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RESUMO

Um dos tipos de evidéncia mais importantes em umainvestigacao criminal sdo vestigios
de sangue humano. Para que essas evidéncias de sangue sejam investigadas, € preciso que elas
sejam apropriadamente identificadas e coletadas no local do crime. Os métodos atualmente
utilizados para identifica-las podem apresentar falsos positivos devido a contaminagdes
ambientais por diversas substancias, sejam industrializados ou naturais. Sabendoa necessidade
da aplicacdo de metodologias abrangentes para identificacéo de sangue, o presente trabalho teve
0 objetivo de desenvolver modelos hierarquicos para classificacdo, baseados na espectroscopia
de infravermelho préximo (NIR), capaz de identificar vestigios de sangue humano (SH), sangue
animal (SA) e de falsos positivos comuns (FPC) em pisos com diferentes composi¢des, cinco
tipos de ceramicas e quatro tipos de porcelanatos (com coloracdes e rugosidades diversas). Os
espectros foram obtidos utilizando um espectrometro portatil MicroNIR (Viavi) apds seis dias
de secagem. O conjunto de dados foi dividido em trés conjuntos de treinamento (CT) para
avaliar a robustez dos modelos. Foram criados trés modelos hierarquicos para cada conjunto de
treinamento através sucessdo de técnicas de Analise de Componentes Principais (PCA),
Modelagem Independente e Flexivel de Analogia de Classe (SIMCA) ou Analise Discriminante
por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA). Os modelos utilizaram duas regras de decisdao. A
primeira regra, baseada no critério Q-estatistico, funcionou como um filtro para separar as
amostras de sangue das amostras de FPC, e utilizou o critério de Q-Estatistico obtido através
de um modelo de Anélise de Componentes Principais (PCA). A segunda regra de decisao foi
construida para discriminar as amostras de sangue humano e sangue animal, sendo que para
esse fim foram construidos modelos PCA, SIMCA e PLS-DA. Também foram construidos
modelos para 0s mesmos conjuntos de treinamento com a faixa reduzida de 1300-1600 nm
considerando a mesma metodologia anterior. Por ultimo, desenvolveu-se um protocolo para
avaliar a representatividade de um piso externo com relacdo a variabilidade dos pisos inclusos
no conjunto de treinamento. Os modelos hierarquicos construidos usando PLS-DA como
segunda regra de decisao obtiveram resultados de sensibilidade e especificidade iguaisa 1. Os
modelos construidos a partir dos conjuntos de treinamento mais abrangentes e que utilizaram
um modelo PCA para discriminar as amostras de SH e SA obtiveram 100% de classificacéo
correta para amostras de SH. Os modelos hierarquicos de classificacdo construidos para esses
mesmos conjuntos de treinamento apresentaram os melhores resultados, onde todos os modelos
construidos obtiveram valores de sensibilidade acima de 0,94 e especificidade acima de 0,78,
isso ressaltaaimportanciada escolhado conjunto de treinamento paraa construcao do modelo.
O protocolo criado para avaliar a representatividade de um substrato com relagéo aos demais
incluidos no modelo se mostrou bastante eficiente, indicando quando um piso externo néo tinha
a variabilidade contemplada indicando que o modelo de identificagdo de sangue poderiando ter
a performance esperada.

Palavras-chaves: Sangue Humano. Modelagem Hierarquica. Equipamento Portatil.
Infravermelho Proximo.



ABSTRACT

One of the most important evidence in a criminal investigation is the human blood
traces. For the investigation of these blood samples to happen, they must be identified and
collected at the crime scene. Currently the methods used to identify those samples can lead to
false negative results due to environmental contamination by various substances, whether
industrialized or natural. Knowing the need to apply comprehensive methods for blood
identification, the present study aimed to develop hierarchical models for classification, based
on near infrared (NIR) spectroscopy, capable of identifying traces of human blood (HB), animal
blood (AB) and common false positives (CFP) on floors with different compositions, five types
of ceramics and four types of porcelaintiles (with different colors and roughness). The spectra
were obtained using a portable MicroNIR spectrometer (Viavi) after six days of drying. The
data set was divided into three training sets (CT) to assess the robustness of the models. Three
hierarchical models were created for each training set through succession of Principal
Component Analysis (PCA), Independent and Flexible Class Analogy Modeling (SIMCA) or
Discriminant Analysis by Partial Least Squares (PLS-DA). The models use two decision rules,
where the first rule, based on the Q-statistical criterion, acted as a filter to separate blood
samples from CFP, and used the Q-Statistical criterion obtained through a Principal Component
Analysis (PCA) model. The second decision rule was built to discriminate human blood from
animal blood samples, and for this purpose were built PCA, SIMCA and PLS-DA models.
Models were also built for the same training sets with a reduced range of 1300-1600nm,
considering the same previous methodology. Finally, a protocol was developed to evaluate the
representativeness of a prediction floor in relation to the training sets floors variability. The
hierarchical models built using PLS-DA as the second decision obtained the best results of
sensitivity and specificity equal to 1. The models built through more embracing training sets
and which used a PCA model to discriminate HB from AB samples classified correctly 100%
of the HB samples. The hierarchical classification models built for these same training sets
show the best results, all of them obtained values of sensitivity above 0.94 and specificity above
0.78, this highlights the importance of choosing the training set for a model construction. The
protocol created to evaluate the representativeness of a substrate in relation to the training sets
substrates proved to be quite efficient, when the predicted floor did not have his variability
contemplated it indicated that the blood identification model could not performed as expected.

Keywords: Human Blood. Hierarchical Modelling. Handheld Equipment. Near Infrared.
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1 INTRODUCAO
1.1 MOTIVACAO

O Atlas da Violénciade 2019 publicado pelo Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada
(IPEA), mostrou que em 2017 foi registrado um recorde de casos de homicidio no Brasil,
totalizando 65.602 mortes, equivalendo a aproximadamente 32 mortes para cada cem mil
habitantes. Contudo, a taxa de elucidacdo de homicidios no pais ainda é desconhecida, apesar
de ser estimado que em alguns estados ela seja em torno de 10% a 20% (CERQUEIRA et al.,
2019). Para que mais casos sejam solucionados e a taxa de elucidacdo aumente, é necessario
que as policias cientificas realizem investigacdes bem sucedidas.

O principal objetivo de um inquérito criminal é encontrar a verdade, sendo uma das
principais ferramentas para alcancar essa solucdo: a reconstrucéo do cenario do crime. Nesse
sentido, a analise de evidéncias é de extrema importancia paraaaveriguacao e reconstrucao dos
fatos ocorridos (BEVEL; M. GARDNER, 2008). Um dos tiposde evidéncias maisimportantes
sdo os fluidos corporais €, dentre eles, o sangue (TAKAMURA et al., 2018). As analises de
vestigios de sangue podem responder perguntas como quem estava presente na cena, 0 que
aconteceu, se havia ou ndo a presenca de drogas, entre outras questdes (S. DE MARTINIS; F.
DE OLIVEIRA, 2016).

Contudo, para que essas evidéncias de sangue sejam investigadas, € preciso que elas
sejam apropriadamente identificadas e coletadas no local do crime. Muitas vezes, esses
vestigios até conseguem ser visualmente identificados, mas por possuir uma coloracao
avermelhada, eles podem ser confundidos com outras substancias que possuem coloracGes
similares, mas ndo sao sangue, os chamados falsos positivos comuns (EDELMAN et al., 2012).
Quando uma evidéncia chega ao laboratorio ela é submetida a testes capazes de determinar se
sua natureza é realmente sangue. Esses testes geralmente envolvem reagdes quimicas cataliticas
e 0 uso de reagentes oxidantes e indicadores que mudam de cor no momento em que ocorre a
oxidacéo catalisada pela hemoglobina (S. DE MARTINIS; F. DE OLIVEIRA, 2016).

Para evitar que esses testes sejam realizados em amostras que ndo sejam realmente de
sangue, e gque tempo e reagentes sejam desperdicados, o ideal é que testes presuntivos e
confirmativos sejam realizados ainda nos locais de crime (VIRKLER; LEDNEYV, 2009a). Esses
testes devem ser rapidos, seguros, sensiveis, especificos e, principalmente, ndo devem
contaminar ou destruir as amostras para ndo inviabilizar posteriores anélises como a de DNA
(S. DE MARTINIS; F. DE OLIVEIRA, 2016).
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Os testes presuntivos mais comumente utilizados baseiam-se em reacdes colorimétricas
como o teste de Kastle-Meyer e Hemastix (CASALI et al., 2020), ou ainda na emisséo de luz
devido a quimioluminescéncia ou fluorescéncia quando reagido com o luminol (HAYASHI et
al., 2019). Contudo, esses métodos apresentam algumas desvantagens como a possibilidade de
ainda obterem resultados falsos positivos devido a contaminacGes ambientais por produtos de
limpeza ou proteinas animais e vegetais (MISTEK; LEDNEV, 2015). Além disso, 0 uso do
luminol precisa de alguns cuidados para que suas propriedades ndo sejam alteradas, como a
necessidade dele ser mantido sob refrigeracdo, requerer preparacdo no momento de sua
utilizacdo e o0 uso em ambiente escuro (S. DE MARTINIS; F. DE OLIVEIRA, 2016).

Outro fator importante que deve ser levado em consideracdo sao os vestigios de sangue
animal que podem ser confundidos com sangue humano. A maioria dos testes presuntivos nao
sdo especificos para sangue humano, levando novamente a necessidade de que testes
confirmativos sejam realizados (ZHANG et al., 2016).

Diferentes estudos mostram que uma alternativa para se obter testes confirmativos na
identificacdo de sangue humano € o uso de técnicas espectroscopicas vibracionais, como
Infravermelho e Raman (VIRKLER; LEDNEYV, 2009a); (ZOU et al., 2016). Essas técnicas tém
carater ndo invasivo e ndo destrutivo, sendo capazes de preservar a integridade dos vestigios
analisados, e permitir que analises de contraprovaou complementares sejam realizadas.

Silva e colaboradores (2019) publicaram um trabalho de revisdo que reuniu diversas
aplicacOes das técnicas vibracionais combinadas com o uso da quimiometria para solucéo de
problemas forenses, como o uso de espectroscopia Raman e Infravermelho para verificacdo de
adulteracdo de documentos, identificacao de residuos de disparo de armas de fogo, investigacao
de drogas ilicitas, reconhecimento e datacdo de manchas de sangue, entre outras. Além disso, a
popularizacdo de equipamentos portateis torna a aplicacdo dessas técnicas ainda mais
interessantes parafins forenses, visto que eles sdo leves, apresentam um relativo baixo custo, e
podem ser deslocados para realizar analises em campo permitindo que o perito ganhe tempo e
ndo use reagentes desnecessariamente (PEREIRA et al., 2017). Contudo, deve ser levado em
consideracdo que além da complexidade natural envolvendo a interpretacdo dos espectros
obtidos no infravermelho proximo, por exemplo, 0 uso desses equipamentos portateis em cenas
de crime, tornaamatriz dos dados coletados ainda mais complexa, visto que o0s vestigios podem
ser encontrados em diferentes substratos, contextos e condigoes.

Para extrair informacdes de interesse de maneiramais precisa, rpida e abrangente faz-
se necessario 0 uso de métodos estatisticos multivariados, também conhecidos como técnicas

guimiométricas. Atualmente, existem muitos métodos que podem ser aplicados paraauxiliar na
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identificacdo de amostras de sangue, assim como na estimativa da idade de sua deposicdo
(SHARMA; KUMAR, 2018).

Em 2017, nosso grupo de pesquisa publicou um trabalho utilizando um espectrometro
portatil de infravermelho proximo para identificacdo de manchas de sangue em diferentes
substratos, onde diferentes modelos de classificacdo especificos para cada substrato foram
construidos separadamente (PEREIRA et al., 2017).

Dando continuidade a esse estudo, e sabendo que em um cenario criminal € necessario
0 uso de metodologias abrangentes, o presente trabalho teve o objetivo de criar uma abordagem
unificada e robusta capaz de identificar manchas de sangue humano em pisos com diferentes
composicoes, sendo cinco tipos de ceramicas e quatro tipos de porcelanatos, com coloragdes e

rugosidades diversas.

1.2 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um método analitico paraidentificagdo de manchas de sangue humano em
diferentes substratos (pisos) utilizando um espectrémetro no infravermelho préximo (NIR) ultra

portatil e técnicas quimiométricas.

1.2.1 Objetivosespecificos

Avaliar a eficacia da técnica de Andlise de Componentes Principais (PCA) aplicada aos
dados de infravermelho proximo, para avaliacdo de manchas de sangue humano entre
outras substancias com coloracdo similar ao sangue.

Avaliar a eficacia das técnicas de reconhecimento de padrdo supervisionados tais como:
Modelagem Independente por Analogia de Classes (SIMCA) e Anélise Discriminante por
Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) aplicadas aos dados de infravermelho préximo,
para identificacdo e classificacdo de manchas de sangue humano entre outras substancias
de aspecto similar.

Aplicar a metodologia desenvolvida na primeira etapa do trabalho para desenvolver
modelos hierarquicos capazes de identificar sangue humano depositados em diferentes
tipos de pisos.


https://cancri.ead.unesp.br/sigeve/paginas/baixar_trabalho_aprovado.php?id=366
https://cancri.ead.unesp.br/sigeve/paginas/baixar_trabalho_aprovado.php?id=366
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo esta apresentada uma breve fundamentacéo tedrica dos temas necessarios
a compreensdo e desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente, ressalta-se a importancia da
Quimica Analitica para as aplicacdes da Quimica Forense com énfase na identificacdo de
amostras de fluidos corporais, mais especificamente de sangue humano. Em seguida seréo
descritos conceitos de Espectroscopia na regido do Infravermelho e Quimiometria. Por fim,
serdo apresentados estudos recentes para identificacdo de vestigios em possiveis contextos

criminais.

2.1 QUIMICA FORENSE

Em 1832, um quimico britanico chamado James Marsh usou pela primeira vez um
experimento para demonstrar a presenca de arsénico em tecidos humanos diante de um jdri.
Esse foi 0 ponto de partida para o uso da quimica como ferramenta para investigacdo criminal,
fazendo surgir poucos anos depois estudos na &rea de toxicologia forense que, posteriormente,
faria parte de uma disciplinamaior chamada Quimica Forense (ELKINS, 2019).

Ao longo dos anos, com avango da ciéncia, foram desenvolvidas novas técnicas e
métodos analiticos, que proporcionaram melhorias significativas naaplicagdo da quimica como
ferramenta auxiliar nas investigacdes por parte da policia cientifica (SIEGEL, 2016).
Atualmente, muitos laboratorios de criminalistica utilizam no seu dia a dia equipamentos para
cromatografia, espectrometria de massas, espectroscopiano infravermelho, espectrofotometria
no ultravioleta-visivel, voltametria, e inUmeras outras técnicas para analisar diferentes materiais
(S. DE MARTINIS; F. DE OLIVEIRA, 2016).

E evidente que a Quimica Analitica esta intimamente ligada ao desenvolvimento da
Quimica Forense, fornecendo metodologias, principios e técnicas para auxiliar o perito criminal
na busca pela verdade. Para alcancar esse objetivo, as evidéncias sdo elementos essenciais. Elas
podem incluir qualquer tipo de material fisico encontrado na cena do crime, como itens do
cotidiano: produtos quimicos, tecidos, fibras, cabelos, vidros, impressdes digitais, documentos,
tintas, corantes, drogas, fluidos corporais, entre outros (ELKINS, 2019).

Dentre as evidéncias citadas, os vestigios de fluidos corporais sdo um dos mais
complexos, pois sdo de natureza heterogénea, podendo ser descobertos em uma variedade de
contextos criminais, assim como em diversas superficies (MURO et al., 2016). Os fluidos

corporais também tém grande importancia porque podem ser uma fonte de evidéncia da
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presenca de um individuo na cena de crime através da identificacdo de DNA (VIRKLER;
LEDNEV, 2009a). Um dos mais importantes fluidos corporais comumente encontrado em

investigacodes, especialmente em se tratando de crimes violentos, é 0 sangue.

2.1.1 Vestigios de Sangue

O sangue é um dos vestigios mais valiosos que pode ser recuperado em uma cena de
crime (BREMMER et al., 2012). Ele e capaz de fornecer diferentes tipos de informagdes que
podem ajudar a elucidar os acontecimentos. O formato, a disperséo, a quantidade e a posicao
das manchas de sangue encontradas podem indicar a forma como o delito foi cometido, e
facilitar a reconstrucao da cena do crime (SHARMA; KUMAR, 2018).

Em investigacdes criminais, quanto mais tempo se leva para desvendar a verdade,
significa que maistempo o autor do delito estara impune. Dessa forma, é imprescindivel que as
evidéncias sejam coletadas e identificadas o mais cedo possivel (BEVEL; M. GARDNER,
2008). Atualmente, os vestigios que aparentam ser sangue séo identificados visualmente ou
com o auxilio de testes colorimétricos e em seguida sdo levados para os laboratérios de
criminalistica onde testes confirmatorios sdo realizados.

Em geral, esses testes colorimétricos envolvem o uso de reagentes como benzidina,
Kastle-Meyer, fenolftaleina e o luminol que irdo promover uma reacdo catalitica (S. DE
MARTINIS; F. DE OLIVEIRA, 2016). Apesar de serem testes sensiveis, eles sdo pouco
especificos, sendo alguns deles suscetiveis a resultados falsos positivos com peroxidases de
plantas, metais (cobre, ferro e outros), e produtos a base de cloro (MISTEK; LEDNEV, 2015).

Vale ressaltar ainda que os vestigios de sangue sdo bastante complexos, devido a
natureza de sua composi¢do. O sangue é um tecido conjuntivo fluido, em que 55% do seu
volume é constituido por plasma sanguineo onde nele estdo suspensas uma mistura complexa
de ceélulas, proteinas e enzimas. Ele é responsavel por diversas funcdes no corpo como o
transporte de oxigénio, nutrientes e hormonios. Apesar de 95% do plasma sanguineo ser
formado por agua, ele ainda possui em sua composicao eletrdlitos e proteinas. Os outros 45%
do volume do sangue sdo ocupados por diferentes tipos de células, como hemacias, leucdcitos,
plaquetas e eritrécitos (REECE et al., 2015).

Quando o sangue deixa de circular no corpo e entraem contato com alguma superficie,
ele comeca a sofrer um processo de oxidacdo completa, em que as moléculas de hemoglobina
(Hb) presentes nos eritrocitos reagem com o oxigénio formando a oxi-hemoglobina (HbO2) que

se transforma em seguida em meta-hemoglobina (metHb) que sofrerd& um processo de
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desnaturacdo ao hemicromo (HC), conforme pode ser exemplificado na Figura 1 (ZADORA;
MENZYK, 2018). O ferro presente na Hb encontra-se no estado de oxidagéo Fe?*, é ele que ird
se ligar ao oxigénio nas moléculas de HbO- e, apos essa ligacdo, e-a molécula de O, se torna
um anion superoxido. Quando ocorre a auto-oxidacdo de HbO, em metHb, fora do corpo
humano, a ligagdo com 0 O, ndo é mais possivel e o0 estado de oxidacao do ferro se apresentard
na forma de Fe3* (BREMMER et al., 2012).

Figura 1 — Processo de degradacdo da hemoglobina ao sair do corpo.

0,

Desnaturagdo

Hb — HbO, e HbO, —» metHb metHb — HC

Fonte: Adaptado de ZADORA; MENZYK, (2018).

Esse processo de transformacdo da oxi-hemoglobina em meta-hemoglobina e,
posteriormente, em hemicromo, ocasiona a mudanca de coloracdo do sangue de umatonalidade
vermelha para marrom escuro permite que metodos opticos sejam utilizados para identificacao
de sangue (CADD et al., 2018). Além disso, outras informagdes provenientes dos demais
componentes presentes no sangue (proteinas, agua, e lipideos) também podem ser visualizadas
usando métodos espectroscopicos como a Espectroscopia no Infravermelho (BREMMER et
al., 2012).

2.2 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO (IR)

A espectroscopia de absor¢do no infravermelho é fundamentada na interacdo da
radiacdo eletromagnética com a matéria de modo que a energia absorvida pelas moléculas
provoca transic¢des vibracionais e rotacionais. Como esses efeitos dependem primeiramente da
massa dos atomos e da forca da ligacdo ou ligagcdes quimicas que os conectam, pode-se dizer
que os espectros vibracionais de uma espécie quimica dependem da sua natureza intrinseca e
constituem uma espécie de impressdo digital de uma substancia (S. DE MARTINIS; F. DE
OLIVEIRA, 2016).
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A regido espectral da radiacdo no infravermelho compreende as faixas do espectro
eletromagnético com comprimento de onda entre 780 nm e e 10’ nm. Essa faixa pode ser
subdivididaem infravermelho proximo (NIR, do inglés Near Infrared), médio (MIR, do inglés
Middle Infrared) e distante (FIR, do inglés Far Infrared). A regido MIR se estende entre 2500
nm e 50000 nm, enquanto a regido do NIR cobre a faixa entre 780 nm e 2500 nme ado FIR a
faixa entre 50.000 nm e 10’ nm (SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2018).

A radiacdo eletromagnética é composta por um campo elétricoe um campo magnético
que oscilam perpendicularmente entre si e em relacdo a direcdo de sua propagacao. Para que
ocorra absorcdo da radiacdo na regido do infravermelho é necessario que o campo elétrico
gerado seja capaz de interagir com uma moléculaocasionando uma alteragdo no seu momento
dipolo e que essa energia da radiacdo seja igual a diferenca de energia entre dois niveis
energéticos (Av) da molécula (S. DE MARTINIS; F. DE OLIVEIRA, 2016).

As moléculas podem apresentar diferentes tipos de vibracdes e rotagdes. Sendo que as
vibracdes moleculares podem ocorrer atraves do estiramento de ligacéo, quando ha variacdo na
disténcia entre os &tomos no eixo de liga¢do, ou devido a deformaces angulares, quando ha
variacdo do angulo entre duas ligagcbes em um mesmo plano ou fora dele. Além disso, as
vibracdes de estiramento e deformacdo podem ser simétricas, quando ocorrem no mesmo
sentido, ou assimétricas, quando ocorrem em sentidos opostos (SKOOG; HOLLER; CROUCH,
2018).

Um modelo proposto para auxiliar na compreensdo do mecanismo dessas vibracoes € o
modelo de um oscilador harménico, muito usado na fisica para entender um sistema que
consiste em duas massas conectadas por uma mola (SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2018).
Esse modelo € aplicavel ao contexto da espectroscopia quando se assume condi¢Ges em que
moléculas vibram no seu estado fundamental (v=0) e apenas as transi¢es para 0 primeiro
estado excitado (v = 1) séo permitidas. Contudo, esse modelo ndo se aplica a transigdes com
Av > 2, situacdo que ocorre quando ha sobretons e combinagfes de vibracdes (PASQUINI,
2003). Assim, um outro modelo pode ser utilizado para compreender esse sistema, 0 modelo
do oscilador anarmdnico que considera alguns comportamentos ndo ideais, como a repulsao
entre nuvens eletronicas e a ocorrénciadas bandas de sobretons e de combinacges vibracionais
(BURNS; CIURCZAK, 2009). Além disso, esse modelo prevé que a probabilidade dessas
transi¢cGes diminui com o0 aumento do nimero quantico vibracional, 0 que gera espectros de
menor intensidade, como é o caso dos espectros de infravermelho proximo (BURNS;
CIURCZAK, 2009).
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2.2.1 Espectroscopia no Infravermelho Proximo

A regido do infravermelho préximo localiza-se logo apds o visivel, entre o0s
comprimentos de onda de 780 nm e 2500 nm, como ja mencionado. Contém quase
exclusivamente bandas de absorcdo que podem ser atribuidas a sobretons e combinacGes
vibracionais, sendo um tipo de radiagdo com bandas largas, de menor intensidade e muito
sobrepostas, o que dificulta as atribui¢Ges de banda e diminui fortemente a especificidade da
espectroscopia NIR (WORKMAN; WEYER, 2009). Apesar disso, a espectroscopia na regiao
do infravermelho préximo tem diversas vantagens de interesse analitico: a rapidez na resposta
espectral e o fato de ser ndo-destrutiva. Além disso, ela demanda um preparo minimo ou
nenhum de amostra, pois em muitos casos é possivel realizar uma analise direta (PASQUINI,
2003). Quando comparados a outros equipamentos que utilizam outras regifes do
infravermelho, como o MIR, os equipamentos de NIR sdo mais robustos e facilmente
miniaturizaveis atualmente.

Os espectros sdo geralmente obtidos por medidas de transmitancia, refletancia difusa ou
transfletancia (PASQUINI, 2003). Contudo, deve-se ter atencdo aos espectros de amostras
solidas, pois informac®es relacionadas a espalhamento, reflexdo difusa, reflexdo especular,
brilho da superficie, indice de refracdo e polarizacdo da luz refletida podem estar sobrepostas a
informacao vibracional no infravermelho proximo (BURNS; CIURCZAK, 2009).

Devido a esses efeitos os espectros podem apresentar desvios de deslocamento ou de
linha de base (efeitos aditivos e multiplicativos) que também podem estar associados a
coloracdo do amostra, tamanhos variaveis de particulae variabilidade do percurso ou substrato
(WORKMAN; WEYER, 2009). Tudo isso torna a interpretacéo direta dos espectros no NIR
um pouco mais complexas.

Uma maneira eficaz para minimizar esses efeitos e extrair informacéo util dos dados
espectrais € aplicar ferramentas quimiomeétricas. Além do mais, a disponibilidade de métodos
quimiomeétricos fez com que a percepc¢do de bandas de intensidades mais baixas pudessem ser
identificadas e mais bem exploradas (PASQUINI, 2003).

2.3 QUIMIOMETRIA

A Quimiometria é uma area relativamente recente, seu estudo comecou por volta da
década de 1970 e seu desenvolvimento esta diretamente relacionado a popularizacao do uso de

computadores na area da Quimica. Ela pode ser definida como a aplicacdo de ferramentas
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matematicas e estatisticas para otimizar experimentos e procedimentos afim de extrair o
méaximo de informacdes relevantes em um conjunto de dados de natureza quimica (OTTO,
2017).

A quimiometria tem muita aplicacdo em estudos que envolvem uma grande quantidade
de informacdes por meio da coleta de dados, o que é muito comum na aplicacdo de diversos
métodos analiticos. Essa grande quantidade de informac@es pode dificultar na realizacao de
uma interpretacdo mais objetiva dos dados, além de levar bastante tempo. Nesse sentido, 0 uso
de técnicas quimiométricas torna mais eficiente a extracdo e interpretacdo de informacdes
analiticas (KUMAR; SHARMA, 2018).

Uma vez que os dados sejam coletados e que se tenha o interesse de aplicar técnicas
guimiométricas a eles, alguns procedimentos devem ser realizados, como organiza-los no
formato de umamatriz de dados X, de modo que cada coluna j da matriz se refiraa umavariavel,
e cada linha i esteja associada a uma amostra. Assim, a matriz de dados X sera representada
com um total de I linhas (amostras) e J colunas (variaveis) e as ferramentas matematicas e
estatisticas poderdo ser aplicadas (FERREIRA, 2015).

E importante salientar que a primeira etapa no tratamento quimiométrico dos dados deve
ser realizar um estudo prévio para que informacdes que ndo estejam associadas ao analito sejam
removidas. Isso implica, muitas vezes, no uso de pré-processamentos nos dados de modo que
problemas associados, por exemplo, a ruidos ou dispersfes da radiacdo sejam eliminados
(BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

2.3.1 Técnicas de Pré-Processamento

O objetivo das técnicas de pré-processamento é reduzir a interferéncia de informacées
gue ndo sdo de interesse. Essas interferéncias podem estar presentes na forma de ruidos ou de
deslocamentos aditivos e multiplicativos na linha de base. Os ruidos sdo variacdes que ocorrem
nas medicOes e que ndo estdo correlacionadas com qualquer medicGes referentes aos dados
(BRO et al., 2008).

A etapa de pré-processamento é muito importante e deve ser feita de maneira cuidadosa,
visto que ela pode ter uma influéncia positiva (eliminando ruidos, por exemplo) ou negativa
(distorcendo informagdes de interesse) no conjunto de dados (FERREIRA, 2015).

As ferramentas utilizadas nessa etapa, podem ser aplicadas de duas maneiras diferentes:

a) nas amostras, quando aplicadas em uma amostra (linha) por vez ao longo de todas as suas
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variaveis, ou b) nas variaveis (colunas), quando aplicadas em uma variavel por vez em todas as
amostras (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

As principais técnicas de pre-processamento nas amostras sdo normalizagéo,
suavizacdo, correcdes de linha de base e derivadas, enquanto os métodos mais usados de pré-
processamento nas variaveis sao centragem na média e autoescalonamento (BEEBE; PELL;
SEASHOLTZ, 1998).

2.3.1.1 Centragem na Média

A centragem na média é uma operacdo em que, inicialmente, calcula-se o valor médio

de cada coluna x; da matriz X, conforme a Equagéo 1, e em seguida, subtrai-se o valor médio

de cada um dos valores da coluna x;; obtendo-se o valor centrado na média x{*', conforme a

Equacdo 2. Essa técnicamuda a origem do modelo, e é muito usada no calculo de Anélise de
Componentes Principais (PCA) (GEMPERLINE, 2006) .

1 ®
i=1

ApOs esse pré-processamento a estrutura dos dados ndo sofre nenhuma alteracéo, o
Unico resultado que ocorre é a translacdo do eixo para o valor médio de cada um deles
(FERREIRA, 2015).

2.3.1.2 Padronizacdao Normal de Sinal (SNV)

O pré-processamento por Padronizagdo Normal de Sinal (SNV, do inglés Standard
Normal Variate) corrige efeitos aditivos e multiplicativos que sdo, geralmente, consequéncias
de interferéncias por espalhamento de radiacéo e de tamanho de particulasolida. Essa correcao
se da através de uma normalizacdo, em que o0 espectro é centralizado na média e em seguida é
dividido pelo desvio padréo dos valores de intensidade espectral de cada espectro (FEARN et
al., 2009).
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2.3.1.3 Suavizacéo

A Suavizacdo é uma ferramenta muito utilizada para reduzir componentes aleatérias dos
dados, principalmente de espectros e cromatogramas, também chamados “ruidos”. Existem
diferentes métodos de suavizagdo, mas geralmente eles utilizam uma “janela” de pontos no
espectro para calcular, por exemplo, um valor médio dentre esses pontos, 0 ponto central
daquele trecho é entdo substituido pela média. E, esse processo é repetido ao longo de todo o
espectro e, por fim, obtém-se um espectro com uma aparéncia mais suave (BEEBE; PELL;
SEASHOLTZ, 1998). Uma das técnicas mais comuns € a suavizacao de Savitzky-Golay que
funciona ajustando uma fungéo polinomial aos dados nesse intervalo. O aumento da “janela”
de pontos implica em um aumento no filtro de ruidos e, consequentemente, em uma maior
suavizagdo do espectro (GEMPERLINE, 2006).

2.3.1.4 Derivadas

As técnicas de derivada sdo muito usadas para corrigir flutuacGes de linha de base. A
primeira derivada é muito Gtil para corrigir efeitos aditivos, isso se deve ao fato de que a
primeiraderivada de qualquer constante € zero. Caso a linha de base apresente uma inclinacéo,
usa-se a segunda derivada para corrigir esse efeito (GEMPERLINE, 2006; RINNAN; BERG;
ENGELSEN, 2009).

A transformacéo por derivada é linear e as curvas retém os aspectos quantitativos dos
sinais (BRERETON, 2003), contudo os picos sofrem deformac6es porque a derivada de um
ponto qualquer em uma curva € a inclinacdo da reta tangente a esse ponto. Como a primeira
derivada € igual a zero no centro do pico, essa € uma boa maneira de identificar com preciséo
sua posi¢cdo. Enquanto na segunda derivada, o ponto de maxima absorbancia no espectro
original torna-se o ponto de maximo negativo (FERREIRA, 2015). No entanto, deve-se destacar
que o0 uso da derivada acaba amplificando os ruidos e para minimizar essa amplificacdo dos
ruidos, o ideal é que uma etapa de suavizacdo seja realizada anteriormente (BRERETON,
2003).

O método mais utilizado para o calculo da derivada é o0 Método de Savitzky-Golay que
possui uma etapa de suavizacao e utilizaum filtro de média mdvel onde os ajustes sao feitos a
partir do calculo de um polindmio, também ¢ utilizada uma “janela” mével de pontos e o ponto
no centro da janela é substituido pelo valor estimado pelo polinémio (BEEBE; PELL;
SEASHOLTZ, 1998; FERREIRA, 2015).
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2.3.2 Anélise de Componentes Principais (PCA)

Apesar da Quimiometriater se estabelecido como uma disciplinana década de 1970, o
método de Analise de Componentes Principais (PCA) ja havia sido introduzido em 1901 e
divulgado em 1930 quando foi aplicado por Hotelling na area da psicologia (FERREIRA,
2015). Desde entdo, a PCA é uma das técnicas mais difundidas na Quimiometria e,
provavelmente, umas das mais bem aceitas no meio académico (BRERETON, 2003).

A PCA ¢é uma técnicando supervisionada que pode ser empregada para reconhecimento
de padrdes que se baseia na variancia dos dados para construir um novo espacgo de variaveis
ortogonais, ndo-correlacionadas, e que seguem a direcdo de maximavariabilidade. A intencdo
é realizar uma compressao dos dados através de combinacdes lineares das variaveis originais
que possuem informacdes similares (BRO; SMILDE, 2014).

Essa compressado resultaem um novo sistema de coordenadas que é capaz de descrever
um maior nimero de informagdes em um menor espago de varidveis. Essas novas variaveis sdo
chamadas de componentes principais (PC) e as novas coordenadas sdo chamadas de escores. O
cosseno dos angulos entre o eixo das componentes principais e as variaveis originais sao
chamados de pesos ou loadings e indicam a influéncia da varidvel original em relagdo a PC
(BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; BRERETON, 2003).

Matematicamente, a PCA pode ser representada como uma decomposicdo da matriz de
dados X, conforme pode ser visto na Equacdo 3. Onde T representaa matriz de escores e possui
0 mesmo nimero de linhas que a matriz X, PT é a matriz de loadings e possui 0 mesmo nimero
de colunas da matriz original, e E é a matriz de residuos (BRERETON, 2003; BRO; SMILDE,
2014).

X=TPT+E (3)

Essas projecOes resultantes da decomposi¢do da matriz X sdo consequéncia de uma
transformacao linear. A primeiracomponente principal é responsavel por explicar amaior parte
da variabilidade dos dados, enquanto a segunda PC explica a segunda maior variabilidade, e
assim sucessivamente, de modo que a Gltima PC ird explicar o menor percentual de
variabilidade (FERREIRA, 2015).

A variabilidade explicada por uma componente, é a variancia dos escores dessa PC,
enguanto a variabilidade total dos dados é a soma das variancias dos escores de todas as

componentes. Pode-se concluir que o nimero maximo de componentes é o nimero total de
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variaveis do conjunto de dados original, posto que assim tem-se 100% da variabilidade dos
dados (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

Pararealizar ainterpretacao de um modelo PCA é necessario observar quatro elementos:
os dados, os escores, 0s loadings e os residuos (BRO; SMILDE, 2014). A visualizacdo dos
dados originais € de extrema importancia para a compreensao e interpretacdo dos demais
elementos da PCA, de modo que essa etapa deve ser realizada logo no inicio. Ela permite
observar se ha algum efeito que pode impactar na construgdo do modelo, como a presenca de
ruidos, ou efeitos multiplicativos, e se é necessario fazer uso de pré-processamentos, como foi
explicado no capituloanterior.

Os gréaficos de escores geralmente sdo apresentados através de um eixo de uma PC
versus o eixo de outra PC. E possivel perceber semelhancas e diferencas entre as amostras
através da localizagdo dos seus escores. As amostras que sdo semelhantes tém os escores com
coordenadas proximas, enquanto o contrario é observado para amostras distintas (BEEBE;
PELL; SEASHOLTZ, 1998).

Esse grafico deve ser interpretado juntamente com os gréficos de loadings que estéo
diretamente relacionados com as variaveis que exercem maior influéncia nos escores das
componentes principais (BRO; SMILDE, 2014).

Outro elemento importante é a matriz de residuos E. Ela é formada pelas informacdes
que ndo foram explicadas pelas componentes principais do modelo. O ideal é que seja
identificado comportamento aleatério nos residuos (BRO; SMILDE, 2014).

Uma das dificuldades no uso da Anélise de Componentes Principais é determinar o
nimero de componentes principais que sdo relevantes para interpretar os dados. 1sso é o
equivalente a definir a variabilidade necessaria para descrevé-los (BEEBE; PELL,
SEASHOLTZ, 1998). De modo que essa etapa deve ser realizada com cuidado, visto que um
modelo construido usando um grande numero de PC, ou seja, com grande variabilidade, pode
estar sobreajustado e, consequentemente, estar incluindo informacdes irrelevantes, como
residuos. Enquanto um modelo com um menor nimero de PC pode estar subajustado e nédo
representar bem todas as informacoes.

A variancia explicada por componente principal diminui a medida que o nimero de
componentes cresce, a maior quantidade de informacdes relevantes esta nas primeiras PC.
Dessa forma, faz sentido visualizar inicialmente, as primeiras componentes. Deve-se atentar
que ao adicionar mais componentes e incluir mais variacGes ocorreraalteracdo nos residuos, o
gue impactara diretamente na identificacdo de amostras anémalas (BRO; SMILDE, 2014).

Assim, € necessario definir o namero ideal de PC que iréa representar um conjunto de dados
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antes de iniciar essa etapa de identificacdo de amostras com comportamento diferente das
demais.

Apesar de algumas anomalias ou outliers conseguirem ser, aparentemente, observadas
aindanos dados originais, algumas discrepancias séo dificeis de identificar e sé ficam evidentes
apos a construcdo do modelo PCA. Observando os escores das componentes principais ja é
possivel realizar uma analise preliminar de amostras que possuem algum comportamento
diferente, contudo a importanciada PC, ou seja, o percentual de variabilidade que ela explica,
deve ser sempre levado em consideracdo, juntamente com a analise dos residuos daquela
amostra (BRO; SMILDE, 2014).

A partir da matriz de residuos E pode-se calcular alguns parametros estatisticos que
auxiliam na avaliagdo do comportamento das amostras. Um desses parametros € o0 Q ou Q-
Estatistico, que indica se a amostra esta bem ajustada ao modelo construido. O calculo do Q-

Estatistico € realizado através da soma quadratica dos elementos e;; de cada linha da matriz E

para amostra i, conforme mostraa Equagéo 4 (FERREIRA, 2015).

) (4)
Qi = Z(eij )2 =ele
=1

O Q-Estatisticoindica o quao bom é o ajuste de uma amostraao modelo. Amostras com
um valor de Q-Estatistico elevado, indicam que ha uma grande diferenca entre ela e sua
projecdo no modelo, 0 que pode sinalizar uma possivel anomalia devido ao seu comportamento
diferente das demais (FERREIRA, 2015).

Outro parametro estatistico que auxiliana avaliagdo de amostras anémalas foi estudado
por Hotelling em 1931, e consiste em uma generalizacao estatistica do teste t de Student, de
modo que ele pode ser calculado para um modelo multivariado (HOTELLING, 1992),

conforme pode ser visto na Equacéo 5.

, _tamy (5)
' I -1

Onde T?é chamado de T? de Hotteling, T é a matriz de escores (I X R) das amostras,
ti € um vetor (R x 1) dos escores da i-ésimaamostra. A partir da estimativa do T2 de Hotteling
podem ser calculados seus limites para 95% de confianca que servem para identificar uma
possivel amostraandémala (BRO; SMILDE, 2014).
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Comparando-se o0s dois parametros estatisticos, pode-se entender melhor suas
diferencas da seguinte maneira: os residuos Q representam a magnitude da variacao restante em
cada amostra ap0s a projecdo através do modelo. Enquanto os valores de T? de Hotelling
representam uma medida da variacdo em cada amostra até o centro do modelo.

Usualmente, ambos os parametros sdo apresentados em um unico grafico, tambeém
chamado de Gréfico de Influéncia, onde o eixoy € o eixo referente ao Q-Estatisticoe o eixo x
se refere ao valoresde T2 de Hotelling, conforme pode ser visto na Figura 2 (BRO; SMILDE,
2014).

Figura 2 - Exemplo de um Gréfico de Influéncia.

Q-Estatistico

T2 de Hotelling
Fonte: Adaptado de BRO; SMILDE, (2014).

2.3.3 Validacgdo Cruzada

Muitas vezes, os modelos PCA sdo utilizados para outras finalidades que ndo envolvem
apenas a exploracdo dos dados, como ocorrem quando se deseja prever amostras externas.
Nesses casos, é muito importante que 0 modelo ndo esteja sobreajustado as amostras usadas na
sua construcdo, de modo a garantir que ele tenha uma boa eficiéncia na deteccdo de amostras
fora do conjunto de dados. A alternativa mais utilizada para isso é submeter o modelo aos
métodos de validacdo (BRERETON, 2003). Um dos métodos mais comumente utilizados é o
da validagéo cruzada.

Existem diferentes técnicas de validacdo cruzada, mas todas elas tém o objetivo de
garantir a robustez do modelo. Todas as técnicas se baseiam no mesmo principio basico: deixar

uma parte do conjunto de dados fora do modelo, construir um modelo com os dados restantes



32

e prever as amostras deixadas de fora (BRO et al., 2008). Esse processo é realizado repetidas
vezes, inserindo no conjunto de dados as amostras retiradas, e retirando novas amostras para
serem previstas. A partir do conjunto de residuos, pode-se calcular a Soma Quadratica dos
Residuos de Previsdo (PRESS) e a Raiz do Erro Quadratico Médio de Validacdo Cruzada

(RMSECV) conforme as EquacGes 6 e 7, onde e, é o0 residuo de predicdo da amostra i e da

variavel j apos r componentes.

1] (6)
PRESS = Z Z(ep Oy
i=1 j=1
PRESS (7)
RMSECY = | =

Para auxiliar na escolha do nimero 6timo de PC, o RMSECV pode ser comparado a
Raiz do Erro Quadratico Médio de Calibragdo (RMSEC) (BRO; SMILDE, 2014). Usualmente,
esses parametros sdo visualizados na forma de um gréfico, conforme a Figura 3, em que 0 eixo
x se refere ao numero de componentes, e 0 eixo y aos valores de RMSEC e RMSECV.
Idealmente, 0 nimero 6timo de PC é indicado quando os valores dos erros sdo minimos ou eles
ndo se alteram, além disso também deve se considerar amenor diferenca entre os erros de ambos

0S parametros.

Figura 3 - Exemplo de um grafico de comparacéo entre RMSECV e RMSEC em fungéo do nimero de
componentes principais usados no modelo.
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Fonte: Autora.



33

2.3.4 Técnicas de Classificacéo

As técnicas de classificacdo sdo também conhecidas como métodos de andlise de
reconhecimento de padrdo supervisionada, elas sdo chamadas assim porque utilizam um
conjunto de amostras com classificacdo conhecidacomo formade treinar o algoritmo (BEEBE;
PELL; SEASHOLTZ, 1998). A definicdo de uma classe pode ser entendida como um grupo
de objetos que possui uma ou mais propriedades em comum (OLIVERI, 2017).

As amostras sdo classificadas de acordo com essas propriedades de interesse usando
medicdes relacionadas a elas, a partir disso uma regra de classificacdo é determinada. O
conjunto de dados usado para realizar essa identificacdo é chamado de conjunto de treinamento
(GEMPERLINE, 2006).

Existem diferentes técnicas que podem ser utilizadas com essa finalidade, elas sao
geralmente agrupadas em duas categorias de acordo com a abordagem utilizada para realizar
esse reconhecimento de padrdes: os métodos discriminantes, que se baseiam essencialmente na
diferenca entre amostras pertencentes a classes diferentes e os métodos de modelagem de classe,
que utilizam as similaridades entre as amostras de uma mesma classe para distingui-las das
demais (MARINI, 2013).

Essas diferencas entre os métodos fornecem perspectivas diferentes na forma de
classificar as amostras. Ao prever uma amostra de teste em um método discriminante, elasera
classificada como pertencente aumadas classes modeladas, enquanto umaamostra prevista por
um método de modelagem de classes pode ser classificada em uma Unica classe, em mais de

uma classe ou em nenhuma das classes (MARINI, 2013).

2.3.4.1 Modelagem Independente por Analogia de Classes (SIMCA)

Um dos métodos mais conhecidos de modelagem de classes individuais é a Modelagem
Independente por Analogia de Classes (SIMCA). Ele foi um dos primeiros métodos de
classificacdo utilizados, e é considerado uma das técnicas mais simples de classificagdo. O
SIMCA se baseia na comparagdo entre a variancia das amostras e a variancia da classe
(GEMPERLINE, 2006).

Nesse método utiliza-se modelos de PCA para reduzir a dimensionalidade e quantificar
a variabilidade dos dados. Os modelos PCA s&o ajustados individualmente para cada classe, de
modo que o numero de componentes principais pode variar para cada uma delas (FERREIRA,

2015). Os modelos SIMCA sao definidos pelo intervalo de valor dos escores das componentes
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principais selecionadas, e seus limites no espaco podem corresponder a retangulos (2 PC),
paralelepipedos (3 PC) ou hiperparalelepipedos (mais de 3 PC) (OLIVERI; DOWNEY, 2013).

Os diferentes modelos de acordo com o nimero de PC podem ser vistos na Figura 4.

Figura 4 - Modelos SIMCA para classe com diferentes nimeros de componentes principais.

X:

PC2

N

PC1

X1

Fonte: Adaptado de OTTO, (2017)

As hipercaixas sdo definidas a partir da matriz de residuos E. Compara-se a variancia
residual de uma amostra do conjunto de treinamento com a variancia residual média da classe
em questdo. Essa comparacdo é realizada através de um teste F que também calcula um limite
superior para a variancia residual daquelas amostras que pertencem a classe, com o resultado
sendo um conjunto de probabilidades de associagdo a classe para cada amostra . Esse método
foi proposto por Wold e determinaos limites da hipercaixa quantitativamente, usando o desvio-
padréo dos escores em cada PC. Mas esses limites também podem ser calculados através da
distancia de Mahalanobis ou do T? de Hotteling (FERREIRA, 2015) .

O SIMCA classifica as amostras externas comparando a variancia residual da amostra
de teste projetada no modelo com a variancia residual média das amostras que compdem a
classe. Essa comparagéo fornece uma medida direta da semelhanga de uma amostra com uma
classe especifica, indicando uma disténciaao modelo. E esse o conceito utilizado para verificar

se as amostras desconhecidas pertencem ou ndo a cada uma das classes (MARINI, 2013).
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2.3.4.2 Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)

O método de Andlise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) é um
método de classificagdo que utiliza pardmetros obtidos através do algoritmo de regressao por
Minimos Quadrados Parciais (PLS) para discriminar as classes. Para isso, 0 modelo busca
correlacionar a matriz de dados X, com uma matriz Y formada a partir de g colunas (classes),
e do nimero n linhas (amostras) (BALLABIO; CONSONNI, 2013).

A matriz Y é preenchida numericamente por valores binarios: onde 1 é atribuido as
amostras da classe e 0 € atribuido as amostras que ndo pertencem a classe (FERREIRA, 2015).
Quando apenas duas classes sdo avaliadas, tem se um vetor no lugar da matriz Y, e a técnica
utilizada é a PLS1. O PLS-DA pode ser utilizado para classificar trés ou mais classes, nesses
casos usa-se a abordagem PLS2 (OLIVERI, 2017).

As varidveis latentes sdo obtidas através da combinacdo linear das varidveis originais
de modo a maximizar a covariancia entre os escores. Matematicamente, a matriz X e a matriz
Y sdo decompostas em escores e loadings de acordo com as Equacgdes 8 e 9, onde T e U sdo 0s
escoresda matrizX e Y, P e Q sdo os loadings da matrizX e Y, e Ex e Ey sdo os residuos da
matriz X e Y, respectivamente (MARINI, 2013).

X = TPT + Ex (8)
Y = UQT +Ey (9)

A dependéncia linear entre os escores da matriz X e Y pode ser determinada através da
Equacdo 10, onde C é uma matriz diagonal formada pelos pesos.

U=TC (10)

Relacionando as Equacdes 9 e 10, pode-se calcular a matriz dos coeficientes de

regressdo B, através da Equacdo 11, que permite a predicdo dos valores da matriz dependente

Y para amostras desconhecidas a partir das variaveis independentes Xpreq fornecidas.
’Y\ = Xpl‘edﬁ (11)

Os valores previstos de Y ndo serdo mais nimeros binarios ou inteiros, mas assumirao

valores proximos a 1 quando a amostra prevista pertencer a classe, e valores proximos a zero
guando a amostrando pertencer (FERREIRA, 2015).
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2.3.5 Validacao e Figuras de Mérito para Modelos de Classificacéo

A validacdo de um modelo é um procedimento que assegura a confiabilidade da
metodologia proposta para que ela possa ser aplicada garantindo que o modelo atende as
expectativas da finalidade para qual ele foi criado (LOPEZ; CALLAO; RUISANCHEZ, 2015).
A maneira mais conservadora de realizar essa validacdo é testar o modelo com amostras
externas, que sdo independentes do conjunto de treinamento, a essas amostras da-se o nome de
conjunto de teste (BALLABIO; GRISONI; TODESCHINI, 2018).

Esse tipo de validacdo, geralmente ocorre quando ha um conjunto de dados
relativamente grande, de modo que ele possa ser separado entre os conjuntos de treinamentoe
de teste sem que haja prejuizo para a construcdo do modelo (BRERETON, 2003). As amostras
de teste sdo projetadas no modelo de classificacédo e as classes preditas sao entdo confrontadas
com a natureza das classes conhecidas.

Paramodelos qualitativos, a resposta fornecida pelo método €, geralmente, binaria como
positivo ou negativo, o que faz com que a melhor maneira de avalia-lo seja através de
parametros métricos, também chamados de figuras de mérito (LOPEZ; CALLAO;
RUISANCHEZ, 2015). Como a natureza das amostras preditas é conhecida, pode-se confronta-
los com os resultados obtidos pelos modelos e, assim, tem-se os chamados falsos positivos
comuns (FPC), falsos negativos (FN), verdadeiros positivos (\VVP) e verdadeiros negativos (VN).

Os falsos positivos sdo amostras que ndo pertencem a classe, mas foram classificadas
como se pertencessem a ela, enquanto falsos negativos sdo amostras que pertencem a classe,
mas foram classificadas erroneamente. Os verdadeiros positivos e negativos sdo as amostras
classificadas corretamente (OLIVERI; DOWNEY, 2013). A partir desses resultados, uma
matriz de confusdo pode ser construida, conforme pode ser visto na Figura 5, que representa

um exemplo de uma matriz de confuséo para duas classes.

Figura 5 - Representacdo genérica de umamatriz de confusdo paraduas classes, em que VP1, FP1, FN1,VN1 se
referem aos resultados obtidosemrelacdoa classe 1.

Classe Verdadeira

1 2
Classe | 1 | VP FP4
Predita | 2 | FN: WN

Fonte: Adaptado de BALLABIO; GRISONI; TODESCHINI, (2018)
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A partir dos valores de VP, FP, FN e VN pode-se calcular os principais indicadores
utilizados para definir a validacdo de um método, como a Sensibilidade (Sn) que representaa
capacidade do modelo de evitar os falsos negativos, identificando corretamente as amostras
pertencentes a classe (BALLABIO; GRISONI; TODESCHINI, 2018), ela pode ser calculada
conforme a Equagéo 11.

Outra figura de mérito é a Especificidade (Sp) que estima a habilidade do modelo em
rejeitar amostras de outras classes (falsos positivos), identificando corretamente as amostras

negativas, conforme a Equacao 12.

VP (11)

S0 = VP FN
___W (12)

SP = YN+ Fp

2.3.6 Modelos Hierarquicos

Os Modelos Hierarquicos (MH) sdo uma forma de executar modelos quimiométricos
em sequénciaatravés de operaces em um formato de arvore de decisdo. Quando aplicados com
objetivo de classificacdo, eles conseguem resolver problemas nos quais apenas uma das técnicas
de classificagdo como PLS-DA ou SIMCA ndo séo suficientes ou apropriadas para o problema,
de modo que mais de um método pode ser utilizado como critério de classificagdo
(EIGENVECTOR, 2020; PEREIRA, 2019).

Cada etapa do MH funciona como uma espécie de filtro que ira separar os dados que
atendem um determinado critério, dos dados que ndo atendem a esse critério e ndo deverao
passar para etapa seguinte. Essas etapas também podem ser chamadas de nos, e esses n6s podem
assumir diferentes formas, como um modelo PCA, um modelo PLS-DA, SIMCA, entre outros.
Assim, o Modelo Hierarquico funciona através da combinacdo de diferentes técnicas
quimiomeétricas. Os modelos em cada n6 definem qual dos caminhos deve ser selecionado para
umaamostra através de uma condicdo especifica que aamostra deve obedecer dentro do modelo
utilizado. O né final é a ultima etapa de cada ramificacdo e define qual deve ser a resposta de
saida, que funciona como uma "previsao" para qualquer amostra que chegar a essa etapa final
(EIGENVECTOR, 2020; PEREIRA, 2019).

A Figura 6 mostra um fluxograma de como funcionaria um modelo hierarquico
assumindo um problema de classificacdo com dois nés de decisdo, em que o primeiro deles é
uma PCA, cujo critério de decisdo é um valor determinado de T2 de Hotteling, escolhido a partir

da avaliacdo dos dados do conjunto de treinamento. E o segundo é um modelo SIMCA onde
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ndo foi estabelecido um critério, porque ele proprio foi utilizado como regra de decisdo e sua
resposta final, ou output séo as probabilidades de os dados do conjunto de teste pertencerema
uma ou mais classes do modelo SIMCA.

Figura 6 - Fluxograma genérico para um Modelo Hierarquico com 2 ns, sendo o primeiro uma PCAe o0
segundo um modelo SIMCA.

Espectros
do Conjunto
de Predigdo

PCA Verdadeiro
construida Critério de
a partir do Decisio ———————”» SIMCA —>
CT
Falso Va|0r
Informagéo

—

Fonte: Autora.

2.4 METODOS ESPECTROSCOPICOS E QUIMIOMETRICOS PARA IDENTIFICACAO
DE SANGUE

Como foi visto ao longo dos tdpicos anteriores, as evidéncias forenses sdo de extrema
complexidade, pois tém naturezas diversas e podem ser encontradas em diferentes condicgdes e
superficies. De modo que identifica-las e classifica-las, apesar de ser de extrema importancia,
ndo é uma tarefatrivial. Assim, é imprescindivel que avancos tecnoldgicos na &rea da Quimica
Analiticapossam ser aplicados na Ciéncia Forense.

Os métodos de espectroscopia vibracional como as técnicas envolvendo Infravermelho
e Raman estdo cada vez mais sendo utilizados para finalidades forenses, devido a uma série de
vantagens envolvendo suas aplicagfes: como sua capacidade de caracterizar materiais de
diferentes composicdes, o fato deles ndo serem destrutivos (0 que permite analises
complementares nas evidéncias) e de ja existirem equipamentos portateis que podem ser
levados ao préprio cenério do crime (SILVA; BRAZ; PIMENTEL, 2019).
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Para identificacdo de vestigios de sangue, as vantagens citadas sao de grande interesse,
visto que o sangue é um material complexo e que apos a identificacdo da amostra pode ser
necessario realizar analises posteriores como a de DNA. A espectroscopia Raman vem sendo
bastante estudada com essa finalidade. Diferentes estudos realizados por Vikler e Lednev
mostram o potencial da técnica ndo apenas para identificad-las (VIRKLER; LEDNEV, 2010),
como também para distinguir o sangue de diferentes espécies (VIRKLER; LEDNEV, 2009b)
quando associadas ao uso de ferramentas quimiometricascomo PCA, e ALS.

Um estudo mais recente, realizado por Takamura e colaboradores (2019) desenvolveu
modelos de deconvolucdo (MCR-ALS) para espectros de sangue obtidos através de um
equipamento Raman com feixe de excitacdo na regido do NIR (785 nm). Eles coletaram
espectros de amostras de sangue depositadas em placas de vidro e envelhecidas durante trés a
guatro meses sob controle de trés temperaturas diferentes (30°C, 24°Ce 16°C) e desenvolveram
um algoritmo que além de identificar o sangue, permitiu a construcao de modelos cinéticos que
descreveram o comportamento de auto-oxidacdo da oxihemoglobinaem metahemoglobina e
hemicromo para cada umadas temperaturas (TAKAMURA et al., 2019). Esse estudo representa
um avanco para a datacdo de amostras envelhecidas de sangue, pois apresentou a influénciada
temperatura na degradacdo de diferentes componentes do sangue. Essa informacao é importante
em investigacGes criminais pois mostra que se uma evidéncia for submetida a diferentes
temperaturas isso pode influenciar na estimativa de seu tempo de deposigéo.

Para avaliar se a espectroscopia Raman era capaz de distinguir amostras de sangue e
outros fluidos corporais de substancias usualmente atribuidas como falsos positivos por testes
presuntivos, Rosenblatt e colaboradores (2019) testaram espectros Raman de 24 substancias em
um modelo de classificacdo de fluidos corporais construido usando a técnica SVM-DA. Eles
estabeleceram um critério de 70% de probabilidade como limite de classificacdo e obtiveram
100% de classificagéo correta para amostras dos 24 falsos positivos (ROSENBLATT et al.,
2019). Esse estudo é bastante interessante, pois utilizou 12 substancias que sao falsos positivos
em testes comumente utilizados pela policia para identificar manchas de sangue como Luminol,
Hemastix e Kastle-Meyer. Contudo, esse estudo ndo foi realizado para diferentes substratos e
as amostras foram depositadas em placas de vidro revestidas com folhas de aluminio.

Quando se compara 0 uso das técnicas de Raman e IR para fins de identificacdo de
vestigios de sangue, é necessario considerar as vantagens e desvantagens de cada uma delas.
Por exemplo, é sabido que a utilizacdo do Raman é menos suscetivel a influéncia da presenca
de 4gua no sangue, o que representa uma vantagem em relacdo ao IR, contudo os espectros de

Raman podem sofrer interferéncias devido a presenca de luz externa e fenbmenos de
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fluorescéncias (TAKAMURA et al., 2019), o que dificultana realizacdo de analises direta em
contextos criminais.

Um outro trabalho foi realizado com objetivo de identificar e datar manchas de sangue,
dessa vez utilizando Espectroscopia no NIR por Edelman e colaboradores (2012). Eles
obtiveram espectros de manchas de sangue e de outras substancias com coloragdo avermelhada
na regidodo NIR (800-2778 nm) sob tecidos de algod&o e construiram um modelo de regresséo
(PLS). Os autores obtiveram 100% de sensibilidade e especificidade para classificacao de
amostras de sangue, e em relacdo a datacao, a raiz do erro quadratico médio de predicéo foi de
8,9% para manchas com mais de um més. A Tabela 1 mostra um compilado dos picos de
absorcdo na regido do NIR na qual os autores se basearam para caracterizar 0S componentes
sanguineos (EDELMAN; LEEUWEN; AALDERS, 2012).

Tabela 1 - Lista de picos de absorcdo no NIR de alguns componentes sanguineos.

A

Componente Atribuicao
(nm)
930 Oxihemoglabina :I'glr_(izzelro sobretom de -CH e vibragdes de estiramento de
970 Agua ﬁ(_)gmnagao de vibracdes de alongamento simétricas e assimétricas
1454 Agua Combinacdo de vibragdes de alongamento simétricas e assimétricas

H-O-H
1690 Hemogloblna, . Primeiro sobretom da vibracdo de estiramento -CH
Albumina, Globulina

Hemoglobina, L.
1740 Albumina, Globulina Primeiro sobretom da banda em 3477 nm
1940 Agua Combinacéo de vibragdes deformacdes e de estiramento assimétricas

H-O-H

Hemoglobina, L . . .
2056 Albumina, Globulina CombinacOes de Amida A e amida Il ou outras combinacgdes

Hemoglobina, Combinacfes de Amida B e Amida Il ou outros sobretons de Amida
2170 . .

Albumina, Globulina 11

Hemoglobina, L . - )
2290 ATruriie, Slekfie Combinac0es de estiramento e deformacdes de -CH
2350 Hemoglobina, Combinac0es de estiramento e deformacdes de -CH

Albumina, Globulina

Fonte: Adaptado de EDELMAN et al., (2012)

E importante destacar que trabalho de Edelman e colaboradores (2012) é um dos estudos
pioneiros no uso de espectroscopia NIR para identificacdo de sangue e apresentou-se adequado
para datacdo de amostras de sangue em curto prazo. Os modelos de regressao usando PLS foram
criados individualmente para cada fundo colorido, o que também dificulta seu uso em uma

situacdo real em contexto criminal.
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Outros trabalhos foram desenvolvidos utilizando espectroscopia no infravermelho para
fins de identificacdo de sangue, como o estudo de Li e colaboradores (2018) que utilizaram
espectros de Reflectancia Difusa na regido do visivel e do infravermelho proximo para
classificar o sangue de cinco espécies (cées, cabras, macacos, rato e humanos). As leituras dos
espectros foram feitas em 1200 amostras depositadas em tubos de ensaio com 5 ml de sangue
na presenca de um anticoagulante. Foi utilizado um algoritmo de classificagdo de Rede Neural
Artificial (ANN) para construir os modelos e 20% do conjunto de dados foi utilizado como
conjunto de treinamento. Os resultados obtidos mostraram melhores resultados em termos de
robustez e precisao para reconhecimento de espécies utilizando uma combinacao dos espectros
no visivel e no NIR na constru¢do do modelo em relacdo aos modelos construidos utilizando
apenas espectros obtidos no visivel ou no NIR (LI etal., 2018).

Espectros de Reflectancia Total Atenuada no Infravermelho (ATR FT-IR) foram
utilizados por Lin e Colaboradores (2017) para estimar a idade de manchas de sangue em
ambiente interno e externo por até 107 dias. As amostras foram depositadas em placas de vidro
e foram definidos dezenove pontos de coleta no tempo (espassados entre 0 e 107 dias). N&o
foram realizadas analises in loco, e cada amostra de mancha de sangue foi coletadaem um tubo
Eppendorf e misturadacom 10 pL de solucédo salina antes de serem analisadas no equipamento
ATR, os espectros foram obtidos em triplicatas e usados para a constru¢do de um modelo de
regressao usando PLS. O modelo construido mostrou-se capaz de estimar a idade das manchas
de sangue, mas a abordagem foi mais Util paraa amostras coletadas em longo prazo (7-85 dias),
independentemente de elas estarem em um ambiente interno ou externo (LIN et al., 2017).

O estudo desenvolvido por Mistek e colaboradores (2019) também utilizou a técnicade
ATR FT-IR para obter espectros de sangue e criar um modelo de classificacdo usando PLS-DA
com a finalidade de determinar o fenotipo de diferentes doadores das amostras sangue. Eles
utilizaram um Algoritmo Genético (GA) nos dados pré-processados para selecionar as variaveis
mais significativas para a classificacdo dos grupos (sexo e etnia) e em seguida construiram os
dois modelos usando PLS-DA. Eles obtiveram 92% de preciséo nas previsdes do sexo e na etnia
do doador. Apesar de ser um estudo pioneiro ao buscar diferenciar fenétipos de pessoas através
dos espectros de sangue, deve-se ressaltar que a validagdo do modelo foi realizada com um
conjunto de teste que representou apenas 13% do conjunto dos dados, totalizando apenas 4
amostras provenientes de 4 doadores (1 homem caucasiano, 1 homem afroamericano, 1 mulher
caucasianae 1 mulher hispanica), o que levanta um questionamento sobre a representatividade

dessa validacdo e torna esse estudo questionavel.
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Sharmae colaboradores (2020) realizaram um estudo no qual a espectroscopia ATR FT-
IR foi usada para discriminar o sangue menstrual de sangue periférico, fluido vaginal, fluido
seminal e outras substancias ndo bioldgicas. As amostras foram depositadas em diferentes
superficies (vidro, plastico, frama, madeira, algod&o, papel, etc) e secas por 3 dias, apos a sua
recuperacdo e obtencdo dos espectros, foram construidos modelos de classificacdo usando
PCA-LDA, e também um modelo de regressao usando PLS-R. O modelo de PCA-LDA e PLS-
DA apresentaram taxa de classificacdo correta de 100% de precisdo para sangue menstrual e
periférico. Esse estudo € interessante por incluir um outro tipo de amostra de sangue que pode
estar envolvido em cenas de crime envolvendo violéncia sexual. Apesar deles terem utilizados
diferentes substratos, os espectros ndo foram obtidos diretamente nos substratos, de modo que
essa analise ndo poderiaser realizada no local do crime como pode acontecer através do uso de
equipamentos portateis.

O desenvolvimento tecnoldgico de equipamentos portateis e de imagens hiperespectrais
utilizando espectroscopia também despertaram o interesse nessas técnicas para aplicacdes
forenses e diversos estudos foram realizados usando esses equipamentos para identificar
vestigios de sangue. Um exemplo é o trabalho de Edelman e colaboradores (2015) que
empregaram imagens de cameras hiperespectrais de reflectanciana regido do visivel (400-720
nm) para identificar manchas de sangue em diferentes tipos de tecido (EDELMAN; VAN
LEEUWEN; AALDERS, 2015).

Malegori e colaboradores (2020) usaram uma camera hiperespectral na regido do NIR
(HSI-NIR) para identificar diferentes fluidos biol6gicos: sangue, urina e sémen. Os fluidos
foram depositados em quatro substratos (papel, algoddo escuro, algodo branco e jeans) e
deixados secar por um dia. As imagens hiperespectrais obtidas foram utilizadas na construcéo,
inicialmente, de uma PCA para fins exploratérios, e a partir dela foi possivel destacar os
comprimentos de onda mais informativos, fornecendo uma banda espectral caracteristica para
cada fluido bioldgico, o que permitiu propor um processamento de dados direto e minimizara
contribuicdo de fundo. Eles concluiram que o HSI-NIR conseguiu detectar cada evidéncia
simuladaem todos os substratos considerados.

Em 2017, nosso grupo de pesquisa publicou um trabalho desenvolvido por Pereira e
colaboradores (2017) utilizando um espectrofotébmetro portatil MicroNir 1700 (da Viavi) para
obter espectros de manchas de sangue depositadas em diferentes substratos (vidro, ceramica,
porcelanato e metal). Foram avaliadas diversas técnicas quimiométricas para construir 0s
modelos de classificacdo: SIMCA, GA-LDA, Algoritmo de Proje¢des Sucessivas (SPA-LDA),

e PLS-DA. Esses modelos foram construidos individualmente para cada tipo de substrato do
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conjunto de dados, e os melhores resultados foram obtidos com os modelos construidos usando
PLS-DA e GA-LDA cujos valores de sensibilidade e especificidade foram iguaisa 1 para todos
o0s substratos (PEREIRA et al., 2017). O trabalho tem o mérito de evidenciar o potencial do
equipamento portatil para identificagdo de sangue humano, mas como mencionado, os modelos
foram construidos separadamente para cada substrato e, portanto, ndo sdo suficientemente
robustos para utilizagcdo em casos reais.

Todos os estudos descritos acima, associaram 0 uso de técnicas espectroscopicas a
ferramentas quimiométricas para identificar, classificar ou datar as amostras de sangue e outros
fluidos corporais. Contudo, as substancia ndo-bioldgicas, conhecidas como falso-positivos
podem ter naturezas diversas o que pode dificultara construcdo dos modelos de classificacao.
Como € o caso das técnicas de Andlise Discriminantes, que sao métodos rigidos, projetados
para atribuir cada amostra a uma classe modelada. De modo que, esses modelos ndo podem
identificar amostras que ndo pertencam as classes previamente modeladas, o que leva a
classificagdes incorretas. Essa propriedade € indesejavel na analise forense, pois uma variedade
de materiais suspeitos pode ser encontrada em investigagdes criminais, incluindo alimentos e
detergentes quimicos, além de fluidos corporais. Dessa forma, o ideal é excluir o mais réapido
possivel as amostras de substancias que podem levar a resultados erréneos e que sdo muito
diferentes de sangue, por isso hd um grande interesse na construcéo de modelos que funcionem
por etapas, sendo a primeira delas capaz de separar vestigios de sangue dos demais.

Um estudo desenvolvido por Takamura e colaboradores (2018) descreve um meétodo de
classificacdo diferente dos citados acima para discriminar espectros de amostras de fluidos
corporais e de outras substancias ndo-bioldgicas. Apesar deles terem criado um modelo de
classificacdo usando PLS-DA, eles adicionaram uma etapa posterior que eles chamaram de
arvore de classificacdo dicotdmica com agrupamento hierarquico. Os espectros dos fluidos
corporais (sangue, saliva, sémen, urina e suor) foram obtidos usando ATR FT-IR, e o modelo
PLS-DA foi construido para 5 classes. Os autores entdo incorporaram a Analise de
Agrupamento por Métodos Hierarquicos (HCA) aos escores do PLS-DA, o que resultouemum
dendrograma com quatro agrupamentos, e de acordo com ele foi construido um novo esquema
de classificacdo que consistiu em uma arvore de classificacdo dicotdbmica com testes de Q-
Estatistico no final de cada extremidade o que permitiu a identificacdo de amostras com
comportamento diferente das classes modeladas pelo PLS-DA e tornou a metodologia mais
robusta para excluséo de falsos-positivos (TAKAMURA et al., 2018).

O estudo desenvolvido durante o meu periodo de mestrado aqui descrito visa preencher

uma lacuna que ndo foi preenchida pelos trabalhos anteriormente citados, a criacdo de um
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modelo para identificacdo de vestigios de sangue um pouco mais compativel com a realidade
forense encontrada em cenas de crime. Os trabalhos que identificaram vestigios de sangue em
diferentes substratos, construiram modelos individuais para cada um deles. Enquanto o trabalho
aqui descrito buscou desenvolver uma modelagem que incluisse a variabilidade dos diferentes
substratos para a construcdo de um modelo mais robusto, capaz de ser usado para identificar

amostras de sangue em diferentes pisos.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo é detalhada a metodologia empregada para o desenvolvimento deste
trabalho. Inicialmente, apresenta-se o preparo das amostras, seguido da forma como o0s
espectros no infravermelho proximo foram obtidos e do método utilizado para a construcéo dos
modelos de classificacdo, e por ultimo como foi desenvolvido um protocolo de avaliacdo do
substrato. Ressalta-se que os espectros utilizados como conjunto de dados no presente trabalho
foram cedidos pelos autores envolvidos no trabalho de Pereiraet al (2017).

3.1 PREPARO DAS AMOSTRAS

As amostras foram coletadas seguindo o procedimento operacional descrito por Pereira
etal (2017). O sangue humano (SH) foi coletado por um colaborador qualificado que introduziu
agulhas individuais e esterilizadas diretamente nos capilares dos dedos de 22 doadores (12
mulheres e 10 homens). As amostras de sangue animal (SA) foram adquiridas e fornecidas pelo
hospital veterinario da Universidade Federal Rural de Pernambuco (UFRPE) sendo essas
provenientes de cinco animais (3 carneiros e 2 cavalos). Além disso, foram utilizados sete
produtos comerciais de coloracdo avermelhada que podem ser visualmente confundidas com
manchas sangue, foram elas: vinagre balsdmico, batom vermelho, vinho tinto, pimenta, geleia,
ketchup e molho shoyo. Essas substancias serdo chamadas nesse trabalho de falsos positivos
comuns (FPC) e foram selecionadas dentre os produtos testados por Edelman et al., (2012). As
amostras foram depositadas diretamente sobre 0s substratos ou utilizando uma pipeta de Pasteur
(2 gotas) em 9 diferentes tipos de substrato: 5 ceramicas e 4 porcelanatos. A aparéncia dos
substratos pode ser observada na Figura 7.

Figura 7 - Fotografia dos nove substratos utilizados neste trabalho.
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Fonte: Autora.



46

N&o houve controle do volume de sangue depositado em cada mancha, e 0 nimero de
manchas depositadas em cada substrato foi diferente devido a quantidade de material coletada

de cada doador.

3.2 AQUISICAO DOS ESPECTROS

Os espectros de infravermelho proximo que compbem a base de dados utilizada foram
obtidos através do uso de um espectrémetro MicroNir 1700 fabricado pela empresa VIAVI.
Este equipamento tem dimensdes de 45 mm de didmetro e 42 mm de alturae pesa 60g, e possuli
um filtro linear acoplado a um arranjo de detectores de indio Gélio e Arsénio (InGaAs), e duas
lampadas de Tungsténio que sdo a fonte de radiacdo infravermelha. A faixa espectral na qual
ele operainiciaem 908 nm e vai até 1676 nm, a resolucdo optica é de 1,25% do comprimento
de onda central, ou seja, em um comprimento de 1000 nm a resolucdo € de 12,5 nm. Além
disso, o dispositivo possui uma interface USB que permite a transferéncia das medidas obtidas
em 64 varreduras e tempo de integracdo de 5 milissegundos.

O procedimento operacional realizado para a aquisi¢cdo dos espectros seguiu uma
metodologia similar a descrita por (PEREIRA et al., 2017). Antes da coleta dos espectros, foi
esperado um tempo de seis dias de secagem a temperatura em torno 25°C. Para contemplar a
méxima variabilidade de cada amostra, foram adquiridos quatro espectros em diferentes
posi¢des em cada mancha. Também foram coletados 3 espectros diretamente da superficie dos
substratos. O conjunto de dados foi constituido pelos 986 espectros coletados, dentre eles 506
espectros de sangue humano, 200 espectros de sangue animal e 280 espectros de falsos positivos
comuns. A Tabela 2 detalha a quantidade de espectros de cada uma das classes por substrato
contida no banco de dados.

Tabela 2 - Quantidade de espectros coletados em cada substrato.

Substratos Espectros _
Sangue Humano Sangue Animal Falsos Positivos Comuns
PO1 65 32 -
PO3 60 8 56
PO4 40 32 =
PO5 75 - :
CEl 69 32 ]
CE3 64 27 o6
CE4 - 32 -
CE5 67 37 o6
CE®b6 66 ) E7

Total 506 200 280
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3.3 CONSTRUCAO DOS MODELOS

Para realizar a avaliacdo dos dados espectrais, assim como a construcdo dos modelos de
classificacdo, utilizou-se o software Matlab (MATLAB® R2010a 7.10.0.499, MathWorks). O
PLS Toolbox (Eigenvector Research, Inc) foi utilizado para construir os modelos hierarquicos,
assim como os modelos PCA, SIMCA e PLS-DA.

Para facilitar na interpretacdo dos espectros foram definidos dois conjuntos de classes:
0 conjunto de doadores, dividido em trés classes (SH, SA e FPC) e o conjunto de substratos,
dividido em 9 classes (CE1, CE3, CE4, CE5, CE6, PO1, PO3, PO4 e PO5).

3.3.1 Avaliacao dos Dados e Pré-Processamento

Os dados originais foram observados inicialmente de acordo com o substrato no qual as
manchas foram depositadas. Avaliou-se a necessidade de cortes no inicio e no final dos
espectros, e diferentes pré-processamentos foram utilizados com o objetivo de identificar e
minimizar as diferencas significativas entre os substratos. Foram testadas as seguintes técnicas:
12 e 22 derivadas com filtro de suavizacdo Savitzky-Golay (SG), variando o nimero de pontos
da janelae com polinémio de segunda ordem; Suavizacao com filtro SG, variando o nimero de
pontos da janela de 3 a 15 e com polindmio de segunda ordem; SNV e centralizacdo na média.

Apos analisar individualmente o conjunto de espectros de cada substrato, foi avaliado o
conjunto total de dados. A escolha do melhor pre-processamento foi baseada em inspecéo visual
dos espectros corrigidos, e pelos graficos de escores e loadings obtidos a partir da Analise de
Componentes Principais (PCA). Definido o melhor pré-processamento, a etapa seguinte
consistiu na escolha do conjunto de treinamento e do conjunto de predicdo para a construcao

do modelo.

3.3.2 Definicéo dos Conjuntos de Treinamentos e de Predicéo

Para a construcdo do modelo e sua posterior validacao externa, fez-se necessario dividir
0 conjunto de dados em dois grupos: o conjunto de treinamento, que foi utilizado para construir
os modelos de classificacdo, e o conjunto de predicéo, que foi utilizado para ver a capacidade
de predicdo do modelo construido.

A primeira escolha do conjunto de predi¢do levou em consideracdo 0s seguintes
critérios: uma classe de substratos que sé tivesse amostras de sangue humano (PO5), outra
classe com apenas amostras de sangue animal (CE4) e por Gltimo, uma classe de pisos que
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tivesse amostras de falsos positivos comuns (CE6). Essa ultima foi escolhida também por nao
possuir espectros de sangue animal, pois essa classe teve 0 menor nimero de espectros, e a
retirada de mais espectros de SA diminuiriaa variabilidade do modelo de classificagdo. Assim,
0 primeiro conjunto de predicdo foi formado por amostras depositadas em 3 substratos
totalmente diferentes dos substratos usados no conjunto de treinamento. O conjunto de
treinamento foi formado pelas amostras depositadas nos 6 substratos restantes.

Para avaliar a escolha do conjunto de treinamento, foram testadas outras combinacdes
de classes de substratos, considerando as diferencas e semelhancas entre eles. A escolha dessas
combinacdes foi realizada a partir da construcao de um modelo de analise de PCA usando todos
0s espectros e os espectros da superficie dos substratos limpos. Foram observados os escores e
loadings das classes dos substratos. Dessa forma, foram propostos outros dois conjuntos de

treinamento e, consequentemente, outros dois conjuntos de predicéo.

3.3.3 Construcéo do Modelo Hierarquico

No desenvolvimento do modelo de classificacdo, o conjunto de treinamento foi
submetido a sucessivas construcfes de modelos de PCA, variando o nimero de componentes
principais (PC), observando o gréafico de escores, loadings e de residuos. A partir da avaliacdo
desses modelos foi decididaa construcdo de uma modelagem hierarquica de 2 regras/nos, onde
inicialmente seriam removidas as amostras de falsos positivos, e posteriormente seriam
classificadas as diferentes origens dos espectros de sangue.

Foram construidos modelos hierarquicos com os espectros considerando a faixa
espectral completa e também com a faixa reduzida, sendo que 0os mesmos conjuntos de

treinamento foram utilizados na construgdo desses modelos.
3.3.4 Elaboracéo de um Protocolo para Avaliacdo do Substrato

Com o objetivo de garantir que 0 modelo construido para identificacdo e classificacao
de amostras de sangue possa ser utilizado na pratica por peritos criminais, foi desenvolvidoum
protocolo inicial para avaliagao prévia do substrato, de modo a garantir que a variabilidade do
substrato esteja representada pelo conjunto de dados do modelo.

Esse protocolo seguiu uma metodologia similar a proposta para a construcdo dos
modelos hierarquicos para identificacdo do sangue. Nesse caso, construiu-se um modelo

hierarquico de n6 Unico referentea um modelo PCA, cuja regra de deciséo foi o Q-Estatistico.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, sdo discutidos, inicialmente, os resultados obtidos através da analise
espectral e da escolha do pré-processamento, seguida pela definicdo dos conjuntos de
treinamento e de predicéo, da avaliagcdo dos substratos, da construcao dos modelos hierarquicos

e, por ultimo, a elaboracdo de um protocolo de avalia¢do dos substratos.

4.1 ANALISE E PRE-PROCESSAMENTO ESPECTRAL

Devido a variabilidade dos substratos, a abordagem inicialmente escolhida, foi avaliar
0S espectros obtidos para cada substrato individualmente. Foram analisados 0s espectros
originais e a sua mediaem relacdo ao conjunto de doadores. Seré detalhado nessa primeira parte
do trabalho o procedimento realizado para um unico substrato, a ceramica CE3. Contudo, 0
passo a passo foi 0 mesmo para 0s outros oito substratos.

Na Figura 8a sdo apresentados o grafico dos espectros originais obtidos para o substrato
CE3 onde, as linhas azuis representam os espectros do sangue humano (SH), as linhas verdes
séo os espectros do sangue animal (SA), as linhas vermelhas os espectros dos falsos positivos
comuns (FPC) e as linhas ciano sdo os espectros do substrato puro (CE3). As médias desses
espectros originais podem ser observadas na Figura 8b. No Apéndice A encontram-se todos 0s
graficos dos espectros originais e das médias dos espectros originais referentes a todos 0s

substratos.

Figura 8 — Comparagdo entre os diferentes espectros originais de sangue humano (azul), sangue animal (verde) e
falsos positivos comuns (vermelho) depositados no substrato CE3 e o substrato puro (ciano). a) Espectros
originaisb) Médiados espectros originais.
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Alguns efeitos indesejados podem ser vistos na Figura 8a, como a presenca de ruidos
(até aproximadamente 1000 nm), a variacdo de linha de base e efeitos multiplicativos devido
ao espalhamento da radiacdo. Sabe-se também que ocorrem efeitos de borda nos comprimentos
de onda iniciais e finais da faixa espectral monitorada. Assim, para melhor avaliar as
informacdes relevantes, foram cortados 15 pontos no inicioe 10 pontos no final dos espectros.

Foram testadas diferentes técnicas de pré-processamentos com o objetivo de corrigir
os efeitos citados, como SNV, 12 Derivada e 22 Derivada com diferentes janelas de suavizacao.
Os espectros originais e pré-processados foram constantemente comparados a fim de avaliar 0s
efeitos das técnicas. Além disso, foram realizadas analises de componentes principais para cada
um dos pré-processamentos, e os graficos de escores foram avaliados com o objetivo de
verificar aexisténciade algum padréo de agrupamento e a presenca de outliers. Também foram
avaliados os loadings, para observar quais as variaveis mais influentes nas componentes
principais, e os graficos de residuos para avaliar a presenca de amostras com comportamentos
andmalos.

Os melhores resultados na correcéo dos efeitos indesejados observados nos espectros
foram obtidos utilizando a técnica de 1* Derivada de Savitzky-Golay com 15 pontos de
suavizacdo e polindmio de 2° grau. A Figura 9a apresenta oS espectros pré-processados
referentes ao substrato CE3, em que é possivel observar que o ruido espectral e os efeitos de

espalhamento da radiacdo foram minimizados, especialmente paraas amostras de sangue.

Figura 9 — Comparagdo entre os diferentes espectros pré-processados com 12 Derivadade Savitzky-Golay de
sangue humano (azul), sangue animal (verde) e falsos positivos comuns (vermelho) depositados no substrato
CES3 e o0 substrato puro (ciano). a) conjunto de dados b) médias dos espectros.
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A partir da Figura 9b pode-se constatar uma grande diferenca na intensidade dos
espectros de FPC em relacdo aos demais. As regides de maximo nos espectros originais,
aparecem como zero nos espectros pré-processados devido a aplicagdo do método de 12
Derivada. Assim, os espectros de FPC apresentam bandas de absor¢@o mais intensas nas regioes
entre 1150 nm a 1250 nm, e entre 1400 e 1550 nm. Os demais espectros pré-processados
referentes aos outros substratos podem ser visualizados no Apéndice B.

Os espectros de FPC sdo, na realidade, espectros de sete diferentes substancias: molho
de pimenta (PI), geleia (GE), ketchup (CP), molho de soja (SHO), vinagre balsamico (VB),
vinho tinto (VT) e batom (BA). Para visualizar melhor os espectros de cada FPC, alterou-se a
legenda conforme mostraa Figura 10. A Figura 10a apresenta a média dos espectros originais
de SH, SA e de cada uma dessas substancias. Enquanto a Figura 10b apresenta a média dos

espectros pré-processados.

Figura 10 — Comparacdo entre as médias dos espectros originais e pré-processados de sangue humano (azul),

sangue animal (verde), pimenta (anil), geleia (rosa), ketchup (amarelo), molho de soja (verde escuro), vinagre

balsdmico (azul marinho), vinho tinto (vinho) e batom (marrom) depositados no substrato CE3. a) média dos
espectrosoriginais b) média dos espectros pré-processados.
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Observando as Figura 10a e 10b, pode-se constatar que quatro substancias tém uma
maior absor¢do na regido por volta de, aproximadamente, 1460 nm que pode ser atribuida ao
primeiro sobretom de estiramento da hidroxila (—OH), provavelmente devido a presenca de
alcool e &cidos carboxilicos (WORKMAN; WEYER, 2009), como o acido citrico muito

utilizado em alimentos como geleias e ketchup por ter acdo antioxidante.
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A Figura 11a apresenta os graficos de escores e a Figura 11b os graficos de loadings
referentes as duas primeiras componentes principais da PCA construida com as amostras de
SH, SA e FPC depositadas sob o substrato CE3.

Figura 11 —a) Gréafico dosescores e b) loadings da PCA para as amostras de sangue humano (azul), sangue
animal (verde) e falsos positivos comuns (vermelho) depositados no substrato CE3.
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Observa-se na Figura 11a que os escores de PC1 da classe sangue apresentam uma
tendéncia de separacéo dos escores de FPC, enquanto os escores da PC2 evidenciam a diferenca
entre um grupo de FPC das demais amostras. PC1 representa 95,95% da variabilidade
explicada, enquanto PC2 apresenta apenas 2,25%.

As variaveis que mais influenciaram positivamente a primeira componente foram as
regides entre 1300 e 1500 nm, enquanto, na segunda componente, as variaveis contribuem com
um peso parecido ao longo daregido, conforme pode ser visto no grafico dos loadings da Figura
10b.

A Figura 12 apresenta 0 mesmo grafico de escores da Figura 11a, mas agora com a
legenda de cada FPC. Através dessa figura é possivel observar que os escores da classe de vinho
tinto séo 0s que mais se aproximam dos escores de sangue, e que 0 agrupamento com escores
mais positivosem PC2 séo de batom.

Nas Figuras 11a e 12, é possivel perceber que os escores das classes de SH e SA tém
coordenadas semelhantesem PC1, enquanto em PC2 os escores de SA apresentam a tendéncia
de serem um pouco mais negativos que os escores de SH. Para visualizar melhor essas
diferencas excluiu-se as amostras de FPC. E 0s espectros originais, pré-processados e dos

graficos obtidos através da PCA foram novamente analisados.
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Figura 12 —Grafico a) de escores e b) loadings da PCA para as amostras de SH (azul), SA (verde), Pl (anil), GE
(rosa), CP (amarelo), SHO (verde escuro), VB (azul marinho), VT (vinho) e BA (marrom) depositados no

substrato CE3.
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Os espectros originais e pré-processados das amostras de SH, SA e CE3 podem ser
visualizados através das Figura 13a e 13b, respectivamente.

Figura 13 — Comparacdo entre 0s espectros originais e pré-processados das amostras de sangue humano (azul),
sangue animal (verde) e do substrato puro (ciano) a) espectros originais b) espectros pré-processados.
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E possivel visualizar na Figura 13a que a regido dos espectros de sangue que apresenta
maior absorbancia ocorre entre 1300 nm e 1600 nm, essatambém € a regido menos influenciada
pelos efeitos associados ao substrato. Apesar disso, na Figura 13b, podemos visualizar que
ainda ha alguma informacao relevante em relacdo ao sangue capaz de auxiliar na distin¢do entre

SH e SA no inicio do espectro.
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Segundo Workman e Weyer (2009), a regido entre 1440 e 1485 nm esta associada ao
primeiro sobretom de estiramento da ligacdo O — H presente na agua, entre 1347 e 1367 nm
ocorre a faixa de absorcao espectral associada a combinag6es do segundo sobretom da ligagédo
C — H em grupos metil (—CH3) que pode ser associada a moléculade hemoglobina. Enquanto
por volta de 1511 nm esté localizada o primeiro sobretom de estiramento da ligagdo —NH
pertencentes a proteinas. Ja no inicio do espectro, em 1007 nm se encontra a banda de
estiramento do segundo sobretom da ligacdo N — H. E entre 1191 e 1194 nm ocorre absor¢do
do segundo sobretom de estiramento da ligagdo C — H (WORKMAN; WEYER, 2009).

Os escores de PC1 versus PC2 das classes de SH e SA podem ser vistos na Figura 14a.
Nessa figura, observa-se que ha uma tendéncia de separacgdo entre as duas classes na PC1, em

que o conjunto de SH tém coordenadas mais positivas do que o conjunto de SA.

Figura 14 — Grafico de a) escorese b) loadings de PC1 e PC2 das amostras de sangue humano (azul), sangue
animal (verde) depositadas sob o substrato CE3.
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A primeira componente representa 84,4% da variabilidade dos dados, enquanto a
segunda componente representa 11,96%. Olhando os loadings dessas componentes
apresentados na Figura 14b, conclui-se que as amostras de SA tém influéncia negativa das
variaveis na regido entre 1300 e 1500 nm (escores negativos), enquanto as amostras SH tem
maiores valores para as variaveis entre 1000 e 1200 nm.

A tendéncia de separacdo entre as classes SH e SA em PC1 fica mais evidente quando
a terceiracomponente principal é incluida, conforme pode ser constatado através da Figura 15a
que apresenta os escores de PC1 versus PC3. Os loadings da Figura 15b mostram que a PC3 €

influenciada mais fortemente pelas variaveis na faixa entre 1500 e 1600 nm.
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Figura 15 — Gréafico de a) escores e b) loadings de PC1 e PC3 das amostras de sangue humano (azul), sangue
animal (verde) depositadas sob o substrato CE3.

3
3 219 . . . . T . . : 0.2
[N
A
2r ‘: ﬁ“ E 0.15
A
g® = =] | A‘A
F kA A {1 = o1
! = L ad LN S
- . Ao (A 4 A 2
oF————== oE _E‘é__+_ ——— A A = 005
u | &‘ o
TR :
AF B o A 1 2 0
[=] [5] | X
I p
=] a 2
2t I 1 $-005
I m -
| 6]
3t | 1 % 01
=] SA | : "
-4t A s B m 1 -0.15 PC 1 (84.41%)
- | a) PC 3 (1.73%) b)
5 L L L L L | L L L 0.2 L L L L L L
-0.03 -0.025 -0.02 -0.015 -0.01 -0.005 0 0.005 0.01 0.015 0.02 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
Escores de PC1 (84.41%) Comprimento de Onda (nm)

Todos o0s substratos tiveram seus espectros originais e pré-processados avaliados
seguindo o procedimento que foi detalhado para o substrato CE3. O padrédo de comportamento
dos espectros pré-processados de SH, SA e FPC, assim como o perfil dos escores e loadings
das PCA mantiveram alguma semelhanca para todos os substratos, evidenciando um
comportamento para cada tipo de amostra, porém com algumas influéncias dos substratos.
Dessa forma, o passo seguinte foi unir todos os espectros em um Gnico conjunto de dados e
construir um modelo Unico para identificagdo de sangue humano em diferentes substratos,
observando as possiveis diferencas entre os espectros das amostras nos diferentes pisos.

Os espectros originais, a media dos espectros originais, 0s espectros pré-processados e
a média dos espectros pré-processados para 0 conjunto contendo todos os espectros podem ser
visualizados nas Figuras 16a, 16b, 16¢ e 16d, respectivamente.

O comportamento dos espectros originais e pré-processados para todo o conjunto de

dados é semelhante ao observado e discutido em relacdo aos espectros do substrato CE3.
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Figura 16 —a) Espectros originais, b) média dos espectros originais, ¢) espectros pré-processados e d) média dos
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A PCA construida utilizando todo o conjunto de dados apresentou um padrdo similar de
escores e loadings. Os gréficos dos escores de PC1 versus PC2 para todos o conjunto de dados
podem ser visto na Figura 17a, e os loadings dessas componentes estdo na Figura 17b. PC1
explica96,14% da variabilidade do conjunto de dados, e evidenciaa tendéncia de separacdo da
classe de FPC da classe de sangue, as amostras de FPC que mais se assemelham ao sangue
continuam sendo as amostras de vinho tinto (Figura 12). PC2 explica 1,94% da variabilidade,
e os loadings mostram que as variaveis com maior peso em PC1 estdo na faixa entre 1300 e
1500 nm, e em PC2 entre 1000 e 1200 nm.
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Figura 17 — Grafico de a) escores e b) loadings de PC1 e PC2 das amostras de sangue humano (azul), sangue
animal (verde) e falsos positivos comuns (FPC) de todo o conjunto de dados.
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Excluindo-se as amostras de FPC e construindo a PCA utilizando apenas 0s espectros
de sangue (Figura 18), observa-se a mesmatendéncia de separacao apresentadas na Figura 14a.
Os escores de SH tém a tendénciade serem mais positivoem PC1 (Figura 18a), indicando uma
maior contribuicdo das variaveis na faixa entre 1000 e 1200 nm (Figura 18b), enquanto 0s

escores de SA tém um maior peso das variaveis na regido entre 1300 e 1500 nm.

Figura 18 — Grafico de a) escores e b) loadings de PC1 e PC2 das amostras de sangue humano (azul), sangue
animal (verde) de todo o conjunto de dados.
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Os escores de PC1xPC3 podem ser vistos na Figura 19a e seus loadings na Figura 19b.
E possivel visualizar melhor a tendéncia de separacéo entre as classes de SH e SA na primeira
componente, enquanto em PC3 é visivel a formacdo de um agrupamento de SH com escores

mais negativos, sendo que a terceira componente principal possui 7,02% da variancia explicada.
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Os loadings de PC3 mostram que o inicio do espectro (1000 nm) exerce uma
contribuicdo positiva nos escores, enquanto as variaveis entre 1200 e 1300 nm evidenciam uma
contribuicdo mais negativa. Essa componente também evidenciaa diferencga entre um conjunto
de amostras com escores com coordenadas mais negativas, esses espectros sao de sangue animal
e sangue humano depositados no substrato CE5, o que indica que a PC3 apresenta uma
variabilidade referente a esse substrato.

Figura 19 — Gréafico de a) escores e b) loadings de PC1 e PC3 das amostras de sangue humano (azul), sangue
animal (verde) de todo o conjunto de dados.
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4.2 CONJUNTOS DE TREINAMENTO E DE PREDICAO

A ideia inicial para definir o conjunto de predicdo (CP) foi optar pela maior quantidade
de substratos possiveis que pudessem ser retirados do conjunto de dados, sem comprometer a
sua variabilidade do conjunto de treinamento, de modo que ele fosse o mais representativo
possivel dos dados originais. Dessa forma, a primeira estratégia, foi retirar substratos que
tivessem apenas uma Unica classe de amostras depositadas em sua superficie, como o caso do
piso PO5 que possui 75 espectros de SH, e do piso CE4 que possui 32 espectros de SA. Como
as amostras de FPC estdo presente nas demais classes de substratos, a estratégia foi retirar o
piso que ndo possuisse amostras de SA, pois essa classe é a que possui a menor quantidade de
espectros. Assim, foi retirado o piso CE6.

O primeiro conjunto de predicdo foi formado entdo por esses trés substratos,
correspondendo a 23,3% do conjunto de dados. O primeiro conjunto de treinamento foi formado

pelos seis substratos restantes, totalizando 757 espectros.
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4.2.1 Avaliacao da Robustez do Conjunto de Treinamento

Com a intencdo de avaliar a escolha do conjunto de treinamento, foram testadas outras
combinacdes de classes de substratos para formar novos conjuntos de treinamento e de
predicdo. A partir da observacéo dos graficos de escores de PC1xPC2 (Figura 20a) e PC1xPC3
(Figura 20b) construido usando todos os espectros e a legenda das classes de substratos (Figura
20).

O critério utilizado para a escolha dos novos conjuntos de treinamento e predi¢do foi a
diferenca ou semelhancaentre os pisos, observando-se visualmente os graficos de escores com
as legendas dos substratos. O conjunto de predicdo 2 (CP2) foi construido a partir da escolha
de uma classe de substrato com escores localizados mais internamente e outra classe de
substrato com escores localizados mais externamente na PCA. A primeira classe foi a classe
PO4 (azul escuro), com 40 espectros de SH, 32 espectros de SA e 56 espectros de FPC. A
segunda classe escolhida foi CE5 (anil), com 67 espectros de SH, 32 espectros de SA e 56
espectrosde FPC.

Na Figura 20a, pode-se observar que os escores da classe CE5 assemelham-se com 0s
escores de PO1 nas duas primeiras componentes. No entanto, quando observamos a PC3 na
Figura 22b, os escores de CE5 sdo mais negativos e se encontram mais externos em relagao aos
demais pisos. O PO4 por sua vez, € uma classe que tem as coordenadas dos seus escores mais
centralizadas e permanece sempre no interior do modelo.

Figura 20 - Grafico de escoresa) de PC1xPC2 e b) de PC1xPC3 construidos a partir dos espectros de sangue
com a legenda das classes dos substratos.
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Para o terceiro conjunto de predicdo (CP3) foram escolhidas duas classes de substratos
com escores localizados mais internamente: CE1 (vermelho), com 69 espectros de SH, e 32
espectros de SA e, novamente, 0 substrato PO4. Comparando-se os escores dos substratos
contidosem CP1 com os escores dos substratos de CP3, observa-se que os escores de CE4, CE6
e POS5 estdo distribuidos ao longo de toda a PCA, e ndo estdo concentrados internamente.

A Tabela 3 detalha os tipos de substratos e espectros que constituiram cada conjunto de

treinamento e predi¢do usados nesse trabalho.

Tabela 3 - Distribuicdo dos tipos de espectros e de substratos nos diferentes conjuntos de treinamento e de

predicéo.
Conjuntos de Treinamento Conjuntos de Predicao
N° Substratos Espectros N Substratos Espectros
SH SA FPC SH SA FPC
CE1,CE3,CES5,
CT1 POL.PO3,PO4 365 168 224 CP1 CE4,PO5,CE6 141 32 56

CE1,CE3,CE4,CES,

CT2 PO1,PO3,PO5

375 136 168 CP2 CE5e PO4 131 64 112

CE3,CE4,CE5,CES,

CT3 PO1,PO3,PO5

397 136 224 CP3 CEle PO4 109 64 56

4.2.2 Avaliacao dos Espectros de Substratos Puros

Ainda com relacdo a escolha do conjunto de treinamento e do conjunto de predicédo, e
com o objetivo de avaliar quais 0s substratos apresentavam maiores semelhancas, foi realizada
a PCA utilizando apenas os espectros dos substratos puros, sem nenhuma substancia depositada
em sua superficie. Na Figura 21, podem ser vistos os espectros originais (Figura 21a), pré-

processados usando 12 Derivada com suavizagéo de 15 pontos (Figura 21Db).
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Figura 21 — Comparagao entre 0s a) espectros originais e b) pré-processados dos substratos limpos.
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Os gréaficos de escores de PC1xXPC2 (Figura 22a) e PC1xPC3 (Figura 22b). A partir da
observacdo dos escores de PC2 da Figura 22a, pode-se constatar que alguns substratos
apresentam coordenadas mais proximas nessa componente, como CE1, CE4, CE6, PO3, PO4 e
PO5, enquanto na primeiracomponente 0s escores sdo mais similaresentre CE1, CE4 e PO3,
e entre CES, CE6, PO4 e POL.

Figura 22 - Graficos de a) escores de PC1xPC2 b) PC1xPC3 da PCA dos espectros de substrato.
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Observando PC3 (Figura 22b) é possivel identificar que PO4 e PO5 tém escores muito
parecidos nessa componente. As classes de substratos com escores proximos ao centro dos eixos
das componentes principais serdo chamados de substratos internos, enquanto as classes de
substratos com escores mais positivos ou negativos, ou seja, que se distanciam do centro, serdo

chamados de substratos externos.
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Dessa forma, o conjunto de predicao 1 (CP1) formado pelos substratos CE4, CE6 e PO5,
tém escores localizados mais internamente no grafico de PC1xPC2, enquanto em PC3 0s
escores de PO5 estdo localizados mais externamente, mas ainda proximos dos escores PO4. Em
relacdo a CP2, formado por CE5 e PO4, as coordenadas dos escores de CE5 apresentam uma
localizacdo mais externas nas trés componentes. J& CP3, formado por CE1 e PO4, tém ambos
0s substratos com escores localizados proximos ao centroem PC1 e PC2, e em PC3, 0s escores
de PO4 sdo mais positivos, porém assemelham-se a PO5.

Na Figura 23 podem ser visto os loadings das trés primeiras componentes do modelo de
PCA criado com os espectros dos substratos limpos. A regido espectral de maior influénciana
primeiracomponente encontra-se no inicio do espectro, entre 1000 e 1200 nm.

Figura 23 - Graficos de loadings das trés primeiras componentes da PCA dos espectros de substrato.
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4.3 MODELOS HIERARQUICOS

Foram construidos trés tipos de modelos hierdrquicos para cada conjunto de
treinamento, totalizando nove modelos. Todos eles foram formados por duas regras de decisao:
a primeira consistiu em um modelo de PCA que foi responsavel pela separacéo dos espectros
de FPC e de alguns possiveis outliers, enquanto a segunda regra foi responsavel por identificar
as amostras de SH e SA, essa regra foi diferente para cada tipo de modelo hierarquico, o
primeiro modelo usou um modelo de PCA, o segundo usou um modelo de SIMCA e o terceiro
usou um modelo de PLS-DA.

O procedimento descrito a seguir foi realizado igualmente para todos os conjuntos de
treinamento e predigédo, contudo serdo descritos apenas para os CT1 e CP1. No Apéndice C e

D podem ser visualizados os graficos obtidos através de CT2 e CT3.
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4.3.1 Separando falsos positivos comuns dos espectros de sangue

Como foi observado ao longo do tépico 5.1, os espectros de FPC sdo muito diferentes
dos espectros de SH e SA. Dessa forma, uma estratégia para facilitar a identificacdo das
amostras de sangue, foi criar um primeiro filtro, capaz de separar os espectros de amostras
muito diferentes, como os de FPC. Para isso, foi construida uma PCA utilizando apenas 0s
espectros de sangue do conjunto de treinamento, o que resultou no total de 533 espectros.

O pré-processamento utilizado foi o mesmo discutido ao longo do Toépico 5.1. Além
disso, o modelo foi construido usando validagédo cruzada por blocos aleatérios. O nimero de
componentes principais foi selecionado observando os graficos de RMSEC e RMSECYV (Figura

24), os gréficos de escores (Figura26a), e os loadings (Figura 26b) de cada componente.

Figura 24 — Grafico de RMSEC (laranja) e RMSECYV (azul) versus o Nimero de Componentes Principais.
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A diferenca entre os valores de RMSEC e RMSECV é muito pequena,
independentemente da quantidade de componentes escolhidas, visto que a escala do gréafico é
de valores elevados a 10, Dessa forma, para escolher o nimero de componentes observou-se
os loadings e a variancia explicada pelas componentes, ap6s a retirada das amostras com
comportamentos andémalos no conjunto de espectros.

Foram usadas as trés primeiras PCs, que juntas explicaram 94,12% da variabilidade dos
espectros de sangue. Na Figura 25 podem ser vistos os escores de PC1xPC2 (Figura 25a) e
PC1xPC3 (Figura 25b) dos espectros de sangue presentes no conjunto de treinamento 1, o
comportamento dos escores € muito semelhante ao observado na Figura 20, onde os escores da
classe SH também possuem coordenadas mais positivas em PC1 em relacdo aos escores da
classe SA.
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Figura 25 - Grafico de escoresa) de PC1xPC2 e b) de PC1xPC3 construidos a partir dos espectros de sangue de
CT1.
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Uma vez definido o nimero de componentes, avaliou-se a presenca de possiveis outliers
e projetou-se os espectros de FPC do conjunto de treinamento na PCA e o Grafico de Influéncia
(Figura 24) foi usado para estabelecer o critério que seria aplicado como regra de decisdo no
modelo hierérquico que, no caso, foi o Q-Estatistico.

Essa escolha baseou-se na localizacdo das projecdes dos FPC no gréafico de residuos da
PCA. A linha preta no grafico na Figura 26 ilustra o limite estipulado por esse critério, com o
qual o é possivel reter as amostras de FPC ou outras amostras apresentam comportamento fora
do que se consideracomportamento padréo das amostras de SA e SH. De modo que as amostras
com Q<1,5 seguiram para a etapa seguinte e as demais foram classificados como ndo-sangue
(NS). Essa estratégia para definir limites ou critérios de classificagdo no modelo de PCA ¢é
muito parecida com a utilizada pelo método de classificacdo por SIMCA que se baseia nos
valores de Q-Estatistico e T2 de Hotteling com 95% de confianca para definir se uma amostra
pertence ou ndo a uma classe.

E importante enfatizar que paramelhorar a visualizagéo e a definigdo do critério, apenas
uma regido do grafico de influénciafoi ampliada, sendo que a grande maioria das amostras de
FPC apresentam valores de Q-Estatistico e T2 de Hotteling muito elevados e por isso ndo
aparecem na figura. Algumas amostras de SH e SA apresentaram valor de Q-Estatisticoacima
do valor estipulado, no entanto, essa restricao imposta ndo trouxe prejuizos para classificacdo

dos espectros de sangue presentes nos conjuntos de predicao.
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Figura 26 - Grafico de Influéncia (Q-Residual Reduzido x T2de Hotteling Reduzido) da PCA construida com os
espectrosde SHe SA do CT1.
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4.3.2 ldentificando o Sangue Humano

Na segunda regra do modelo hierarquico, foram realizadas trés abordagens diferentes:
a primeira delas usou como critério escolha um modelo PCA, a segunda usou um modelo

SIMCA e a ultima, um modelo PLS-DA. Conforme pode ser visto a partir da Figura 27.

Figura 27 - Fluxograma dos diferentes tipos de abordagem usados para construcdo dos modelos.
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43.2.1PCA

Com o objetivo de identificar as amostras de SH e de SA, foi construido um modelo de
PCA com apenas 0s espectros de sangue humano do conjunto de treinamento. Os graficos de

escores e o grafico de influéncia foram analisados, de modo semelhante ao explicado na
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primeiraregra, € 0s espectros de sangue animal foram projetados no modelo para observar o
comportamento dessas amostras.

Também foram usadas as trés primeiras componentes principais para definir o modelo
de PCA. A Figura 28amostra os graficos de escores de PC1xPC2, enquanto a Figura 28b mostra
os loadings dessas componentes. Pode-se observar uma tendéncia de separagéo entre os escores
de SH, que se justificam pelo fato das amostras pertencerem a classes de substratos diferente,
sendo que 0s escores mais positivos em PC1 sdo de espectros de SH dos substratos CE1, CE3
e PO3. O grupo com escores mais negativos correspondem aos espectros de manchas de SH
depositados nos substratos PO1, PO4 e CES5.

Figura 28 - Gréafico de a) escores de PC1xPC2 e b) os loadings construidos a partir dos espectros de sangue
humano de CT1 e legenda com as classes de substratos.
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Os loadings de PC1 e PC2 mostram que h& alguma influéncia de ruidos nas variaveis
iniciais, 0 que coincide com a regido em que hd maior interferéncia espectral devido aos
substratos.

A Figura 29a mostra os graficos de escores de PC1xPC3, enquanto a Figura 29b mostra
os loadings dessas componentes. Através do grafico de escores de PC3 pode ser percebido que
os escores de CE5 apresentam coordenadas mais negativas nessa componente do que os demais
substratos. Os loadings da terceiracomponente tém uma maior contribui¢do negativa da faixa
entre 1100 nm e 1300 nm, o que indica que essa regido tem uma maior influénciado substrato

CE5 do que informacdes espectrais referentes ao sangue.
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Figura 29 - Grafico de a) escores de PC1xPC3 e b) os loadings construidos a partir dos espectros de sangue
humano de CT1 e legenda com as classes de substratos.
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Os espectros de SA do CT1 foram projetados no modelo de PCA e o grafico de
influéncia (Figura 30) foi novamente utilizado para estabelecer o critério de escolha: Q-
Estatistico <1,85, conforme ilustraa linha preta. Assim as amostras que atenderam este critério

foram classificadas como SH, e as demais como SA.

Figura 30 - Grafico de Influéncia (Q-Residual Reduzido x T2de Hotteling Reduzido) da PCA construida apenas
comos espectros de SHdo CT1.
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E possivel visualizar na Figura 30 que algumas amostras de SA do CT1 atenderam ao
critério estabelecido e seriam classificadas como SH se fossem utilizadas para predigdo. No
entanto, é importante salientar que em uma cena de crime nenhum vestigio de sangue pode
deixar de ser coletado, dessa forma é preferivel classificar erroneamente umaamostra de sangue

animal do que deixar de classificar uma amostrade sangue humano.



68

O fluxo de classificacdo de amostras de predi¢do, ocorreu da seguinte maneira: 0s
espectros do conjunto de predicdo foram introduzidos no MH e foram projetados no primeiro
modelo de PCA, as amostras que ndo atenderam ao critério Q<1,5 ndo passam para etapa
seguinte e sdo classificadas como ndo-sangue (NS), as amostras que atenderam foram
projetadas no segundo modelo de PCA e tiveram seus valores de Q-Estatistico comparados ao
critério Q<1,85 e as que atenderam foram classificadas como SH, e as demais como SA.

A partir das constatacGes obtidas através das observacoes do modelo de PCA construido
para espectros de sangue humano, pdde-se desenvolver o modelo hierarquico. Os nos e critérios
utilizados no Modelo Hierarquico 1.A (MH1.A) foram os modelos de PCA descritos
anteriormente, e podem ser visualizados no fluxograma da Figura 31.

Os valores de sensibilidade e especificidade da validacdo interna obtidos através da
projecdo das amostras do CT1 no modelo MH1.A foram, respectivamente, 0,98 e 0,88. Esses
valores representam um bom ajuste do modelo. Como esperado, o valor da especificidade é
menor do que o valor de sensibilidade, isso ocorre porque algumas amostras de SA foram
classificadas como SH, devido a escolha do critério de decisdo, conforme pdde ser visto na
Figura 30.

Figura 31 - Fluxograma do Modelo Hierarquico 1. A construido usandoo CT1.
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As amostras de predicdo de CP1 foram entdo submetidas ao MH1.A, e os valores de

Q<1,5

Falso
NS

sensibilidade e especificidade calculados foram iguais a 1,0 e 0,78, respectivamente. T odos 0s
espectros de SH e FPC foram classificados corretamente, contudo, 69% dos espectros de SA
foram classificadas como SH. Esse resultado poderia ser melhorado se o valor do Q-Estatistico
usado como critério de decisdo fosse mais restritivo. Por exemplo, adotando o critério de Q<1,0,

a sensibilidade cai para 0,69 e a especificidade aumenta para 0,85. Contudo, o ganho na
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especificidade ndo justifica a reducdo da sensibilidade, visto que isso aumenta o risco de
classificar incorretamente espectros de SH, 0 que seria um erro muito mais grave em um
contexto forense.

Usando esse mesmo procedimento, foram construidos os modelos hierarquicos para 0s
outros conjuntos de treinamento, CT2 e CT3 (esses modelos serdo chamados aqui de MH2.A e
MH3.A, respectivamente). E os conjuntos de predi¢do foram submetidos, respectivamente, a
cada um deles. Os resultados de sensibilidade e especificidade para cada modelo podem ser
comparados na Tabela 4. As figuras de mérito obtidas a partir da validacdo interna para todos
0s modelos apresentam sensibilidade acima de 0,98 e especificidade acima de 0,84. Esses

valores indicam um bom ajuste para os modelos de classificacéo.

Tabela 4 — Resumo dos resultados dos modelos hierarquicos que usaram um modelo de PCA como segunda
regra de decisdo.

Conjunto de Modelo Validacdo Interna Predigéo
Treinamento Hierarquico Sensibilidade Especificidade  Sensibilidade Especificidade
CT1 MH1.A 0,98 0,88 1 0,78
CT2 MH2.A 0,98 0,84 0,33 0,7
CT3 MH3.A 0,98 0,94 1 0,94

Os valores de Sn e Sp para as amostras preditas por MH2.A foram de 0,33 e 0,7,
respectivamente. Ja era esperada uma piora nos resultados devido a escolha do conjunto de
predicdo CP2, visto que uma classe dos substratos apresentava escores com coordenadas mais
externas em relacdo aos demais.

E o melhor resultado foi obtido usando o MH3.A, com Sn igual a 1,0 e Sp igual a 0,94.
O conjunto de predi¢do CP3 foi formado por duas classes de substratos com variabilidade mais
proxima aos demais, cujos escores estavam localizados mais internamente no modelo de PCA.
De modo que o conjunto de treinamento CT3 possui uma maior variabilidade, capaz de
contemplar a variabilidade dos substratos do conjunto de predi¢do CP3.

4.3.2.2 SIMCA

Outra estratégia para identificar o sangue humano foi construir um modelo SIMCA de
classe Unica e usé-lo como segunda regra do modelo hierarquico no lugar do modelo de PCA
descrito no tépico anterior.

O modelo SIMCA foi construido para uma Unica classe, a de sangue humano, e o

numero de componentes principais usados para definir a classe foi o0 mesmo da PCA de SH
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descritanotopico5.3.2.1. Por ser um modelo de classificacao flexivel, ele permite que amostras
desconhecidas ndo sejam classificadas na classe modelada, e a resposta final obtida nesta etapa
foi a probabilidade de a amostra pertencer a classe de SH. De modo que as amostras que
obtiveram um valor de probabilidade acima de 50% foram classificadas como pertencentes a
classe SH.

O fluxograma apresentado na Figura 32 mostra como foi construido o modelo
hierarquico para o CT1 com a segunda regra de decisdo sendo o modelo SIMCA (MHL1.B). De
modo similar, foram construidos os modelos hierarquicos usando o SIMCA parao CT2 e CT3,

que serdo chamados de MH2.B e MH3.B, respectivamente.

Figura 32 - Fluxograma do Modelo Hierarquico 1.B construidousando o CT1.
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predicdo para cada modelo podem ser visualizados na Tabela 5.

Tabela 5 — Resumo dos resultados dos modelos hierarquicos que usaram um mode lo SIMCA como segunda
regra de decisao.

Conjunto de Modelo Validagéo Interna Predicgéo
Treinamento Hierarquico Sensibilidade Especificidade  Sensibilidade Especificidade
CT1 MH1.B 0,91 0,93 0,92 0,85
CT2 MH2.B 0,96 0,91 0,03 0,69

CT3 MH3.B 0,99 0,92 0,94 1

Os valores de sensibilidade obtidos paraa validacgdo interna foram menores em todos 0s
MH usando SIMCA como segunda regra em relacdo aos MH que usaram PCA como segunda
regra de decisdo. Isso ocorre devido ao fato de que o SIMCA se baseia nos valores de Q-
Estatistico e T2 de Hotteling definidos para 95% confianca, o que restringe ainda mais os limites

de classificacéo.
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Os valores de Sn e Sp para MH1.B foram iguais a 0,92 e 0,85, 0 que representa um
aumento da especificidade em relacdo aos valores obtidos para 0 modelo MH1.A. Contudo,
ocorre uma diminuicdo da sensibilidade de 1,0 para 0,92, ou seja, um aumento do erro na
classificacao de amostras de SH. Quando comparado ao modelo anterior, MH2.B também teve
uma diminuicdo na sensibilidade de 0,33 para 0,03. Enquanto a especificidade ndo sofreu
alteracdo estatistica relevante se mantendo em aproximadamente 0,7. Para o modelo MH3.B, a
especificidade aumentou para 1,0. No entanto, também ocorreu uma diminui¢do da
sensibilidade em relacdo a MH3.A de 1,0 para 0,94.

4.3.2.3 PLS-DA

A Ultima estratégia utilizada para diferenciar o sangue humano do sangue animal foi
construir um modelo de classificacdo usando o PLS-DA. Por ser baseado em andlise
discriminante, essa técnica de classificacdo precisa de ao menos duas classes para que seja
delimitadauma fronteiraentre elas. Dessa forma, esse modelo ndo pdde ser construido apenas
com os espectros de sangue humano, de modo que o0s espectros de sangue animal também foram
considerados para a construcdo do limiar de discriminagdo entre as duas classes.

Foram usadas cinco variaveis latentes para construir o modelo, esse numero foi
escolhido a partir da comparacao dos valores de RMSEC e RMSECV. A validacgéo internafoi
realizada atraves de validacao cruzada usando blocos aleatorios. A Figura 33a mostra o grafico
de escores de SH e SA, todas as amostras foram classificadas corretamente, e a especificidade
e sensibilidade do modelo foram iguais a 1. Na Figura 33b pode ser visto o grafico de VIP
escores do modelo, a partir dele pode-se interpretar quais as variaveis tiveram maior influéncia
para a discriminacdo das duas classes observadas.

Observa-se que as varidveis acima do limite de significancia pertencem
aproximadamente a regido entre 1370 nm e 1510 nm, é nessa faixa espectral que estdo
localizadas as regifes do primeiro sobretom de estiramento da ligagdo —OH proveniente da
agua em 1440-1485 nm e do primeiro sobretom de estiramento da ligacdo —NH presentes em
proteinas (1511 nm) (WORKMAN; WEYER, 2009).
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Figura 33 — Gréafico a) dosescores de classificagdo PLS-DA para as amostras de SH e SA e b) dos VIP escores
para a discriminacdo dasamostras de SH e de SA do CT1.
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A respostade saida do modelo hierarquico foi a probabilidade de pertencer a classe SH.
Como pode ser visto no fluxograma de MH1.C representado na Figura 34. De maneira

semelhante, foram construidos os modelos MH2.C e MH3.C para os conjuntos CT2 e CT3.

Figura 34 - Fluxograma do Modelo Hierarquico 1.C construido usandoo CT1.

Espectros do
Conjunto de
Predicao

Verdadeiro

PCAde
Espectros
de Sangue

PLS-DA

» NS >

Os resultados de classificacdo da validacédo interna e dos conjuntos de predi¢do podem

ser vistos na Tabela 6. Com relag&o as figuras de mérito referentes a validagéo interna ha um
aumento da sensibilidade e especificidade em relagdo aos modelos construidos usando PCA ou
SIMCA. Os valores de sensibilidade e especificidade para os conjuntos de predi¢do do modelo
MHL1.C foram iguais a 1,0. Também foram obtidos valores elevados para MH3.C, sendo Sn

igual a 0,97 e Sp igual a 1. Ja para MH2.C esses valores foram 0,22 e 0,34, respectivamente.



73

Tabela 6 — Resumo dos resultados dos modelos hierarquicos que usaram um modelo PLS-DA como segunda
regra de decisao.

Conjunto de Modelo Validacéo Interna Predicéo
Treinamento Hierarquico Sensibilidade Especificidade  Sensibilidade Especificidade
CT1 MH1.C 1,00 1,00 1 1
CT2 MH2.C 0,99 1,00 0,22 0,74
CT3 MH3.C 0,99 1,00 1 1

Conforme pdde ser visto na Figura 28b, a regido dos espectros de sangue que aparentam
ter maior influéncia dos substratos se encontrano inicio do espectro, na faixa entre 1100 e 1300
nm. O grafico de VIP escores da Figura 33b também indica que a regido do espectro que possui
maior influénciana discriminacdo de SH e SA ¢ a faixa a partirde 1300 nm.

Baseado nessas observacOes, e com o objetivo de avaliar se haveria uma melhora na
classificagao do sangue humano, decidiu-se reduzir os espectros e usa-los para construir novos
modelos hierdrquicos a partir da faixa de 1304 nm até 1614 nm. As classes de substrato dos
conjuntos de treinamento foram mantidas, e a Unica alteracdo além do corte foi o pré-
processamento realizado que, nesse caso, consistiu em 12 Derivada com polinémio do 2° grau
e suavizacdo de 7 pontos. Os espectros reduzidos e pré-processados, assim como 0s modelos

de PCA podem ser visualizados no Apéndice E.

4.3.3 Comparando os Resultados de Classificacdo

Os resultados de classificagédo obtidos para cada tipo de MH podem ser comparados
através das Tabela 7 e 8, onde a primeira foi construida pelos conjuntos de treinamento que
usaram a faixa espectral entre 1000 e 1614 nm, e a segunda pelos que usaram a faixa entre 1304
e 1614nm. Ambas mostram detalhes dos modelos, os percentuais de classificacao correta para
cada uma das classes e os valores de sensibilidade e especificidade calculados

Observando as tabelas, fica evidente que os piores resultados foram obtidos usando o
CT2, isso era esperado devido a menor variabilidade dos substratos que formaram esses
conjuntos, visto que os escores do piso CE5 apresentavam coordenadas mais distantes dos

demais. Isso evidenciaa importancia da escolha do conjunto de treinamento.
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Tabela 7 — Resultados de classificacao dos diferentes modelos hierarquicos construidos com os espectros na faixa de 1000 a 1614 nm.

) ETAPA 1 ETAPA 2 _ PREDIGAC N
Conjunto de Modelo Conjunto Espectros Classificacdo Correta sn S
Treinamento Técnica |\ de %oVariab. . .. %Variab. - N°de de SH AS FPC SH SA FPC P
PCs Acumulada Acumulada PCs/LVs Predigéo
MH1.A  PCA PCA 94,02% 3 CE4 100% - 100% 1 -
0, 0, 0,
. MH1.B PCA 5 o4 120 SIMCA 924525/ /ox 3 e w1 3 s 100% 0,92
, 0
MH1.C PCA PLSDA 82.89% Y 5 PO5 100% 100% 100% 1 1
MH2.A  PCA PCA 94,62% 3 100% 0,7
0, 0,
) MH2.B PCA 3 95.13% SIMCA 924625/ A)X 3 ggi 107 64 112 100% 0,69
, (]
MH2.C PCA PLSDA  g/c106y 3 100% 0,74
MH3.A  PCA PCA 92,56% 3 100% 100% 1
3 MH3.B  PCA 3 96,5000  SIMCA 92,506% 3 ggi 100 64 55 4% 89% 100% 094 094
MH3.C  PCA PLSDA  Sai79%X 4 100% 97% 100% 1 0,99

76,24% Y
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Tabela 8 — Resultados de classificagdo dos diferentes modelos hierdrquicos construidos com os espectros na faixa de 1300 a 1600 nm

. ETAPA 1 ETAPA 2 . PREDIGAC e
Conjunto de Modelo Conjunto Espectros Classificagdo Correta sn sp
Treinamento . . N°de %Variab. . %Variab.  N°de de

Tecnica PCs  Explicada Teécnica Acumulada PCs/LVs Predicdo SH AS FPC SH SA FPC
MH4.A  PCA PCA 93,45% 3 cE4 100% - 100%
1 MH4.B PCA 3 95.43% SIMCA 9235305/%)( 3 CE6 141 32 56 100% 100%
MH4.C  PCA PLSDA 81’ 8%0Y 4 PO5 100% 100% 100%
MH5.A  PCA PCA 94,52% 3 100% 100%
5 MH5.B  PCA 3 95,86% SIMCA 9244,{35/%)( 3 (;(E)i 107 64 112 100%
MH5.C  PCA PLSDA 77:280/2 9 3 100%
MH6.A  PCA PCA 93,13% 3
3 MH6.B  PCA 3 96,78% SIMCA 923435;%)( 3 ggi 109 64 56 100%
, 0
MH6.C  PCA PLSDA 76.57% Y 4 100% - 100%
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Os melhores resultados foram obtidos utilizando os modelos MH1.C e MH4.C, que
classificaram corretamente 100% das amostras de cada classe e obtiveram resultado de
sensibilidade e especificidade iguais a 1. Lembrando que esses modelos foram construidos
usando o CT1 formado pelas mesmas classes de substrato (CE1, CE3, C35, PO1, PO3 e PO4),
de modo que a diferengaentre eles é apenas a faixa espectral reduzida para 0 modelo MH4.C.

Com a exce¢do dos modelos hierarquicos construidos com o conjunto CT2, todos 0s
modelos tiveram um percentual de classificacdo correta para sangue humano acima de 90%.
Quando se avalia 0s modelos que usaram como segunda regra de decisdo um modelo de PCA
ou um modelo de PLS-DA, tem-se que 100% das amostras de sangue humano foram
classificadas corretamente, ou seja, ndo foram obtidos nenhum resultado falso negativo.

Os modelos que usaram o PLS-DA foram os que tiveram melhor performance em
relacdo a identificacdo do sangue animal, isso era esperado porque essa técnica baseia-se em
ambas as classes SH e SA para delimitar as fronteiras entre elas. Contudo, deve-se destacar que
a classe de sangue animal foi formada ndo apenas por uma menor quantidade de espectros, mas
também por amostras fornecidas por duas espécies de animais, o que pode indicar um
sobreajuste nos modelos que usaram essa técnica de classificagcdo como regra de deciséo.

Deve se destacar que todos os MH construidos usando os conjuntos CT3 também
obtiveram excelentes resultados para classificacdo de SHe SA, mesmo nos modelos que usaram
um modelo de PCA construido apenas com SH como regra de deciséo (todos os resultados de
sensibilidade e especificidade foram acima de 0,94). Isso demonstra que essas técnicas sdo
bastante efetivas e podem ser utilizadas para identificacdo e classificacdo de sangue, com a
vantagem de ndo apresentar os mesmos riscos de sobreajuste que os modelos construidos com
PLS-DA.

Com relacdo aos resultados obtidos por trabalhos encontrados na literatura, nenhum
artigo estudou a identificagao de sangue em diferentes substratos usando um mesmo modelo de
classificacdo para todos eles simultaneamente. Dessa forma, os resultados aqui apresentados
serdo comparados com os resultados obtidos por Pereira e colaboradores (2017) em que 0s
modelos de classifica¢do foram construidos individual mente para cada tipo de substrato.

Os modelos construidos por Pereiraet al. (2017) para classificaramostras de SH, SA e
FPC depositados em um tipo de porcelanato obtiveram sensibilidade e especificidade iguais a
1, classificando corretamente 100% das amostras de usando as técnicas de SPA-LDA, GA-
LDA e PLS-DA. Usando a técnica de SIMCA, 100% das amostras de SH e FPC foram

classificadas



77

Esse estudo foi realizado usando apenas um Unico tipo de porcelanato e um unico tipo
de ceramica. Quando comparamos com os resultados obtidos no presente trabalho, usando o
modelo construido a partir de diferentes pisos de ceramica e porcelanato, observa-se uma

melhoranos resultados de classificacdo de SH para as amostras depositadas em ceramica.

4.3.4 Protocolo de Representatividade dos Pisos

Observando os diferentes resultados de sensibilidade e especificidade, apds a construcéo
dos diferentes modelos hierarquicos e a constatacdo de que a escolha dos substratos a serem
utilizados no conjunto de treinamento influenciava na identificacdo dos vestigios de sangue,
percebeu-se a necessidade de realizar um procedimento anterior a classificagédo: avaliar se o
substrato onde o vestigio de sangue foi encontrado tem a variabilidade representada pelos
substratos que formam o conjunto de treinamento.

Dessa forma, criou-se uma etapaanterior a classificacdo, em que foram construidos trés
modelo hierarquicos: um para cada conjunto de substratos representados nos trés conjuntos de
treinamento descritos no topico 5.2 (CT1, CT2 e CT3). Esses modelos possuiram um tnico no
onde a regra de decisdo foi o Q-Estatistico obtido através da PCA construida usando os
espectros dos substratos usados em cada conjunto de treinamento, conforme pode ser visto no

fluxogramada Figura 35.

Figura 35 — Modelo Hierarquico para o protocolo de avaliacdo da representatividade dos pisos.
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Os modelos hierarquicos criados para esse protocolo foram capazes de identificar se 0s
substratos do conjunto de predicdo poderiam ser previstos pela variabilidade dos substratos do

conjunto de treinamento.
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Ao fazer a leitura dos espectros do piso CE5 no modelo de PCA construido com os
espectros dos substratos das mesmas classes do conjunto CT2, ele foi capaz de identificar que
0s espectros de CE5 ndo eram representados por esse conjunto. De maneira andloga, os
espectros de CE4, CE6, e PO5 foram submetidos ao protocolo dos substratos formados pelas
classes de CT1, e a resposta obtida para todos esses pisos foi que eles eram representativos.

Dessa forma, uma estratégia para aumentar a confiabilidade no uso do modelo
hierarquico para identificacdo de sangue humano é utilizar esse protocolo como uma garantia

de que o piso onde o vestigio foi encontrado tem a variabilidade representada pelo modelo.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

A partir da construcdo dos modelos de PCA para o conjunto total de dados foi possivel
constatar que apesar da influéncia dos substratos, os escores de SH, SA e FPC apresentavam
uma tendéncia de separacdo que permitiu o desenvolvimento de um modelo hierarquico Gnico
para identificacdo e classificacdo de vestigios de sangue em diferentes pisos de ceramica e
porcelanato.

O modelo hierarquico construido a partir dos conjuntos de treinamento com uma
variabilidade mais abrangente e utilizando um modelo PLS-DA como segunda regrade decisdo
para classificar o sangue humano foi o que apresentou os melhores resultados de sensibilidade
e especificidade, ambos iguais a 1. Esses mesmos valores foram obtidos pelos modelos
construidos para os conjuntos com a faixa espectral reduzida. No entanto, deve-se ressaltar que
o0 modelo PLS-DA é um modelo discriminante e, por esse motivo, paracriar a fronteirada classe
de SH ele utilizaas informac6es dos espectros da classe SA. Dessa forma, € importante destacar
que os modelos construidos a partir dos conjuntos de treinamento com uma variabilidade mais
abrangente e usando um modelo PCA ou SIMCA para discriminar as amostras de SH e SA,
também obtiveram excelentes resultados de sensibilidade para classificagdo do SH, com valores
entre 0,94, 0,97 e 1. Diferentemente do PLS-DA, como ja mencionado, esses modelos utilizam
as informacdes da classe de interesse, que nesse caso € 0 SH.

Deve-se ressaltar que o nosso principal interesse é identificar as amostras de sangue,
visto que em um contexto forense onde um possivel vestigio de sangue foi encontrado é mais
importante sua identificacdo e coleta para testes posteriores, ainda que seja sangue de origem
animal. Nesse sentido, uma especificidade mais baixa para a classe SH ndo seria um grande
problema, visto que todos os modelos obtiveram 100% de classificagéo corretaparaas amostras
de FPC.

Os modelos construidos por conjuntos de treinamento mais abrangentes tiveram melhor
desempenho. Isso evidenciou a importancia da escolha do conjunto de treinamento e a
necessidade de avaliar a representatividade do substrato o que levou ao desenvolvimento de
uma metodologia para avaliacdo prévia do substrato. Essa metodologia se mostrou bastante
efetiva e possibilitou que o analista avaliasse a confiabilidade do resultado fornecido pelo
modelo construido de acordo com a representatividade do substrato em que o vestigio foi
depositado.

Tendo em vista os resultados obtidos, é possivel concluir que os modelos hierarquicos

apresentam um avanco bastante significativo para o desenvolvimento de uma metodologia
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robusta e confirmatéria para identificacdo das manchas de sangue humano em cenas de crime,
com o minimo de interferéncianas evidéncias e conhecimento técnico.

Como perspectivas para continuidade do trabalho propomos avaliacéo da capacidade do
modelo construido para identificar amostras envelhecidas com tempos de deposicao diferentes
e/ou construidos modelos que incluam no conjunto de treinamento diferentes tempos de
deposigéo.

Outras faixas espectrais presentes na regido do infravermelho préximo podem ser
utilizadas para identificar componentes do sangue. PropBe-se avaliar equipamento com faixa
espectral ampliada até 2500 nm, abrangendo outras regifes que ndo foram aplicadas no projeto
atual. Além disso, propde-se também incluir no estudo novas amostras de sangue de outras
espécies animais, e avaliar a capacidade do modelo de identificar amostras com diferentes
concentracdes de sangue e de falsos positivos comuns.

Uma outra proposta € avaliar outros substratos comuns em cenas de crime, como
tecidos. Além disso, pretende-se também incluir no estudo novas amostras de sangue de outras
espécies animais, e avaliar a capacidade do modelo de identificar amostras com diferentes
concentracdes de sangue e de falsos positivos comuns.
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APENDICE A - ESPECTROS ORIGINAIS (COLUNA DA ESQUERDA) E MEDIA
DOS ESPECTROS ORIGINAIS (COLUNA DA DIREITA) DE TODAS AS
AMOSTRAS SOB OS DIFERENTES SUBSTRATOS. ESPECTROS DE SH (AZUL),
ESPECTROS DE SA (VERDE), ESPECTROS DE FPC (VERMELHO), ESPECTROS
DO SUBSTRATO PURO (AZUL) .
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APENDICE B - ESPECTROS PRE-PROCESSADOS (COLUNA DA ESQUERDA) E
MEDIA DOS ESPECTROS PRE-PROCESSADOS (COLUNA DA DIREITA) DE
TODAS AS AMOSTRAS SOB OS DIFERENTES SUBSTRATOS. ESPECTROS DE
SH (AZUL), ESPECTROS DE SA (VERDE), ESPECTROS DE FPC (VERMELHO),
ESPECTROS DO SUBSTRATO PURO (AZUL) PARA CADA UM DOS

g p10? : ; ; — 8 <10%
SA
SH
4 6r CE1| ]
s
<
< [l
«©
2
2 I \
<
2+ 4
-4+
6 6
-8 1 1 1 1 1 8 L 1 L 1 L L
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
Comprimento de Onda (nm) Comprimento de Onda (hm)
0.12 T T T T 0.04 T T T T
FPC
0.035 SA
SH
CE3
0.03
0.025
0.02 -
B 0.015
©
% | ootf
«
o
S 0.005 [ A q
%2
Q
< ’ W —
-0.005 b
004 . . . . ‘ oo , . . . . .
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
Comprimento de Onda (nm) Comorimento de Onda (nm)
-3 103
10 p10 . . . . . . 5F
SA
CE4
4+ J
3l
P
©
(8]
C 1F
«©
e}
2
]
2 of
<
AF
" . . . . . 2 : ! . . .
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1000 1100 1200 1300 1400 1500 ~..1600.

Comprimento de Onda (nm) Comprimento de Onda (nm)



Absorbancia

Absorbancia

Absorbancia

89

0.12 T T T T T T 0.035 T T T T T T
FPC
003 | sa | A
SH
CE5
0.025 T
0.02 T
0.015 b
0.01 T
0.005 [ T
ok /\ < ]
§
-0.005 [ b
004 . . . . . . o1 . . . . . .
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
Comprimento de Onda (nm) Comprimento de Onda (nm)
0.16 [ T T T T T T 0.04 T T T T T T
——FPC
0.14 0.035 | e |1
CE6
0121 0.03 | :
01r 0.025 :
0.08 0.02 F i
0.06 [ 0.015 F i
0.04 0.01 b
0.02 0.005 - /\ 1
: e S
-0.02 -0.005
_0.04 1 1 1 1 1 1 1 _0 01 1 1 1 L 1 1 1
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
Comprimento de Onda (nm) Comprimento de Onda (hm)
6 10° r . . . i : 4 2200
SA
SH
PO1 |7
6 Il 1 1 1 1 1 -4 L 1 1 L L L
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1000 100 1200 1300 1400 1500 1600

Comprimento de Onda (nm)

Comprimento de Onda (nm)



Absorbancia

-0.04

Absorbancia

0.035

0.03

| 0.025

0.02

0.015

0.01

0.005

-0.005

L 1 L 1

1000

0.1

-0.02

-0.04

1100

L
1200 1300 1400 1500

Comprimento de Onda (nm)

-0.01

1000

1100

1200 1300 1400 1500

Comprimento de Onda (nm)

T 0.035

SH

PO4

0.03

1000

Absorbancia

1100

1200

1300

1400

1500

Comprimento de Onda (nm)

L
1600

-0.005

0.025

0.02

0.015

0.01

0.005

-0.01
1000

%1073

1100

1200

1300

1400

L
1500

Comprimento de Onda (nm)

-3

1000

1100

1200

Comprimento de Onda (nm)

1300

7400

1500

1600

-1.5
1000

1100

1200

Comprimento de Onda (nm)

1300

1400

1500

1600

90



APENDICE C - GRAFICOS DE ESCORES DE PC1XPC2 E PC1XPC3 E SEUS

RESPECTIVOS LOADINGS, E GRAFICOS DE INFLUENCIA CONSTRUIDOS A
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PARTIR DAS AMOSTRAS DE SANGUE DO CONJUNTO DE TREINAMENTO CT2.
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APENDICE D - GRAFICOS DE ESCORES DE PC1XPC2 E PC1XPC3 E SEUS
RESPECTIVOS LOADINGS, E GRAFICO DE INFLUENCIA CONSTRUIDOS A
PARTIR DAS AMOSTRAS DE SANGUE DO CONJUNTO DE TREINAMENTO CTS3.
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APENDICE E - GRAFICOS DOS ESPECTROS ORIGINAIS, MEDIA DOS
ESPECTROS ORIGINAIS, GRAFICOS DOS ESPECTROS PRE-PROCESSADOS E
MEDIA DOS ESPECTROS PRE-PROCESSADOS, GRAFICOS DE ESCORES DE
PC1XPC2 E PC1XPC3 E SEUS RESPECTIVOS LOADINGS, E GRAFICO DE
INFLUENCIA CONSTRUIDOS A PARTIR DO CONJUNTO DE DADOS COM
FAIXA ESPECTRAL REDUZIDA.
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Escores de PC3 (5.97%)
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