composicdo complexa e a
distribuicdo dos seus compostos ao longo do tecido pode se dar de forma bastante
heterogénea ao longo do tempo. Além disso, as caracteristicas do proprio tecido

também influenciam no processo de dispersao.

-

E importante notar que as amostras de sémen sobre os tecidos Coloridos
(Figura 43) sdo mais dificeis de identificar devido as caracteristicas de textura desses
tecidos. Ainda assim, elas apresentam uma melhor visualizagdo das manchas quando

comparadas com as imagens dos escores dos modelos PCA.
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Figura 43 Mapas de distribuicdo e espectros otimizados para amostras de sémen obtido com o

modelo MCR-ALS para os Tecidos Coloridos.
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Figura 44 Mapas de distribuicdo e espectros otimizados para amostras de sémen obtido com o
modelo MCR-ALS modelo MCR-ALS para os Tecidos Brancos/Beges.

O componente de sémen do espectro otimizado obtido a partir dos modelos
MCR-ALS, para todos os tecidos, mostrou alta correlagdo com o espectro puro do

sémen com valores entre 0,993 e 0,999 (Figura 45).
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Figura 45 Espectros otimizados dos componentes sémen (cima) e tecido (baixo) obtidos a partir

das imagens de manchas de sémen.

Quando o mesmo modelo é aplicado para imagens cujas manchas néo sao de
sémen do conjunto de Tecidos Brancos/Beges, os coeficientes de correlacdo entre os
espectros otimizados dos compostos (que ndo sdo sémen) e 0 espectro puro do
sémen é, em geral menor (em torno de 0.66-0.99); exemplo do tecido de algodédo
branco na Figura 46, porém alguns componentes (L2, L4, BM1 e BM2) ainda
apresentam alta correlacdo. Embora altos valores de correlacdo tenham sido obtidos,
a maioria dos mapas de distribuicdo associados ao componente sémen nao

representa a mancha, mas o tecido.

2600
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MCR-ALS - Algodéao Branco: Sémen puro e Espectros otimizados
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Figura 46 Espectros de sémen puro e espectros otimizados do componente sémen obtidos do
modelo MCR-ALS para as imagens das manchas de outros compostos. Tecido de algodao

Branco do conjunto de Tecidos Brancos/Beges.

No caso do lubrificante L2 (Figura 47), o mapa de distribuicdo e o espectro
otimizado se mostraram consistentes com as amostras de sémen, apresentando uma
alta correlacdo com o espectro puro do sémen e um mapa de distribuicdo consistente
com a mancha. JA o caso do lubrificante L1 mostra que o0 espectro otimizado
apresenta uma correlacdo menor com o espectro do sémen puro (0.72). Para os
tecidos coloridos, todos os componentes de sémen obtidos a partir da otimizacao do
modelo MCR-ALS com manchas de outros compostos mostraram alta correlagdo com
o0 sémen, mostrando que técnicas de classificacdo ainda sdo necessarias para avaliar

o potencial das HSI-NIR em diferenciar os diferentes compostos estudados.

Também é possivel observar que os componentes do tecido para os diferentes
tecidos (Figura 45) mostram consisténcia entre si; os tecidos de cetim, malha branca
e malha bege possuem poliéster em sua composicdo, enquanto os demais séo
compostos somente por algoddo. O tecido preto € o que apresenta 0 espectro mais

diferente, especialmente na regido entre 100-1800 nm.
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Figura 47 Modelo MCR-ALS aplicado a Imagem da mancha dos lubrificantes L1 e L2. Mapas de
distribuicdo acima e espectros otimizados abaixo. Tecido de Algod&do Branco do conjunto de

Tecidos Brancos/Beges.

Comparando os resultados obtidos por PCA e MCR-ALS € possivel atestar
vantagens e desvantagens de cada metodologia. Enquanto a PCA possui a grande
vantagem de ser uma técnica ndo supervisionada e, portanto, ndo necessita de
nenhuma referéncia inicial para a construcdo dos modelos, MCR-ALS possui a
vantagem de fornecer resultados mais faceis de interpretar. De fato, MCR-ALS
apresentou modelos mais bem-sucedidos na identificacdo de manchas nos diferentes
tecidos, pois a variabilidade relacionada com a textura nédo interfere, aparentemente,

nos resultados dos modelos MCR-ALS, como nos de PCA.

Na verdade, para aplicacbes forenses, um dos maiores desafios € a
identificacdo de um composto conhecido em diferentes contextos de cenas de crime;
e 0 caso dos resultados de MCR-ALS se mostraram bem-sucedidos, pois foram
capazes de resolver os sinais dos conjuntos de dados mesmo que 0s espectros dos
compostos se apresentassem sobrepostos pela alta absor¢cdo dos tecidos,
especialmente os tecidos de algodao. Entretanto, a metodologia proposta ndo deve
ser empregada como uma técnica confirmatéria, pois ndo é capaz de diferenciar

sémen de outros compostos.

4.4.3 Diferenciar, Classificar e Discriminar Sémen de Outros Compostos

Os espectros dos tecidos coloridos apresentaram espectros muito similares e,

como mencionado anteriormente, mostraram apenas pequenas mudancas na linha de
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base. Portanto, um modelo foi construido utilizando os dados em tecido branco e os
remanescentes coloridos como conjunto de previsdo. Para esse modelo inicial, a
derivada de Savitzky-Golay foi empregada como descrito anteriormente para
minimizar essa variabilidade entre os tecidos de cores diferentes. Porém, os modelos
nao apresentaram resultados satisfatérios para Sn e Sp e, portanto, os modelos foram
construidos separadamente para cada tecido.

PLS-DA

Modelos PLS-DA foram construidos para os dois conjuntos de dados (Tecidos
Coloridos e Brancos/Beges), como mencionado na se¢ao de metodologia do presente
capitulo. Embora modelos para as classes de cada composto tenham sido construidos
e mostrados nos Apéndices (A e B), a classe sémen é a mais critica e de maior
importancia para esta abordagem e, consequentemente, apenas as figuras de mérito
relativas aos modelos para a classe de sémen foram levadas em consideragdo, como

mostradas na Tabela 4.

E possivel perceber que os valores de Sn e Sp estdo, majoritariamente, entre
0,8 e 0,9, com baixas taxas de erro (ER). Para os tecidos Coloridos, 0 mesmo
resultado é observado, com altos valores de sensibilidade e especificidade e baixas
taxas de erros. Os modelos para tecido preto e malha bege forneceram valores de
especificidade igual a 0,65 e 0,77, respectivamente, ocasionados pela presenca de
falsos positivos, isto é, espectros de outros compostos que séo classificados como
sémen. As curvas ROC da Figura 48 mostram o comportamento dos modelos de
classificagao para sémen em quatro situacoes: (i) algodao branco; (ii) malha bege; (iii)
cetim branco; e (iv) algodéo preto.

Tabela 4 Resumo dos resultados dos modelos PLS-DA para a classe de sémen.

PLS-DA

Brancos/Beges (CV) | Brancos/Beges (pred) Coloridos (CV)
Sn Sp ER Sn Sp ER Sn Sp ER
Algodéo Branco| 0.98 | 0.99 | 0.02 | 0.92 | 0.99 | 0.05 Branco 0.96 | 0.96 | 0.04
Algoddo Bege | 0.97 | 0.94 | 0.04 | 0.95 | 0.92 | 0.06 Preto 0.96 | 0.65 | 0.2
CetimBranco | 0.92 | 0.96 | 0.06 [ 0.89 | 0.94 | 0.09 Verde 0.95 | 0.89 | 0.08
Malha Branca | 0.85 | 0.89 0.1 0.86 | 0.95 0.1 | Vermelho | 0.98 | 0.96 | 0.03
Malha Bege 0.98 | 0.92 | 0.05 | 0.83 | 0.77 0.2 Amarelo | 0.95 | 0.89 | 0.08
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Figura 48 Curvas ROC para a classe de sémen nos tecidos: (i) algodao branco; (ii) malha bege;

(iii) cetim branco; e (iv) algodao preto.

As imagens de previsdo para os modelos PLS-DA para os tecidos coloridos
podem ser observadas na Figura 49. E possivel notar que a previsdo para a Malha
Bege, que mostrou um baixo valor de Sp para o sémen, apresenta muitos pixels em
vermelho relacionados com tecido que foram classificados como sémen (Figura 49e).
Além disso, é curioso notar que, embora a malha bege ndo tenha apresentado valores
muito destoantes de Sn (0,83), uma mancha de sémen de um mesmo doador (S6)
nao foi classificada como sémen, apresentando um caso de falso negativo, e refletido
numa queda do valor de Sn quando comparado com os outros tecidos. Esse caso
representa um grande problema no presente contexto, pois um caso de falso negativo

representa uma amostra de sémen que deixaria de ser coletada.

As imagens de previsdo das manchas em algodao branco e bege mostram dois
erros caracteristicos de classificacao: (i) pixels classificados como sémen nas bordas
dos lubrificantes L1 e L3; e (ii) pixels classificados como leite materno na mancha do
lubrificante L1, Figura 49b e Figura 49c. Pixels do lubrificante L1 classificados como
leite materno também podem ser visualizados na imagem de previsédo para a Malha

Bege (Figura 49¢). No caso das amostras de algodao branco e bege, as classificagcoes
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equivocadas podem estar associadas com a forma como as manchas de lubrificante
e leite materno secam e se difundem ao longo do tecido. Possivelmente, substancias
dos compostos que se depositam nas bordas das manchas de leite se assemelham

com substancias presentes no sémen.

No caso das imagens de previsdo para os tecidos Coloridos (Figura 50), o
desempenho da classificacdo é pior, revelando a grande influéncia da textura na
construcdo desses modelos. Nao s6 isso, mas particularmente a classificagdo do
tecido preto (Figura 50c) ndo fornece uma imagem das machas de forma bem definida,
em compensac¢do ndo apresenta nenhum caso de falso negativo, o que € de extrema
importancia, como visto anteriormente. Para eliminar o ruido e a variabilidade
associada a textura dos tecidos, modelos esparsos foram avaliados com o objetivo de
melhorar as previsfes e identificar os canais espectrais que melhor discriminam as

diferentes classes.
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(a)
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(c) Classificagdo PLS-DA- Algodéo Bege (d) Classificagdo PLS-DA-MalhaBranca

(e) Classificagdo PLS-DA- MalhaBege (f) Classificacao PLS-DA— Cetim Branco

.

Figura 49 (a) Esquema de manchas para os tecidos Beges/Brancos e legenda; Imagens de
previsdo dos modelos PLS-DA para os tecidos (b) algodao branco, (c) algodao bege, (d) malha

branca, (e) malha bege e (f) cetim branco.
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Figura 50 (a) Esquema de manchas para os tecidos Coloridos e legenda; Imagens de previséo
dos modelos PLS-DA para os tecidos de algodao (b) branco, (c) preto, (d) verde, (e) vermelho e

(f) amarelo.
sPLS-DA

Modelos sPLS-DA foram construidos para identificar o nimero 6timo de sLV e
0 numero de variaveis originais a serem incluidas para a constru¢do de cada sLV; foi
realizada uma combinacédo de 3 até 10 sLV incluindo, para cada uma, de 5 até 100
variaveis originais. Com base na eficiéncia dos modelos (EFF), mostradas na Figura
51, uma combinacdo diferente desses dois parametros foi selecionada para cada
classe. Os resultados para todos os modelos sPLS-DA podem ser encontrados nos

Apéndices C e D, porém apenas os modelos para as classes de sémen foram levados
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em consideracao para a avaliagdo da metodologia proposta. Os resultados para os

modelos da classe sémen podem ser encontrados na Tabela 5.

Tabela 5 Resumo dos resultados dos modelos sPLS-DA para a classe de sémen.

SPLS-DA
Brancos/Beges (CV) | Brancos/Beges (pred) Coloridos (CV)
Sn Sp ER Sn Sp ER Sn Sp ER

Algodé&o Branco | 0.99 | 0.99 | 0.01 | 0.98 | 0.91 | 0.05 Branco | 0.96 | 0.96 | 0.04
Algodao Bege | 0.96 | 0.97 | 0.04 | 0.94 | 0.94 | 0.06 Preto 0.7710.88| 0.2
Cetim Branco | 0.96 | 0.96 | 0.04 | 0.59 | 0.96 0.3 Verde [0.91|0.95|0.08
MalhaBranca | 0.89 | 0.89 | 0.1 | 0.88 | 0.95 0.1 | Vermelho [ 0.97 | 0.98 | 0.03

Malha Bege 0.97 | 097 | 0.03 | 0.92 | 0.68 0.2 Amarelo [ 0.92 | 0.94 | 0.08

Os graficos de Eficiéncia da Figura 51 mostram como a estabilidade dos
modelos varia na medida em que mais sLV vao sendo adicionadas e quantas variaveis
originais sdo incorporadas. E possivel perceber uma determinada estabilidade do
modelo, para o tecido de Algodao Branco, a partir de 3 sLV, em que ha ainda um
aumento de eficiéncia quando 8 sLV séo utilizadas. O namero de variaveis originais
incluidas apresenta estabilidade, aumentando a eficiéncia do modelo em torno de 60
variaveis. Por isso, a escolha desses parametros para modelar a classe sémen no
tecido Algodéao Branco (como pode ser visto no Apéndice C). Analogamente ao tecido
Algodéo Branco, € possivel realizar a selecédo dos parametros para os demais tecidos.
Em particular, o tecido Algodao Preto apresenta grande instabilidade do modelo,

mostrando os melhores resultados com 9 sLV e 71 variaveis originais incluidas.

Novamente, o0s valores para Sn e Sp sao aproximadamente 0.9, com excecao
dos tecidos Malha Bege e Algodao Preto, que apresentam valores iguais a 0,68 e 0,77
para especificidade, respectivamente. O tecido Cetim Branco também apresenta um

decréscimo em seu valor de sensibilidade, igual a 0.59.
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Algodéo Branco Malha Bege Cetim Branco Algodéo Preto

Grafico de Eficiéncia
EFF

5 -
a0
sl 00 war Incl sbv 00 warincl sbv 00 war Incl sbv 00 war ncl

| sLv1 sLv2 sLv3 sLvd sLva sLvE sLvT sLva sLvd sLv10 |

Grafico dos Fesos

045 045 06
1500 2000 2500 1500 2000 2500 1500 2000 2500 1500 2000 2500
Comprimento de onda {nm) Comprimento de onda {nm) Comprimento de onda {nm) Comprimento de onda {nm)

slV=8 slvV=9 sV =10 slvV=9
Var. Incl= 68 Var. Incl= 34 Var. Incl= 67 Var. Incl=71

Figura 51 Grafico de Eficiéncia para os modelos sPLS-DA da classe sémen (acima) e os graficos
dos pesos (abaixo) para os tecidos de algodéo branco, malha bege, cetim branco e algodao
preto.

A Figura 52 e a Figura 53 mostram as imagens de previsdo para os modelos
construidos para os conjuntos Brancos/Beges e Coloridos, respectivamente. E
possivel observar, a partir das imagens que, em geral, os modelos sPLS-DA perdem
um pouco em especificidade quando comparados com os modelos PLS-DA. Por
exemplo, muitos pixels que pertencem a classe tecido no Cetim Branco séo
classificados como sémen e no tecido Malha Bege, pixels pertencentes a classe de
lubrificante foram classificados como sémen (Figura 52e e Figura 52f).

Ja na Figura 53 é possivel observar que ha uma manutencéo da sensibilidade
dos modelos, mesmo no tecido preto, os pixels relativos as manchas de sémen séo
geralmente classificados corretamente. Em termos de especificidade, assim como
para os tecidos Brancos/Beges, ha uma piora, representada pela presenca de pixels,
principalmente de leite materno e sémen de cavalo (BM e HS) classificados como

sémen humano.

Embora a imposicdo da esparsidade resulte em perda de especificidade, é
importante notar nas imagens que ha uma melhora na sensibilidade dos modelos. Por
exemplo, a mancha de sémen do doador S6, que néo é identificada no modelo PLS-

DA, pode ser identificada como uma mistura de sémen e lubrificante quando modelo
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SPLS-DA é empregado. Neste sentido, os modelos sPLS-DA mostram uma grande
vantagem frente aos modelos PLS-DA, pois ndo geram falsos negativos para a classe
sémen.

(a) (b) — Clssuzaao sLs.pA f._\ls_JIOdz'lrno

.18

L1 L2 L3 L4 | BM1

S5 | S6 S7 | SX | BM2

- Sémen Lubrificante - Sem classificagdo

- Leite Materno - Tecido

(c) classificacio

sPLS-DA- Algodédo Bege (d) Classificacéo sPLS-DA— Malha Branca
\3’4 3 B s _‘ L ;

b

un

(e) _ Classificagéo sPLS-DA— Malha Bege (f) ) Classificagao sPLS-DA—- Cetim Branco )

Figura 52 (a) Esquema de manchas para os tecidos Beges/Brancos e legenda; Imagens de
previsdo dos modelos sPLS-DA para os tecidos (b) algod&o branco, (c) algod&o bege, (d) malha

branca, (e) malha bege e (f) cetim branco.
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(b)
L1 | L2 | L3 | L4 | BM | Mix
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- Sem Classificagéo [JJill Sémen de Bode Leite Materno
sémenHumano [l Tecido I sémendecavalo [ Lubrificante

(c)

"

Classificagdo sPLS-DA— Preto (d) ...

(e) (f) Classificagao sPLS-DA- Amarelo

Figura 53 (a) Esquema de manchas para os tecidos Coloridos e legenda; Imagens de previséo
dos modelos sPLS-DA para os tecidos de algod&o (b) branco, (c) preto, (d) verde, (e) vermelho
e (f) amarelo.

Os escores dos modelos sPLS-DA e PLS-DA mostram uma grande
sobreposicao de classes, ocasionando uma significativa confuséo na previsao dos
resultados. Isso se d4, provavelmente, pela ja mencionada alta influéncia do substrato
nos espectros dos componentes. Por essa razdo, uma abordagem nao linear foi

avaliada com objetivo de melhorar os modelos.

SVM-DA

A técnica SVM para classificacédo foi empregada utilizando uma compressao

por PLS e o algoritmo para Funcdo de Base Radial. Dois parametros séo
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automaticamente otimizados e estdo relacionados com as bordas de cada classe e
um termo de penalidade para erros de classificacdo das amostras de validacdo. Os
resultados para todos os modelos SVM-DA podem ser encontrados nos Apéndices E

e F; e os resultados para as classes de sémen estao expostas na Tabela 6.

Tabela 6 Resumo dos resultados dos modelos SVM-DA para a classe de sémen.

SVM-DA
Brancos/Beges (CV) | Brancos/Beges (pred) Coloridos (CV)
Sn Sp ER Sn Sp ER Sn Sp ER

Algodé&o Branco| 0.97 | 1.0 | 0.01 [ 095 | 0.99 | 0.03 Branco | 0.97 | 0.99 | 0.02

Algodéo Bege | 0.93 | 0.95 | 0.06 | 0.84 | 0.96 0.1 Preto |0.88|0.93 | 0.09

CetimBranco | 0.97 | 1.0 | 0.02 { 0.91 | 1.00 | 0.08 Verde |0.95|0.98 | 0.03

Malha Branca | 0.90 | 0.97 | 0.06 | 0.90 | 0.96 | 0.07 |Vermelho|0.97 | 0.99 | 0.02

Malha Bege 093 | 098 | 0.05 | 0.81 | 0.94 0.1 Amarelo 1 0.94 | 0.98 | 0.04

Na verdade, os valores para Sn e Sp para as trés abordagens ndo parecem
diferir muito entre si. Porém, para os modelos SVM-DA todos os valores de Sn e Sp
sao maiores que 0,90, havendo uma queda apenas no valor de Sn para Malha Bege,
Algoddo bege e tecido Preto. Além disso, as imagens de previsdo dos modelos
SVM-DA apresentam um melhor desempenho geral quando comparados com o0s
modelos PLS-DA e sPLS-DA (Figura 54 e Figura 55).

As imagens de previsao dos modelos SVM-DA mostram mais claramente as
manchas em todos os casos. De fato, em termos gerais, os modelos mostram valores
maiores de Sp, fazendo com que a presenca de falsos positivos seja menor quando
comparada com as outras abordagens quimiométricas. Entretanto, a mancha de
sémen do doador S6 no tecido Malha Bege néo é observada (Figura 54e), o que leva
novamente ao caso de falso negativo para a classe de sémen, que nao é permitido

para a presente aplicacao.

Para o tecido algodao Preto do conjunto de Tecidos Coloridos (Figura 55c) fica
clara a diferenca do desempenho da abordagem néo linear. De fato, SVM-DA ¢é a
Unica abordagem capaz de diferenciar sémen de cavalo de sémen humano nao so6 no
tecido Preto, mas em todos os coloridos. Porém, para o presente contexto, o resultado
mais importante € que nenhuma amostra de sémen humano seja classificada em outra

classe (ou ndo seja classificada). Isto €, os valores de Sn para a classe sémen sao
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mais importantes do que os valores de Sp para a classe sémen ou Sn e Sp para
qualquer outra classe.

(a) (b) Classificagdo SVM-DA- Algodao Branco

L1 L2 L3 L4 | BM1

S5 ([ S6 S7 | SX | BM2

- Sémen Lubrificante - Sem classificagdo

- Leite Materno - Tecido

Classificacdo SVM-DA- Algodéao Bege

(c)

(f)

Figura 54 (a) Esquema de manchas para os tecidos Beges/Brancos e legenda; Imagens de
previsdo dos modelos SVM-DA para os tecidos (b) algodao branco, (c) algodao bege, (d) malha

branca, (e) malha bege e (f) cetim branco.
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Figura 55 (a) Esquema de manchas para os tecidos Coloridos e legenda; Imagens de previsédo
dos modelos SVM-DA para os tecidos de algodéo (b) branco, (c) preto, (d) verde, (e) vermelho e
(f) amarelo.

Na deteccao de fluidos corporais, um dos maiores problemas € a identificacao
de manchas em tecidos escuros, como o preto. Sob iluminacao de luz visivel ou das
fontes de luz alternadas as manchas de sémen séo dificeis de ser identificadas. A
abordagem utilizando SVM-DA foi capaz de revelar essas manchas e ainda diferenciar
sémen humano de sémen animal e dos outros compostos utilizados. Para as imagens
de previsdo em tecido Preto, é importante notar que, apesar da baixa especificidade,
nenhum caso de falso negativo foi observado. sPLS-DA néo foi capaz de diferenciar
sémen humano do sémen de cavalo, em contrapartida foi a Unica técnica que néo

mostrou falso negativo para a classe sémen humano e, portanto pode ser considerada
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a abordagem confirmatdria mais apropriada, considerando todo o conjunto de tecidos
estudados.

4.5 CONCLUSAO

No presente trabalho, uma metodologia rapida e néo destrutiva para a
identificacdo e diferenciacdo de manchas de sémen foi proposta combinando HSI-NIR
e diferentes métodos de andlise multivariada. As técnicas de PCA e MCR-ALS foram
empregadas com o objetivo de realizar a identificacdo de manchas de fluidos sobre
tecidos de diferentes cores e composicfes. A textura dos tecidos mostrou uma alta
influéncia nos resultados, particularmente para PCA, fazendo com que essa técnica
seja mais adequada para a busca de manchas em substratos mais lisos e uniformes.
Em contrapartida, MCR-ALS foi capaz de identificar a presenca de manchas em todos
os tecidos e o0 componente de sémen otimizado a partir das imagens de manchas de
sémen apresentarou uma alta correlacdo com o espectro puro do sémen, fazendo do
MCR-ALS uma técnica apropriada como abordagem presuntiva, mas néo
confirmatdria. Nao obstante, € importante avaliar metodologias screening para uma
analise nao destrutiva e MCR-ALS mostrou potencial para realizar esse tipo de anélise

independente do tecido utilizado como substrato.

Para analises confirmatorias, as técnicas de classificagdo PLS-DA, sPLS-DA e
SVM-DA foram posteriormente avaliadas. A técnica SVM-DA mostrou um melhor
desempenho no geral, fornecendo modelos mais especificos para todas as classes.
Entretanto, os modelos sPLS-DA foram os uUnicos que ndo forneceram falsos
negativos para a classe de sémen humano. Portanto, a abordagem utilizando sPLS-
DA foi considerada a mais apropriada como técnica de andlise confirmatoria para a

aplicacao sugerida, considerando o conjunto de tecidos testados.

Nas ciéncias forenses, um dos maiores inconvenientes para implementar
metodologias analiticas é lidar com a grande variabilidade de situacdes em que os
analitos podem ser encontrados. Por esse motivo, a alta influéncia dos tecidos nos
perfis espectrais mostra o quao importante o estudo do substrato é para a
implementagdo dessas técnicas no contexto das ciéncias forenses. Ainda assim, foi
possivel explorar o potencial da HSI-NIR como uma metodologia screening presuntiva
e confirmatdria para identificar manchas de sémen de forma ndo destrutiva e levar em

consideragcdo a variabilidade dos substratos. Uma vez que o potencial da
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espectroscopia NIR se mostrou util para a deteccdo de sémen, equipamentos
portateis podem ser utilizados como instrumentos para analise confirmatdria dessas

amostras.
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5 PERSPECTIVAS FUTURAS

5.1 DIFERENCIACAO DE TINTAS

Um dos problemas encontrados em um dos estudos realizados por nosso grupo
de pesquisa e que ainda carece de maior aprofundamento € a diferenciacdo de tintas
em documentos cujo papel apresenta selos de seguranca, marcas d’agua, entre
outros padrdes que possam interferir no espectro tinta/papel. Esse tipo de estudo

ainda nao foi encontrado na literatura.

5.2 DATACAO DE DOCUMENTOS

Para o problema de datacdo de documentos, um estudo comparativo ja esta
em andamento. As mesmas amostras avaliadas por Infravermelho serdo analisadas

por espectroscopia Raman a comparacao do potencial de cada técnica.

Outro estudo importante que sera desenvolvido é a influéncia de determinados
fatores de armazenamento no processo de envelhecimento do papel. Luminosidade,
umidade e temperatura das condi¢cdes experimentais de envelhecimento serdo
avaliadas por espectroscopia IR e Raman. E possivel acompanhar as mudancgas
espectrais de amostras envelhecidas artificialmente e identificar se essas mudancas
ocorrem de forma similar & que foi observada nos documentos naturalmente

envelhecidos.

Outra técnica espectroscépica que pode ser utilizada para datacdo de
documentos antigos € a espectroscopia de Terahertz. Esse método fornece espectros
cuja intensidade de sinal possui regides que estdo diretamente associadas com o grau
de cristalinidade da celulose, como mostrado por Vieira e Pasquini (VIEIRA,;
PASQUINI, 2014). Uma vez que equipamentos robustos estejam disponiveis no
mercado, essa técnica pode ser investigada para datacdo de documentos antigos.
Além disso, a espectroscopia de infravermelho também pode ser combinada a outras
técnicas espectroscopicas por fusdo de dados, podendo fornecer mais informacdes e

resultados adequados a aplicacdo forense.
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5.3 IDENTIFICACAO DE FLUIDOS BIOLOGICOS

Particularmente para o estudo de sémen, ainda é necessario um estudo mais
amplo envolvendo diferentes substratos. Além de tecidos de alta absorcéo, é
extremamente importante realizar estudos em tecidos estampados, de forma que seja

possivel identificar a influéncia da estampa nas imagens hiperespectrais.

Além disso, avaliar a variabilidade entre doadores também é importante. Como
uma das amostras de sémen apresentou falso negativo em um dos tecidos (n&o foi
classificada em nenhuma classe), € possivel que essa amostra contenha informacoes
gue nao estejam contidas no conjunto de treinamento. Essa particularidade s6 ocorre
para o tecido de Malha Bege, evidenciando, mais uma vez, a importancia da influéncia
dos substratos.

Estudos de datacdo envolvendo manchas de fluido seminal também podem ser
realizados. N&o sO a estimativa da idade absoluta como a idade relativa de uma
determinada mancha, mas também a comparacao da idade desta mancha com outros

possiveis fluidos corporais que possam ser encontrados numa cena de crime.

Outros trabalhos que ja estdo em desenvolvimento pelo nosso grupo de
pesquisa envolvem a analise do sangue. A identificacdo e diferenciacdo de sangue
por falsos-positivos em diferentes substratos esta sendo realizada, além da datacao

de manchas que também ja esta em andamento.
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APENDICES

APENDICE A — Resultados dos modelos PLS-DA para o conjunto dos Tecidos
Brancos/Beges, mostrando o numero de variaveis Latentes (LV), especificidade (Sp),
sensibilidade (Sn) e taxa de erros (ER).

Tecidos Brancos/Beges
Algodao Branco
Validacdo Previsdo
LV Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno 3 1.00 0.97 0.02 1.00 1.00 0.00
Tecido 5 0.97 0.98 0.03 1.00 0.80 0.10
Lubrificante 4 0.99 0.99 0.01 0.85 0.99 0.08
Sémen 5 0.98 0.99 0.02 0.92 0.99 0.05
Algod3o Bege
Validagdo Previsdao
LV Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno 3 0.99 0.99 0.01 0.95 0.99 0.03
Tecido 4 0.96 0.91 0.06 0.96 0.85 0.10
Lubrificante 3 1.00 0.99 0.01 1.00 0.97 0.01
Sémen 4 0.97 0.94 0.04 0.95 0.92 0.06
Cetim Branco
Validagdo Previsao
LV Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno 4 1.00 1.00 1.22e7-5 1.00 0.93 0.04
Tecido 4 0.99 0.97 0.02 0.74 0.89 0.18
Lubrificante 4 0.99 0.99 0.01 1.00 0.96 0.02
Sémen 4 0.92 0.96 0.06 0.89 0.94 0.09
Malha Branca
Validagdo Previsdo
LV Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno 6 0.99 0.98 0.02 1.00 0.94 0.03
Tecido 6 0.93 0.93 0.07 0.92 0.83 0.12
Lubrificante 3 0.97 1.00 0.02 0.51 0.99 0.25
Sémen 5 0.85 0.89 0.13 0.86 0.95 0.10
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Malha Bege
Validacdo Previsdo
LV Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno 4 0.99 0.98 0.01 0.99 0.93 0.04
Tecido 4 0.92 0.91 0.09 0.76 0.94 0.15
Lubrificante 6 0.91 0.97 0.06 0.79 0.94 0.13
Sémen 3 0.98 0.92 0.05 0.83 0.77 0.20
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APENDICE B — Resultados dos modelos PLS-DA para o conjunto dos Tecidos

Coloridos, mostrando o numero de variaveis Latentes (LV), especificidade (Sp),

sensibilidade (Sn) e taxa de erros (ER).

Tecidos Coloridos

Branco Vermelho
Validacdo Validacado
LV Sn Sp ER LV Sn Sp ER
Leite Materno 4 0.93 0.99 0.04 Leite Materno 5 0.94 099 0.04
Tecido 4 0.96 0.87 0.08 Tecido 7 0.97 092 0.06
Sémen de Bode 3 1.00 0.99 0.01 Sémen de Bode 4 1.00 1.00 0.00
Sémen de Cavalo 3 0.98 0.99 0.01 | Sémen de Cavalo 3 098 095 0.04
Lubrificante 3 0.99 0.96 0.03 Lubrificante 4 099 096 0.02
Sémen Humano 3 096 0.96 0.04 Sémen Humano 4 098 0.96 0.03
Preto Amarelo
Validacdo Validacao
LV Sn Sp ER LV Sn Sp ER
Leite Materno 5 0.96 0.96 0.04 Leite Materno 3 092 096 0.06
Tecido 5 0.82 0.84 0.17 Tecido 5 090 0.82 0.14
Sémen de Bode 5 1.00 0.98 0.01 Sémen de Bode 5 099 1.00 o0.01
Sémen de Cavalo 4 0.97 0.94 0.04 | Sémen de Cavalo 3 099 098 0.02
Lubrificante 6 0.98 0.95 0.04 Lubrificante 4 099 095 0.03
Sémen Humano 3 096 0.65 0.19 Sémen Humano 5 095 0.89 0.08
Verde
Validacdo
LV Sn Sp ER
Leite Materno 6 0.87 0.98 0.07
Tecido 4 0.91 0.89 0.10
Sémen de Bode 4 1.00 1.00 0.00
Sémen de Cavalo 3 0.98 0.99 0.02
Lubrificante 3 0.99 0.94 0.04
Sémen Humano 4 0.95 0.89 0.08
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APENDICE C — Resultados dos modelos sPLS-DA para o conjunto dos Tecidos
Brancos/Beges, mostrando o nimero de variaveis Latentes (LV), especificidade (Sp),

sensibilidade (Sn) e taxa de erros (ER).

Tecidos Brancos/Beges
Algodao Branco
Validacdo Previsao
sLV  Var. Incl. Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno| 7 34 0.99487 1 0.00434 | 0.9487 1.00 0.0452
Tecido 8 33 0.979 0.974 0.0214 0.912 0.9131 0.0877
Lubrificante | 8 28 0.997 0.9939 0.00392 | 0.9305 0.9294 0.06971
Sémen 8 68 0.9892 0.9919 0.00992 | 0.9829 0.9106 0.051
Algod3o Bege
Validacado Previsdo
sLV  Var. Incl. Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno| 9 20 1.00 1 0 0.997 0.974 0.006
Tecido 9 71 0.9459 0.9722 0.0479 0.954 0.941 0.049
Lubrificante | 9 52 0.9973 0.9979 0.0024 0.966 0.995 0.027
Sémen 8 40 0.96 0.97 0.04 0.937 0.940 0.062
Cetim Branco
Validagao Previsao
sLV  Var. Incl. Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno | 4 29 1.000 1.000 0.0000( 0.998 1.000 0.002
Tecido 10 42 0.983 0.997 0.0136 0.898 0.599 0.158
Lubrificante | 9 33 0.995 0.991 0.0064 0.988 0.978 0.014
Sémen 10 67 0.963 0.958 0.038 0.589 0.957 0.250
Malha Branca
Validacdo Previsdo
sLV  Var. Incl. Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno| 9 30 0.98 0.99 0.018 0.96 1.00 0.03
Tecido 10 46 0.93 0.95 0.062 0.88 0.87 0.12
Lubrificante | 9 51 0.99 0.99 0.007 0.98 0.56 0.14
Sémen 10 39 0.89 0.89 0.108 0.88 0.95 0.10
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Malha Bege
Validagao Previsao
sLV  Var. Incl. Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno| 9 33 0.99 1.00 0.0062 0.96 0.99 0.04
Tecido 9 35 0.93 0.95 0.0618 0.86 0.93 0.13
Lubrificante | 10 29 0.97 0.94 0.0378 0.73 0.97 0.21
Sémen 9 34 0.97 0.97 0.0296 0.92 0.68 0.18
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APENDICE D — Resultados dos modelos sPLS-DA para o conjunto dos Tecidos
Coloridos, mostrando o numero de variaveis Latentes (LV), especificidade (Sp),

sensibilidade (Sn) e taxa de erros (ER).

Tecidos Coloridos
Branco Vermelho
Validagdo Validagdo
sLV Var.Incl. Sn  Sp ER sLV Var.Incl. Sn  Sp ER
Leite Materno 9 66 1.00 0.95 0.01 Leite Materno 7 20 0.98 0.95 0.02
Tecido 9 35 0.91 0.96 0.08 Tecido 8 25 0.91 0.96 0.08
SémendeBode | 9 26 1.00 1.00 0.00| SémendeBode | 7 56 0.99 1.00 0.00
Sémen de Cavalo | 6 29 0.99 0.98 0.01| Sémende Cavalo | 6 38 0.95 0.97 0.05
Lubrificante 5 15 0.96 0.99 0.03 Lubrificante 5 24 0.98 0.98 0.02
Sémen Humano | 9 44 0.96 0.96 0.04| Sémen Humano | 6 26 0.97 0.98 0.03
Preto Amarelo
Validagdo Validacdo
sLV Var.Incl. Sn  Sp ER sLV Var.Incl. Sn Sp ER
Leite Materno 9 62 0.97 0.96 0.03 Leite Materno 7 30 0.97 0.95 0.03
Tecido 6 78 0.81 0.80 0.19 Tecido 8 42 0.83 091 0.15
Sémen de Bode | 8 73 0.98 1.00 0.01| SémendeBode | 8 40 1.00 0.99 0.00
Sémen de Cavalo | 8 45 0.96 0.97 0.04 | Sémende Cavalo | 7 27 0.96 0.98 0.03
Lubrificante 9 41 0.95 0.97 0.05 Lubrificante 6 27 0.96 1.00 0.03
Sémen Humano | 9 71 0.77 0.88 0.20 | Sémen Humano | 8 48 0.92 0.94 0.08
Verde
Validagao
sLV Var.Incl. Sn Sp ER
Leite Materno 9 32 0.98 0.88 0.03
Tecido 8 43 0.89 0.94 0.10
Sémen de Bode | 7 41 1.00 1.00 0.00
Sémen de Cavalo | g 48 0.97 0.97 0.03
Lubrificante 7 44 0.96 0.99 0.03
Sémen Humano | 8 53 0.91 0.95 0.08
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APENDICE E — Resultados dos modelos SVM-DA para o conjunto dos Tecidos

Brancos/Beges, mostrando o nimero de variaveis Latentes (LV), especificidade (Sp),

sensibilidade (Sn) e taxa de erros (ER), nimero de vetores de suporte (SV).

Tecidos Brancos/Beges
Algodao Branco
Validacdo Previsdo
LV SV nu gamma Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno 3 495 0.076 3.16 099 100 0.00 (099 100 o0.01
Tecido 5 1159 0.114 3.16 096 1.00 0.02 [ 096 0.94 0.05
Lubrificante 4 935 0.152 3.16 099 100 0.01 081 0.99 o0.10
Sémen 5 852  0.152 1.00 097 1.00 0.01 [ 0.95 0.99 0.03
Algodao Bege
Validacdo Previsdo
LV SV nu gamma Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno 3 382  0.076 0.31623 1.00 1.00 0.00 | 0.95 1.00 o0.03
Tecido 4 771  0.114 1.00 0.86 0.98 0.08 [ 0.85 0.97 0.09
Lubrificante 3 795  0.152 3.162 099 100 0.00 (100 0.99 o0.01
Sémen 4 1326 0.152 10.0 093 095 0.06 | 0.84 0.96 0.10
Cetim Branco
Validagao Previsdo
LV SV nu gamma Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno 4 922 0.190 1.00E-06 1.0 1.0 0.0 1.0 1.0 0.0
Tecido 4 556 0.114 0.001 1.0 1.0 0.0 0.6 0.9 0.2
Lubrificante 4 760  0.152 1 1.0 1.0 0.0 1.0 1.0 0.0
Sémen 4 827 0.152 3.1623 1.0 1.0 0.0 0.9 1.0 0.1
Malha Branca
Validacdo Previsdo
LV SV nu gamma Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno 6 419 0.076 0.31623 095 1.00 0.02 | 0.99 0.98 0.02
Tecido 6 573 0.114 0.01 098 0.97 0.02 [ 096 0.95 0.05
Lubrificante 6 738 0.152 3.16E-06 098 1.00 0.01 [ 0.52 1.00 0.24
Sémen 5 1124 0.152 3.1623 090 0.97 0.06 [ 0.90 0.96 0.07
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Malha Bege
Validagao Previsao
LV SV nu gamma Sn Sp ER Sn Sp ER
Leite Materno 5 467 0.076 1 0.97 100 0.02 |0.83 0.99 0.09
Tecido 5 573 0.114 0.001 095 098 0.04 (074 099 0.14
Lubrificante 7 1305 0.152 1 094 099 0.03|0.70 092 0.19
Sémen 4 1429 0.152 10 093 098 0.05 (081 094 0.13
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APENDICE F — Resultados dos modelos SVM-DA para o conjunto dos Tecidos
Coloridos, mostrando o numero de variaveis Latentes (LV), especificidade (Sp),

sensibilidade (Sn) e taxa de erros (ER), nimero de vetores de suporte (SV).

Tecidos Coloridos
Branco
Validacao
LV SV nu gamma Sn Sp ER
Leite Materno 5 573 0.035344 1 0.906 0.999 0.0474
Tecido 5 860 0.10603 1 0.937 0.987 0.0379
Sémen de Bode 4 209 0.035344 0.31623 0.992 1 0.00423
Sémen de Cavalo | 4 346 0.035344 1 0.97 1 0.0147
Lubrificante 4 1071 0.14147 31,623 0.974 0.987 0.0192
Sémen Humano | 4 818 0.14147 1 0.972 0.991 0.0186
Preto
Validacao
LV SV nu gamma Sn Sp ER
Leite Materno 6 239 0.035 0.31623 0.91 1.00 0.05
Tecido 6 1984 0.265 1.00 0.74 0.96 0.15
Sémen de Bode 6 203 0.035 0.10 0.96 1.00 0.02
Sémen de Cavalo | 5 190 0.035 0.031623 0.91 1.00 0.04
Lubrificante 7 895 0.141 0.31623 0.97 0.99 0.02
Sémen Humano | 4 937 0.141 1.00 0.88 0.93 0.09
Verde
Validac¢ao
LV SV nu gamma Sn Sp ER
Leite Materno 7 219 0.035 0.01 0.86 1.00 0.07
Tecido 5 836 0.106 1 0.92 0.99 0.04
Sémen de Bode 5 188 0.035 0.031623 1.00 1.00 0.00
Sémen de Cavalo | 4 196 0.035 0.1 0.97 1.00 0.02
Lubrificante 5 770 0.141 0.31623 0.98 0.98 0.02
Sémen Humano 5 1891 0.141 31,623 0.95 0.98 0.03
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Vermelho
Validacao
LV SV nu gamma Sn Sp ER
Leite Materno 6 186 0.035 3.16E-02 0.93 1.00 0.04
Tecido 8 650 0.106 0.31623 0.95 0.99 0.03
Sémen de Bode 5 462 0.088 1.00E-06 0.99 1.00 0.00
Sémen de Cavalo | 4 188 0.035 0.031623 0.98 1.00 0.01
Lubrificante 5 918 0.141 1 0.97 0.99 0.02
Sémen Humano 5 988 0.141 1 0.97 0.99 0.02
Amarelo
Validacao
LV SV nu gamma Sn Sp ER
Leite Materno 4 499 0.035 1 0.86 1.00 0.07
Tecido 6 593 0.106 0.031623 0.93 0.98 0.05
Sémen de Bode 6 288 0.035 0.31623 0.96 1.00 0.02
Sémen de Cavalo | 4 190 0.035 0.003162 0.98 1.00 0.01
Lubrificante 5 791 0.141 0.31623 0.96 0.99 0.02
Sémen Humano 6 1298 0.141 1 0.94 0.98 0.04




