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RESUMO
Introducdo: A conduta de evasdo do local apds um acidente de transito (popularmente, bater e
fugir) € punivel no Brasil com detencéo de seis meses a um ano ou multa. Ainda assim, em
média, duas a trés ocorréncias sdo registradas por dia no Distrito Federal. As possiveis
consequéncias sdo: o agravamento do quadro clinico dos feridos, maior carga para o sistema
hospitalar, e, muitas vezes, a morte de vitimas. A identificagdo do veiculo evasor é um desafio
para as equipes policiais. Objetivo: A partir de amostras de tintas automotivas (que muitas
vezes sdo encontradas por peritos no local do acidente), pretende-se construir um modelo
matematico que seja capaz de identificar a marca e a tonalidade de cor do veiculo evasor.
Metodologia: Foram utilizadas 143 amostras de cor branca, previamente coletadas em locais
de acidentes de transito, por peritos criminais e agentes da Policia Civil do Distrito Federal
(PCDF). As superficies das amostras foram analisadas por espectroscopia de infravermelho
com transformada de Fourier e refletancia total atenuada (ATR-FTIR), com microscopia
acoplada. Com os dados dos espectros, foi feita uma andlise exploratéria empregando a analise
de componentes principais (PCA) e andlise discriminante por minimos quadrados parciais
(PLS-DA). Para a analise discriminante, as amostras foram divididas em trés grupos:
calibracéo, validacéo e teste externo. Com os resultados obtidos, foram calculadas as figuras de
mérito, para avaliacdo da qualidade do modelo. Resultados: Para o grupo de calibracdo da
andlise discriminante, as taxas de sensibilidade, especificidade e eficiéncia foram de,
respectivamente, 98,9%, 98,4% e 98,6%. Para o grupo de validacdo, foram todas de 100%.
Foram obtidas 100% de classificacbes corretas das amostras do grupo de validacdo interna e
79,1% do grupo de teste externo. Conclusdes: O método desenvolvido apresenta potencialidade
para aplicacdes forenses, uma vez que emprega uma técnica rapida, limpa e ndo destrutiva e o
modelo matematico apresentou desempenho adequado. O microscopio acoplado € importante
para se evitar regides avariadas das amostras. Ter-se limitado a diferenca de idade das amostras
em 10 anos (devido ao desgaste natural) se mostrou efetivo. A taxa de classificagdo correta do
grupo de teste externo (de 79,1%), como se refere a classes sub representadas numericamente,
pode ser potencialmente aprimorada a qualquer momento, pois 0 modelo permite a insercao de

novas amostras. Foi construido, portanto, um modelo promissor para a aplicagédo forense.

Palavras-Chave: tinta automotiva, espectroscopia ATR-FTIR, quimiometria, PCA, PLS-DA,

Ciéncia Forense.
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ABSTRACT
Introduction: Getting away from a traffic accident scene (hit and run) is punishable with six
to twelve months of detention or a fine, in Brazil. Two to three incidents are recorded daily in
Brazilian Federal District. The consequences are: more serious injuries of the victims, health
system overload and victim’s death. The vehicle identification is a challenge for law
enforcement agents. Objective: We intent to build a mathematical model that is able to identify
the make and color shade of the hit-and-run vehicle, by using automotive paint samples (which
are often found by the forensic experts at the accident site). Methods: 143 white samples were
collected at traffic accident scenes, by forensic staff of the Brazilian Federal District Civil
Police (PCDF). The samples were in situ analyzed by using Fourier transform infrared
spectroscopy with attenuated total reflectance (ATR-FTIR), and coupled microscopy. Data
analysis was performed with principal component analysis (PCA) and partial least squares
discriminant analysis (PLS-DA). The samples were split into three groups: calibration set,
validation set and external test set. The quality of the model was assessed by the figures of
merit. Results: For the calibration set, sensitivity, specificity and efficiency rates were,
respectively, 98,9%, 98.4% and 98.6%. For the validation group, they were all 100%. Internal
validation set was 100% correctly classified, as well as 79.1% of the external test set.
Conclusions: the technique is fast, clean and non-destructive. The attached microscope is
important to avoid damaged regions of the samples. The age limitation of the samples in 10
years (due to natural wear) proved to be effective. The correct classification rate of the external
test group (79.1%) refers to underrepresented classes. It can be potentially improved at any
time, since the model allows the insertion of new samples. Therefore, the model built is

promising, for forensic purposes.

Keywords: automotive paint, ATR-FTIR spectroscopy, chemometrics, PCA, PLS-DA,

Forensic Science.
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1 INTRODUCAO
No Brasil, o ato de um motorista se evadir do local ap6s um acidente de trénsito é
punivel, conforme o Cddigo de Transito Brasileiro (1):

Art. 305. Afastar-se o condutor do veiculo do local do
acidente, para fugir a responsabilidade penal ou civil que
Ihe possa ser atribuida:

Penas - detencéo, de seis meses a um ano, ou multa.

Em novembro de 2018, o Supremo Tribunal Federal firma a sua jurisprudéncia sobre o
assunto, tipificando a conduta como crime, e ratifica o entendimento de constitucionalidade
desse artigo, em outubro de 2020 (2).

Pesquisa realizada através de sistema interno da Policia Civil do Distrito Federal
(PCDF), o Sistema Millenium, mostrou que durante o ano de 2020 foram registradas no Distrito
Federal (DF) 839 ocorréncias policiais de evaséao de local de acidente de transito, o que da uma
média de 2,3 ocorréncias por dia. Considerando-se que o0 ano de 2020 foi um ano atipico devido
as restricdes de funcionamento de escolas e comércio, motivadas pela pandemia de Covid-19,
pegou-se também para referéncia o ano de 2019, quando foram registradas 1089 ocorréncias
dessa natureza, o que gera uma média de 3,0 ocorréncias por dia registradas no DF, ou, em
média, uma ocorréncia a cada oito horas. E, portanto, uma conduta, além de criminosa,
frequente.

A correlacdo entre acidentes de transito e o emprego de recursos do Sistema Unico de
Salde é direta. Quanto maior o namero de ocorréncias, maior o numero de internacdes e
cirurgias, maiores 0s custos e 0s investimentos materiais e humanos. Uma vez que um condutor
se afasta do local de um acidente de transito, ele deixa de prestar socorro a possiveis vitimas.
Isso pode significar o agravamento do quadro clinico dos feridos, e muitas vezes, a morte.

Dentre as teorias do crime, existe uma que diz: “Nao ¢ o rigor do suplicio que previne
0S crimes com mais seguranca, mas a certeza do castigo (...). A perspectiva de um castigo
moderado, mas inevitavel causara sempre uma forte impressdo mais forte do que o vago temor
de um suplicio terrivel, em relacdo ao qual se apresenta alguma esperanca de impunidade.” (3).
Ou seja, a certeza de que serd punido é o que mais inibe a conduta criminosa, e nem tanto a
previsdo de uma pena grave, que pode ndo vir a ser aplicada. E € nesse sentido que devem ser
elaborados mecanismos mais certeiros quanto a identificagcdo de veiculos evasores de acidentes,
de forma a possibilitar a punicdo e dessa forma, inibir a conduta criminosa de evaséo do local.

Em ocorréncias dessa natureza, as autoridades policiais precisam contar com fontes

alternativas de informacéo para identificar o veiculo e o motorista, como por exemplo, através
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de testemunhas oculares ou de imagens de cameras de vigilancia. Muitas vezes, tais
informacgdes ndo estdo disponiveis ou ndo sdo confiaveis. E em muitos casos, fragmentos da
pintura automotiva (ou seja, lascas de tinta) sdo recuperados na cena do crime. Tais fragmentos
de tinta podem fornecer informacdes cruciais sobre a marca, modelo e ano do veiculo. Podem
atuar, portanto, como um elo para orientar e se iniciar a investigacao policial (4). A anélise de
tintas é, portanto, um importante ramo da Ciéncia Forense, e muito (til nesses casos em que
apenas fragmentos de tinta permanecem no local da colisao.

Tal situacédo, de evasdo de local de acidente, ndo é exclusiva do DF, ou tampouco do
Brasil. Em outros paises, também motivados pela necessidade de criagdo de mecanismos para
punir e inibir o crime de evaséo apds acidentes, foram criados bancos de tinta automotiva com
finalidade forense. Como exemplos, ha uma base de dados europeia, 0 European Paint Group
(EPG) da instituicdo European Network of Forensic Science Institutes, assim como uma base
de dados canadense, o Paint Data Query (PDQ) da Policia Real Montada do Canada (Royal
Canadian Mounted Police), que € utilizado ha mais de 35 anos, sendo hoje em dia acessado por
102 laboratorios forenses, localizados em 24 paises diferentes, incluindo laboratérios policias,
como do Federal Bureau of Investigation — FBI (4-7).

Pinturas automobilisticas realizadas em diferentes fabricas (ainda que de uma mesma
marca veicular), apresentam diferencgas entre si (8,9). Tais particularidades locais dos processos
de pintura industrial impedem a comparacdo dos carros brasileiros com amostras de bancos de
tinta j& existentes.

Além dos exames demandados por ocorréncias de acidentes veiculos evasores, existe
também outra demanda semelhante, gerada por exames de justaposi¢do de veiculos, realizados
rotineiramente por institutos forenses. Trata-se de um exame para se avaliar se houve coliséo
reciproca entre dois veiculos envolvidos em acidentes de transito, cuja preservacao do local por
algum motivo ndo tenha sido mantida e, portanto, ndo tenha havido a pericia no local do
acidente. Nesses casos, 0s veiculos sdo encaminhados para exame em patios ou dep6sitos, onde
0s peritos avaliam apenas as caracteristicas das avarias nos veiculos, de forma a se determinar
todos os elementos pertinentes a colisdo. Nesses casos, sempre que 0 conjunto probatério
permite, o perito estabelece se houve ou ndo colisdo reciproca entre os veiculos avaliados, ainda
que nenhum deles tenha se evadido do local.

Observa-se, portanto, a utilidade e a importancia de se criar e se manter um banco de
tinta automotiva forense brasileiro, o que permitiria a realizacdo de um novo tipo de pericia no

Brasil, uma vez que a demanda € alta e o exame é sabidamente tradicional e confiavel.
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A andlise da tinta automotiva visa a comparar, por exemplo, uma amostra de tinta
coletada no local do crime, com um fragmento de tinta de algum veiculo suspeito, ou mesmo
comparar com uma amostra de tinta proveniente de um banco de dados de tinta (4). Atualmente,
o0 protocolo internacional mais utilizado para avaliacdo e identificacdo de tintas automotivas
nesses casos consiste nas seguintes etapas: avaliacdo do nimero de camadas e originalidade da
pintura; a comparacdo visual da cor com tabelas de fabricantes de tintas; a obtencéo do espectro
infravermelho (IR) de cada camada; a comparacdo dos espectros com 0s espectros obtidos a
partir de bases de dados IR de referéncia. A combinacdo desses resultados gera uma lista de
possiveis veiculos que podem ter se envolvido na cena do crime, de forma a facilitar a
investigacao policial (5,10).

A literatura revela o uso de diferentes técnicas para a analise de tintas automotivas, como
€ 0 caso da espectroscopia Raman (11,12), imagem hiperespectral (13,14). Entretanto, é 0 uso
da espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier (FTIR) a técnica que se
encontra mais bem estabelecida para a anélise forense das tintas automotivas (4,8-10,15-22).
Trata-se de uma técnica rotineiramente utilizada pela maioria dos institutos forenses, e também
por instituicbes de ensino e pesquisa, e, portanto, tais equipamentos encontram-se
frequentemente disponiveis para o0 uso, por peritos e por pesquisadores em geral. Por esses
motivos, foi a técnica selecionada para esta pesquisa. Sera detalhada oportunamente.

Uma vez selecionada a técnica, é fundamental a escolha das metodologias para 0 manejo
dos dados coletados, a partir dos espectros obtidos. Sdo necessarias técnicas estatisticas de
analise multivariada para a interpretacdo dos dados e obtencdo dos resultados. A quimiometria
apresenta uma vasta gama de ferramentas (15-39) que precisam ser cuidadosamente escolhidas
para cada momento da analise. A metodologia selecionada deve incluir a validacdo do modelo
proposto, o que garante a confiabilidade de sua aplicacéo futura. Portanto, € uma etapa critica

e imprescindivel para a criacdo do banco de dados.

1.1 COMPOSICAO DAS TINTAS AUTOMOTIVAS

Tipicamente, as tintas automotivas sdo compostas por quatro camadas, seguindo-se a
sequéncia da camada mais profunda para a mais superficial: pintura eletrodeposicédo, primer,
tinta base e verniz. A pintura eletrodeposicdo € sobreposta a lataria do veiculo. Ela confere
resisténcia mecénica e protecdo contra corrosdo. A camada seguinte, o primer, confere
aderéncia, fazendo a juncdo entre a camada anterior e a tinta base. A tinta base é a camada que
confere a cor, propriamente dita, ja que contém o0s pigmentos responsaveis pela cor e pelos

efeitos visuais associados. O verniz € uma camada geralmente ndo pigmentada, que confere
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protecdo as demais camadas contra degradacg@es causadas pela exposic¢do a intempéries, como
chuvas e exposicédo ultravioleta, além de produtos quimicos utilizados na limpeza dos veiculos
(40). O numero de camadas do tipo primer pode variar, a depender do tipo de metal constituinte
do substrato e também da configuracdo de presenca de certos elementos, muitas vezes
adicionados a uma camada extra de verniz, dependendo do tipo de efeito visual final a que se
propde a pintura, como € o caso de tintas com brilho metélico (41). A espessura das camadas
pode ser também muito variavel, o que representa, por si s6, um item individualizador na
comparacdo entre duas formulacbes quimicas. Mas a titulo de exemplo, como valores
aproximados, podemos citar espessura de aproximadamente 20 pm para a pintura
eletrodeposicéo, 35 um para o primer, 15 um para a tinta base e 40 um para o verniz (42). A

Figura 1 traz a representacdo dessas camadas.

Figura 1- Principais camadas de tinta automotiva, a partir da sua representacéo, vista em corte.

Verniz

Tinta base

Primer
Pintura de eletrodeposicao

Liga metdlica

Fonte: Autoria Propria.

Na composicdo das camadas, uma infinidade de diferentes compostos quimicos de
propor¢cdes nanomeétricas é empregada. Fazem parte da composicdo: resinas alquidicas,
acrilicos, epdxis, aglutinantes, aditivos, pigmentos, polimeros, estabilizantes e cargas. A titulo
de exemplos, podemos citar 6xidos férricos hidratados, mica, titanato de niquel, cromato de
chumbo (amarelo cromo), vanadato de bismuto, azul de ftalocianina, violeta dioxazina,
ftalocianina de cobre clorada, indantrona, melamine, didxido de titanio anatase e rutilo e
molibdato de cromato de chumbo. As diferentes composicdes e quantidades de cada substancia

nas formulagdes de tintas conferem a cada formulag&o caracteristicas Unicas, o que possibilita
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a caracterizacdo das tintas pelos seus dados espectrais, gerados a partir da utilizagdo das técnicas
espectroscopicas (17,43,44).

N&o serd objeto deste trabalho a caracterizagdo quimica de grupos funcionais ou a
comparacdo das bandas constituintes dos espectros gerados. A propria geracdo do espectro de
cada amostra de tinta automotiva é por si s6 uma andlise quimica dos seus componentes.
Entretanto, por estarmos lidando com um grande nimero de amostras e devido & semelhanca
que as composicdes naturalmente apresentam, as analises serdo feitas apenas com base nas
técnicas quimiométricas, ou seja, calculos estatisticos aplicados sobre os valores numéricos
obtidos a partir dos dados espectrais gerados. Entretanto, ndo descartamos, para analises futuras,
a utilizacdo da caracterizacdo quimica individual das tintas estudadas, j& que se constitui de

uma importante ferramenta.

1.2 ANALISE DE TINTAS AUTOMOTIVAS NOS ULTIMOS DOZE ANOS

Como parte componente dessa pesquisa de mestrado, foi realizada uma publicacdo
cientifica de revisdo bibliografica (45). Sobre a contribuicdo do artigo publicado a literatura
cientifica, justificativa e os objetivos propostos, algumas consideracdes serdo feitas a seguir.

Artigos de revisdo importantes ja haviam sido escritos sobre topicos semelhantes, tais
como espectroscopia Raman (10,11,33), espectroscopia de infravermelho e imagem
hiperespectral (13,14) aplicadas a Criminalistica, e andlise de dados multivariados e
quimiometria (32). No entanto, nenhum dos artigos especificamente enfatizava o estudo de
tintas automotivas, tampouco os diferentes métodos de analise que poderiam ser usados.
Portanto, a publicacdo de um artigo cientifico de revisdo bibliografica com esse tema foi uma
novidade na literatura.

O artigo publicado teve como titulo: “Automotive paint analysis: How far has science
advanced in the last ten years?”. O trabalho analisou as metodologias utilizadas para a
identificacdo de veiculos evasores de colisGes, utilizadas nas publicacdes sobre o tema, nos
ultimos dez anos. Resgatou e reuniu, portanto, todo o conhecimento de relevancia cientifica a
respeito do tema, além de ter sugerido a otimizacdo e inovacdo dos procedimentos listados nos
artigos trabalhados. Tornou-se, portanto, leitura fundamental para os pesquisadores que
desejem iniciar novos bancos de tintas automotivas forenses, e, ainda, para os que ja trabalham
com o tema se atualizarem e terem uma viséo geral das publicacgdes a respeito.

O artigo utilizou a ferramenta estatistica bibliometria para o estudo dos grupos e dos
pesquisadores que trabalharam sobre o tema dentro do intervalo proposto. Essa ferramenta

permite uma visualizacdo interessante do relacionamento entre os artigos estudados,
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enfatizando quais sdo o0s grupos de pesquisadores que mais publicaram sobre o tema, e quais as
relacdes de citacOes entre eles, como ilustra a Figura 2.

Figura 2- Estudo bibliométrico realizado no artigo: “Automotive paint analysis: How far has science advanced in the
last ten years?”, 0 que possibilita a visualizacdo da relacéo entre as publicaces e citacdes entre os principais autores
do tema.
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Fonte: J.M. Duarte et. al, 2020 (45).

Foi realizado o levantamento bibliografico entre os anos de 2010 a 2019, em trés bases
de dados: Web of Science, Scopus e Medline, com os termos para a busca: “(automotive OR
car OR vehicle) AND (paint™* OR “paint trace” OR “clear coat*”” OR basecoat OR “primer
surface” OR electrocoat) AND (identification OR examination OR classification OR analysis)
AND (forensic OR justice OR crime)”. A partir da sele¢do realizada, que resultou em 65 artigos
relevantes ao tema, pode-se tracar um perfil da literatura ao longo desses 10 anos. Para esta
dissertacdo, acrescentamos, no presente item, os arquivos publicados, utilizando-se 0s mesmos
termos, porém aplicados aos anos de 2020 e 2021, para fins de atualizacdo da pesquisa.

A técnica mais comumente utilizada para a analise dos fragmentos de tintas automotivas
é a espectroscopia de infravermelho (4,8,9,15-22,34-39,43,44,46-61), seguida por
espectroscopia Raman, que muitas vezes € utilizada como técnica complementar a primeira
(11,17,18,24-26,31,44,47-49,54-56,60,62—-69). Outras técnicas comumente reportadas sdo a
pirélise acoplada a cromatografia gasosa e espectrometria de massa (Py-GC/MS) (30,50,70),
analise elementar, incluindo microscopia eletrénica de varredura (SEM), espectroscopia de
raios X por dispersdo em energia (EDS) e espectroscopia de fluorescéncia de raio-X (XRF)
(43,53-55,71), espectrometria de massa com analise direta em tempo real (DART-MS) (27,51)
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e sistema de imagem hiperespectral (13,23,72). A maioria delas séo técnicas muito utilizadas
para a analise de nanomaterais em geral.

Para o tratamento dos dados, as técnicas por quimiometria se tornaram fundamentais
para a avaliacdo das tintas automotivas, j& que se tratam de analises geralmente de grupos
amostrais numerosos e muitas vezes com composi¢des muito semelhantes. A analise de
componentes principais (PCA) é o méetodo mais frequentemente empregado para o tratamento
ndo supervisionado dos dados (8,9,34-38,73). A andlise hierarquica de agrupamentos (HCA),
que, assim como a PCA, é uma analise exploratoria, ndo supervisionada, também ¢é
frequentemente utilizada (9,15,29,30,35,36,38). A analise discriminante linear talvez seja a
mais frequente dentre as andlises supervisionadas (15,19-24,29,37,59,74-79). Coeficientes
wavelet (8,9,17-20,22,31,34-38,65,73) e algoritmos genéticos para reconhecimento de padrdes
(9,19-22,36-38) tambem tém sido utilizados com muito sucesso nas analises de tintas
automotivas.

A validacdo para os modelos supervsionados é fundamental para a confiabilidade e
reprodutibilidade do modelo e é utilizada com frequéncia por autores do tema (8,9,15,19-
22,24,34-38,50,65,73). Deve-se levar em consideracao, ainda, a limitacao da diferenca de idade
das amostras analisadas. O tema € objeto de estudo de alguns artigos, na literatura, que
demonstram as diferencas quimicas entre amostras envelhecidas (16,44,80,81). Quanto ao
substrato das amostras, ou seja, se provenientes de partes plasticas ou de partes metalicas dos
veiculos, deve-se ter o cuidado de separar diferentes origens, para analise, ja que se encontra
estabelecida na literatura a impossibilidade de comparacéo de amostras de diferentes substratos,
ou seja, tintas provenientes de partes plasticas do veiculo ndo sdo comparaveis a tintas
provenientes de partes metalicas (17,18,23,26,27,34,43,55,60). Quanto a origem de coleta das
amostras, alguns estudos usam, como fontes de coletas, oficinas de instalacdo de teto solar (pois
tais oficinas desprezam parte da lataria removida, do teto) (15,16,24,39,52,81). Muitos estudos
se utilizam de bancos de fragmentos ja estabelecidos, como é o caso do PDQ (8,9,19-22,34—
38,46,59,73). Ha estudos que tenham se utilizado de fragmentos de tinta coletados de locais de
acidentes de transito (17,18,49,51,55,58,65,82).

O artigo deu como contribui¢fes varias conclusdes. 1) Para pesquisadores que desejem
iniciar novos bancos de tinta automotiva, é interessante que se considere, primeiramente,
técnicas consagradas, especialmente quando se tratam de técnicas limpas, de facil manuseio,
que exigem pouco ou nenhum preparo da amostra e que seja ndo destrutiva. A espectroscopia
de infravermelho atende a todas essas caracteristicas. 2) A valida¢cdo do modelo é fundamental

para se ter a real quantificacdo da qualidade do modelo e da sua aplicabilidade ao que se propde.
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3) E importante limitar a diferenca de idade das amostras, de forma que a deterioracéo pelo
tempo e condigdes climaticas ndo interfiram nas anélises. 4) Devem-se separar os fragmentos
coletados de partes metalicas do veiculo, daqueles coletados de partes plasticas, uma vez que
se tratam de tintas de composic¢Ges quimicas diferentes e, portanto, ndo comparaveis. 5) A forma
de coleta com potencialmente menor viés de selecdo dentre as observadas na literatura foi a
coleta de fragmentos em locais de acidentes de transito, ja que ndo privilegia cores, marcas ou
padrdo econémico dos veiculos.

Podemos citar alguns artigos de relevancia que foram publicados apés a edicdo desse
artigo de revisdo bibliografica. Destaca-se um artigo de revisdo bibliogréfica de Lavine et
al.(83), que divide as anélises das tintas automotivas em duas se¢Bes: 1) busca em bibliotecas
(comparacao de um espectro com espectros de biblioteca), e nesse caso, 0s algoritmos reportam
um "indice de qualidade” ou uma "escala de similaridade” entre as amostra comparadas e 2)
"reconhecimento de padrdes"”, e nesse caso, caracteristicas especiais fazem a identificacdo com
espectros mais semelhantes possiveis, comparando com informagdes de um grupo treinado.
Para aplicacdes forenses, ndo é possivel individualizar uma amostra, mas apenas estimar a
classe (no caso, marca e restringir modelos). Kwofie et al. (61) sugerem o preparo de amostras
para secdo transversal sem o uso de resina para fixacdo, o que pode contaminar a amostra e
impedir a sua devida analise. Grant et al. (79), se utilizam de espectroscopia FTIR e analise
LDA para a discriminacéo de classes de tintas de peliculas de vidros automotivos. Zieba-Palus
(60) analisa as composicBes quimicas de amostras retiradas de 30 veiculos, sendo uma de parte
metalica e uma de parte plastica de cada veiculo, utilizando espectroscopias FTIR e Raman, o
que reforca a necessidade de diferenciacao dos substratos. A autora também encontra diferencas
individuais das composicdes, 0 que pode ser resultado da tecnologia de producdo da peca ou
consequéncia de reparos ou repinturas durante a manutencao do veiculo. Sauzier et al. (84) em
artigo de revisdo bibliografica, elencam as principais analises quimiométricas para as
aplicacBes forenses. Incluem as andlises de tintas automotivas na revisdo, o que reafirma a
importancia dessa ferramenta nas analises de tintas. Wei et al. (85), analisando fragmentos de
tinta por espectroscopia ATR-FTIR, construiram dois modelos de classificacdo para
comparacéo de resultados, com andlise discriminante de Fisher - Fisher discriminant analysis
(FDA) e maquina de vetores de suporte - support vector machine (SVM). Conseguiram, com
SMV, maior acurécia de classifica¢do. Qiu et al. (86), utilizando espectroscopia micro-Raman
(MLRM) e ATR-FTIR, com anélises de PCA, de rede neural perceptron multicamadas - multi-
layer perceptron neural network (MLPNN) e de FDA, criaram modelos otimizados, com fuséo

de espectros, utilizando-se as regies Uteis para discriminagdo. Em comparagdo dentre as
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modelagens testadas, FDA com 0 uso de espectros otimizados foi o que proveu melhores

resultados.

1.3 REFERENCIAL TEORICO

1.3.1 Espectroscopia de absorc¢ao na regiao do infravermelho

A teoria apresentada nesse topico foi estudada nos livros Quimica Forense Experimental
de Martins e Oliveira e Fundamentos de Quimica Forense de Bruni, Velho e Oliveira (87,88).

As técnicas espectroscopicas, muito utilizadas para materiais nanometricos, de maneira
geral, se baseiam na interacdo da radiacdo eletromagnética com a matéria (por exemplo raios
gama, ultravioleta (UV), luz visivel (Vis), infravermelho (IR), micro-ondas). Enquanto a
radiacdo UV-Vis muda a energia dos elétrons em ions e moléculas, a radiacdo por
infravermelho altera a amplitude de vibracdo dos atomos. A Figura 3 mostra 0s comprimentos

de ondas caracteristicos aproximados de cada tipo de radiacdo eletromagnética.

Figura 3- Comprimentos de ondas aproximados de cada tipo de radiacdo eletromagnética.
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102cm 10-cm 10-3cm 104cm  105cm 10-7cm 10-9%cm
Rédio | Microondas | Infravermelho Ultravioleta |Raios X |Raios gama
Visivel

700 nm 600 nm 500 nm 400 nm
Fonte: Autoria Prépria. Adaptado de (41).

Da interagdo da energia com a molécula, resulta-se um gréfico (o espectro) da energia
absorvida ou emitida (ap6s a irradiacdo) em funcdo da frequéncia, comprimento de onda ou
namero de onda.

A espectroscopia de infravermelho € um exemplo de espectroscopia vibracional. A
energia com que os atomos vibram estdo de acordo com o tipo e a forca de ligagcdo com outros

atomos, com sua massa, com 0 meio e com a natureza de interacdo com ions ou moléculas



28

vizinhas. Portanto, caracterizam a substancia de forma muito precisa e no caso especifico das
analises de tintas automotivas, de forma ndo destrutiva.

A energia dos atomos e moléculas (eletronica, vibracional e rotacional) nédo € alterada
de forma continua, mas em “saltos”, a depender da quantidade de energia fornecida ou retirada
do &tomo ou molécula. Esse pacote de energia necesséria para a alteracdo é chamado quantum
(ou quanta, no plural). A radiacdo eletromagnética é caracterizada por uma frequéncia (v) ou
um comprimento de onda (L), sendo que v=c/A (c=velocidade da luz) e a frequéncia ¢é
diretamente proporcional a energia da radiagdo (Erad), sendo que Erag=hv (h=constante de
Planck); ou Erac=h c¢/A. A radiagdo eletromagnética ¢ composta por um campo elétrico (E ) eum
campo magnético (§), perpendiculares entre si e a direcdo de propagacao da radiacéo.

S6 havera absorc¢ao ou emissao de radiagdo se a energia for igual a variacdo (AE) entre
dois niveis energéticos daquele &tomo ou molécula. A absorcdo é chamada de fenémeno de
ressonancia. A molécula ou ions esta no chamado estado vibracional fundamental quando tem
a minima quantidade de energia vibracional possivel. Demais estados vibracionais irdo ocorrer
caso haja a interagdo do ion ou molécula com o campo elétrico oscilante da radiagcdo. Caso o
momento de dipolo da molécula oscile com a mesma frequéncia da radiacdo, ocorrerd o
acoplamento entre ambas e ocorrera a absorcdo. Ou seja, a vibracdo tera sido ativa no
infravermelho. Quanto maior for a magnitude do dipolo oscilante, maior sera a transferéncia de
energia da radiacgdo e, portanto, maior seré a transferéncia de energia da radiacdo e, portanto,
maior sera a intensidade de absorcdo no infravermelho. Apds receber a energia, a matéria
retorna para o estado original, emitindo radiacdo, e emitindo, por exemplo, fluorescéncia ou
fosforescéncia.

A intensidade é dada por:

-Porcentagem de transmitancia (% T) =(l/1o) x 100, sendo I=intensidade de radia¢do que
atravessa a amostra, lo=intensidade de radiacdo que incide sobre a amostra; ou

-Absorbancia A=log 1/T (logaritmo do inverso da transmitancia).

Unidade usual: nimero de onda (cm™).

Cada substancia apresentara diferentes picos de intensidade de absorcao de energia em
diferentes comprimentos de onda ja que as vibragbes dos &tomos ocorrerdo em valores
especificos de frequéncia, a depender dos grupos funcionais que a constituem. E o que permite
a caracterizacdo da substancia, na forma de espectro.

Emprega-se a expresséo FTIR (infravermelho com transformada de Fourier, do inglés,

Fourier transform infrared spectroscopy) para a designar, pois 0 espectro € extraido do
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interferograma através de um conjunto de opera¢fes matematicas, a transformada de Fourier.
Os equipamentos FTIR sdo constituidos basicamente por uma fonte policromatica continua de
radiacdo (um material ceramico aquecido pela passagem de corrente elétrica), o interferémetro
(com janelas e lentes) e um detector.

ATR (refletancia total atenuada, do inglés, attenuated total reflection) - € um acessoério
baseado em reflexdo, ao invés de transmissdo. Os componentes da radiacdo que ndo sdo
absorvidos séo refletidos pela amostra. Apos o devido processamento, chega-se a um espectro
equivalente. ATR usa a reflexéo total atenuada. O nome é explicado pois existe um angulo de
incidéncia critico do feixe de radiacdo a partir do qual ocorre reflexdo total. As ondas
evanescentes sdo formadas na fronteira entre os meios e quando em contato com um cristal com
alto indice de refracdo, a absorcao das ondas evanescentes atenuaréa a reflexdo total. O elemento
a ser analisado é colocado em contato direto com o cristal. A radiacdo penetra a amostra com
profundidade entre 0,5 e 10 um, a depender da regido do espectro (menor nas regides de alta
frequéncia), e do tipo de cristal. E necessario, portanto, fazer-se a corre¢io da distorcdo do
espectro, de forma que se assemelhe ao espectro no modo de transmissao. Tais correcdes ja sdo
realizadas pelo software do equipamento. O acessorio ATR permite a acomodacéo de pequenos
objetos, desde que tenha a superficie plana. Portanto, se torna interessante para a analise de
lascas de tintas, ja que as amostras apresentam essas caracteristicas.

Microscopia FTIR — quando operando no modo de reflexdo, ndo ha necessidade de
manipulacdo da amostra. Os espectros sdo obtidos de pontos especificos ap0ds a inspecéo visual,
em técnica realmente ndo destrutiva.

Como limitacGes da técnica de espectroscopia por infravermelho, pode-se citar que ela
ndo fornece informacdes sobre a composicdo elementar das substancias, tampouco faz a

deteccdo de tracos. Sofre interferéncia de agua ou de grupos —OH (hidroxila).

1.3.2 Pré-processamentos dos dados

A partir da matriz X com os dados espectrais obtidos, sdo feitos pré-processamentos de
forma a otimizar os resultados e facilitar o manejo dos dados.

Transformacdo de transmitdncia para absorbancia: logaritmo do inverso da
transmitancia (87).

Absorbancia A= log 1/T (Equacéo 1)

Padronizagdo normal de sinal (standard normal variate — SNV): usada em dados
espectrais para corrigir efeitos de deslocamento de linha base. Cada linha de X € subtraida de
sua média e dividida por seu desvio padrdo (89).
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XT—x._T
Xi,snv == STL (Equacdo 2)
i
Centralizacdo na média (mean centering): a média de cada coluna é subtraida dos dados.
Elimina-se um fator constante dos dados e translada os dados da origem natural para a origem

na média (90).

Xij = Xij — X; (Equacdo 3)
_ 1 ~
X = - 1 Xij (Equacéo 4)

1.3.3 Analise de Componentes Principais (PCA)

As componentes principais (PCA, do inglés, principal component analysis)
correspondem a combinacdes lineares das variaveis, de forma a darem o melhor ajuste para a
andlise de dados (91). A variancia dos dados ¢ maximizada para que haja 0 seu maior desvio ao
longo da primeira componente principal. A definigdo da segunda componente principal e todas
as demais é feita em funcdo da maxima variancia dos dados que ainda ndo foram quantificados
pelas componentes principais anteriores. Uma componente principal sera sempre ortogonal a
variavel principal anterior, de forma a ndo haver informag&o redundante (92).

E um método usado para decompor uma matriz X (em cujas linhas estdo dispostas as
amostras e nas colunas, valores de nimeros de onda pré-estabelecidos) em uma soma de r
matrizes, sendo r o nimero de componentes principais (93):

X= M +M,+ M3+ -+ M, (Equacéo 5)

As matrizes M podem ser escritas como produtos de dois vetores:

X=tp1+t0+tzp'3+ -+ tp ouXiot;p, + E (Equacéo 6),

sendo t os escores e p 0s pesos (loadings). Pode também ser escrita na forma de matriz:
X = TP’+E (Equagéo 7), sendo que P’ é composta por p’ em suas linhas e T é composta por t
em suas colunas. No novo eixo de coordenadas (das componentes principais), 0s escores sdo as
novas coordenadas das amostras. Os pesos sdo 0s cossenos dos angulos formados entre as
variaveis originais e 0s novos eixos formados e contém a informacao do peso de cada variavel
original no novo sistema de coordenadas. Cada linha de P’ e cada coluna de T sdo
correspondentes a uma componente principal e E é a matriz de residuos, que o modelo néo é

capaz de explicar.
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1.3.4 Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)

O método PLS-DA (do inglés, partial least squared — discriminant analysis) é
desenvolvido pela correlagdo da matriz de treinamento X com um vetor y que indica se a
amostra pertence a classe de interesse (valor de classe 1) ou as outras classes (valor de classe
0). Apds a otimizagdo do modelo, um limiar de discriminagdo (LD) € estimado com base na
dispersdo dos valores de classe estimados obtidos para o conjunto de treinamento de forma a
minimizar a ocorréncia de erros falsos positivos e falsos negativos. Como resultado, os modelos
PLS-DA realizam uma discriminacdo binaria, de modo que se trata de uma analise
discriminante, o que significa que as amostras analisadas sdo classificadas como uma das
classes predefinidas. No entanto, caso a amostra ndo corresponda a nenhuma das classes (valor
estimado da classe (¥) menor que LD para todas as classes) ou tenha sido identificada como
um outlier (ou seja, uma amostra com comportamento andmalo), € considerada uma anélise
inconclusiva para o0 método (94-97).

X=TP' +Eou YL t;p',+E (Equagio 8),

y=Tq +foulYi tiq' +f (Equagio 9),

cujas interpretacdes sdo analogas a PCA e A é o numero de variaveis latentes a ser
utilizado no modelo.

As estimativas de um conjunto de amostras, feitas para as suas propriedades de interesse
(¥) sdo dadas pela multiplicacdo entre os dados de X e o vetor regressao b:

y=Tq =XW(P'W)1q =Xb (Equagdo 10)

sendo que W ¢é outra matriz pesos (weights), diferente de loadings, determinada pela
regressao por PLS.

Primeiramente deve ser feita a escolha do nimero de variaveis latentes (VL) a ser
utilizado. As variaveis latentes sdo uma entidade analoga aos componentes principais, da PCA,
ja que na PLS-DA também ocorre uma redefinicdo das coordenadas originais e é criado um
novo sistema de coordenadas, com tantas dimens@es quanto for o nimero de variaveis latentes.
Esse calculo do numero de dimensdes (ou coordenadas, ou variaveis), a serem trabalhadas, é
feito baseado no erro médio de classificagdo do modelo. Para se estimar esse erro, calcula-se a
raiz quadrada do erro médio quadratico de validacdo cruzada (root mean square of cross
validation - RMSECV), dada pela Equacéo 11 (97):

RMSECV = /Z}l:l(y"_ny")z (Equacdo 11)
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Sendo que y; € o valor de classe real atribuido a uma amostra i, y; € o valor estimado
obtido pelo modelo, e n é 0 nimero de amostras.

A escolha correta do numero de variaveis latentes é fundamental para ndo se utilizar
informacao redundante, o que gera a possibilidade de sobreajuste do modelo e, portanto, perda
da sua capacidade preditiva. Por outro lado, a utilizacdo de menos variaveis latentes do que o
necessario gera subajuste do modelo.

Durante cada etapa, deve ser feita a identificacdo e exclusdo de outliers. Essa
identificacdo € baseada nos dados espectrais. Devem ser excluidas as amostras que excedem o
nivel de confianga definidos, tendo como referéncia dois pardmetros: T2 de Hotteling e residuos
Q, sendo que T? quantifica o qudo distante se encontra uma amostra do centro do modelo e Q é
a somatoria dos quadrados dos residuos deixados pelo modelo, de acordo com as equacgdes 12
e 13 (97).

Q = eef (Equacdol2)

e; é a decomposicdo residual obtida para a amostra i.

T, = t; A1t (Equacéo 13)

A € a matriz diagonal contendo os autovalores associados ao nimero de variaveis
latentes do modelo.

Os conceitos tedricos aplicaveis as demais etapas serdo detalhados em sec¢do futura, ja
que a sua compreensdo depende primeiramente da exposicdo da metodologia utilizada nesse

particular trabalho.

2 OBJETIVOS

O objetivo desse trabalho €, a partir de amostras de fragmentos de tintas automotivas,
obter os espectros de absorcdo na regido do infravermelho e construir um modelo matematico,
que 1) seja capaz de classificar essas amostras pela marca do veiculo e pela tonalidade da sua
cor, e 2) que permita a predi¢do de novas amostras, quando aplicadas ao modelo, de forma a) a
identificar amostras que sejam pertencentes as classes (de marca e tonalidades) testadas e b)
identificar como ndo pertencentes a tais classes as demais amostras. 1sso permite o inicio da
investigacdo criminal, mesmo quando ndo se tem qualquer outra informacdo de um veiculo

evasor de colisdo, ou do seu condutor.
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3 METODOLOGIA
3.1 COLETA DAS AMOSTRAS E PREPARO

Foram coletadas amostras de tinta automotiva, de diferentes marcas e modelos, de
veiculos envolvidos em acidentes de transito examinados pela Policia Civil do Distrito Federal
(PCDF), entre os anos de 2018 e 2020. As amostras foram coletadas por peritos criminais e
agentes de policia do Instituto de Criminalistica, treinados para identificar amostras viaveis
(pinturas originais do fabricante, em regides mais integras, ndo avariadas pela colisdo). As
coletas foram realizadas com a inclusdo de todas as cores disponiveis. Apos a selecdo das
amostras de veiculos com ano de fabricacdo entre 2011 e 2020, considerando-se apenas as
amostras de pintura original do fabricante, conforme avaliagéo visual, somaram 453 no total.
As amostras brancas totalizavam 189 itens. Para esse estudo, foram selecionadas apenas as
amostras de cor branca, originarias de partes metalicas dos veiculos, o que resultou em 143
amostras. N&o foram feitas quaisquer outras restri¢des.

A escolha da cor branca, em detrimento das demais cores, dentre as amostras
originalmente coletadas, se deveu apenas pelo fato de ser uma das cores com maior numero de
amostras, ja que o numero de amostras coletadas de acidentes acaba por refletir
proporcionalmente o nimero de veiculos circulantes (e a cor branca é muito frequente dentre a
frota de veiculos circulantes em geral).

Foi criado um banco de dados contendo as informacGes de cada amostra. As
informacdes coletadas para cada amostra continham, sobre o veiculo: a marca, o modelo, a cor,
o tom da cor (nome comercial, da respectiva montadora), a placa de licenciamento, o ano de
fabricacdo, o ano modelo, o nimero de identificacdo veicular -NIV- (o popular chassi do
veiculo), a fabrica onde o veiculo foi produzido (informacdo constante no NIV), a parte do
veiculo de onde a amostra foi coletada, se havia repintura, e se a base da tinta era metalica
(lataria do veiculo) ou plastica (de partes plasticas). Cada amostra foi identificada com um
codigo em que as trés primeiras letras se referem a cor da tinta, as duas seguintes, em maiusculo,
se referem a marca do veiculo, seguida pelo nimero da amostra e de uma letra minascula para
indicar outra parte de um mesmo veiculo e em seguida, a letra M ou P, para indicar a base da
tinta. Por exemplo, uma amostra WhiFI1aM representa uma amostra branca (Whi, do inglés
white = branco), “FI” por ser da Fiat, “1” por ser o primeiro veiculo branco da Fiat cadastrado,
“a” por ser a primeira amostra cadastrada daquele veiculo, e “M” por ter base metalica. J4 uma
amostra nomeada WhiFI1bM, significa que uma segunda amostra foi cadastrada desse mesmo
veiculo, tendo sido retirada de outra parte do veiculo (veiculo “1”, parte “b” do veiculo).

Exemplos de “partes” do veiculo sdo: para-lamas, portas, capo, teto, capa do para-choque.
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A restricdo de idade (tempo de circulagdo) do veiculo para 0 méximo de 10 anos se
deveu pelo fato de esse grupo representar mais de 50% da frota circulante no Distrito Federal
(quando do inicio das andlises), conforme anexo contendo estatisticas do Departamento de
Transito — Detran (veja Anexo). Restringindo-se a idade dos veiculos, evita-se trabalhar com
amostras muito degradadas por acdo climatica e desgastes do uso, e, portanto, com possiveis
alteracbes em sua composi¢do quimica, tanto devido ao desgaste quanto & migracdo de
componentes através das diferentes camadas (16,44), o que impediria de se construir um
modelo robusto.

A Tabela 1 ilustra as amostras coletadas e a sua separacdo por classes predefinidas,
conforme a sua marca e tonalidade de cor (nomes dados pelos respectivos fabricantes).

Tabela 1- Relagdo e nimero de amostras de tintas automotivas utilizadas, relacionadas conforme as respectivas
classes, definidas pela marca e tonalidade de cor dos fabricantes.

Classes Numero de Classes Numero de
amostras amostras
Fiat Branco Banchisa 37 Toyota Branco Polar 3
Fiat Branco Perolizado 1 Audi Branco Geleira 2
Ford Branco Artico 18 Citroen Branco Banquise 5
Ford Branco Pérola 2 Jeep Branco Perolizado 2
GM Branco Mahler 12 Kia Branco Clear 1
Honda Branco Taffeta 6 Lifan Branco 1
Honda Branco Perolizado 3 Mercedes Benz Branco 1
Hyundai Branco Creamy 9 Mercedes Benz CalcitWeiss 2
Hyundai Branco 1 Mitsubishi Fairy White 1
Perolizado
Nissan Branco Polar 3 Peugeot Blanc Nacré 3
Nissan Branco Diamond 1 VW Branco Cristal 17
Renault Branco Glacier 9 VW Branco Puro 3
Total de amostras 143

Para facilitar o seu manuseio, as amostras foram fixadas, em grupos com no maximo 20
delas, em laminas de vidro, com a utilizacdo de fita dupla face. As amostras foram fixadas de

forma a expor a camada mais superficial da tinta, ou seja, 0 verniz. A regido corresponde a
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pintura de eletrodeposi¢do (aquela que originalmente fica em contato com o veiculo) ficava
fixada a fita dupla face. Cada amostra era devidamente identificada quando dessa fixa¢éo, como
ilustra a Figura 4. O uso desse aparato permitiu mais rapidez durante a coleta dos espectros (a
ser descrita), ja que evitava a necessidade de movimentacdo da mesa (do equipamento) a cada
andlise, pois essa movimentacdo passou a ser feita a cada 20 andlises, ou seja, apos a analise de
20 amostras. O uso da fita dupla face se mostrou muito vantajoso para deixar as amostras planas,
uma vez que o fragmento de tinta, apds removido do veiculo, tem uma certa tendéncia a
emborcar a sua superficie. Uma vez aderido a Idmina de vidro, o fragmento de tinta permanece
com a sua superficie plana, o que é um ponto critico durante a analise. Quando da visualizago
da amostra atraves do microscopio (a ser descrito), é necessario ajustar o foco conforme a
distancia do objeto a lente. Caso a amostra ndo estivesse com a sua superficie plana, seria
necessario ajustar o foco a cada deslocamento lateral durante a sua visualizacdo. Mantendo-se
a superficie plana, o ajuste do foco foi feito uma Unica vez, a cada grupo de 20 amostras. Todas
as amostras, apds fixadas nas laminas de vidro, foram higienizadas com etanol 70% v/v, para

que as impurezas fossem removidas.

Figura 4- Exemplo de lamina de vidro preparada com 19 amostras de tintas automotivas, aderidas por fita dupla
face e devidamente identificadas, preparadas para as analises com espectroscopia de infravermelho.
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Fonte: Autoria Propria

Para este trabalho, os espectros de absorcéo no infravermelho com acessorio de ATR
das amostras de tintas automotivas foram coletados utilizando o equipamento LUMOS® com
microscopio acoplado, equipado com um cristal ATR de germanio, da empresa Bruker Optics
(conforme ilustram a Figura 5 a b ¢), na regido de 4000 a 600 cm™, com resolucdo de 4 cm™ e
64 varreduras. O cristal ATR foi limpo com metanol PA (59) antes de cada analise. As analises
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foram feitas a partir da superficie exposta da tinta, correspondente a sua camada mais superficial,
0 verniz. Foram selecionados, para a coleta espectral, cinco pontos diferentes em cada amostra
(portanto, em quintuplicata), com auxilio do joystick do equipamento. Algumas amostras
apresentaram avarias, entretanto, seu espectro foi coletado da mesma forma, evitando-se, ao
maximo, as regides mais avariadas. Como foram analisadas 143 amostras e feitas cinco

replicatas em cada, foram obtidos 715 espectros.

Figura 5- a, b, c- llustram o equipamento LUMOS® Bruker Optics, com uma lamina de amostras de tintas
automotivas em sua mesa de trabalho (elipses), durante a aquisicdo dos espectros infravermelho. A imagem

ampliada da amostra em analise, pelo uso da microscopia, é vista no monitor de trabalho (seta).

(@ (b) ()

Fonte: Autoria propria

3.2 TRATAMENTO DOS DADOS

Todos os célculos foram realizados usando o software MATLAB (versdo R2021b,
MathWorks) e o PLS Toolbox (versdo 881, Eigenvector). Uma vez que 0 programa gera oS
graficos com as legendas dos eixos em lingua inglesa, algumas das figuras terdo numeracoes
com a separacdo decimal feita por ponto, e ndo por virgula, como é o correto da lingua
portuguesa. Devido a esses campos ndo serem editaveis, nos desculpamos com o leitor devido

a essa limitacdo encontrada.

3.2.1 Preé-processamentos e PCA
As representagdes numeéricas de cada espectro foram adicionadas a uma matriz, sendo
que cada linha corresponde a uma amostra e cada coluna corresponde a um namero de onda.
Primeiramente procedeu-se com uma avaliacdo visual dos 715 espectros, para a
remocdo daqueles que tinham comportamento anémalo, como aqueles que apresentavam
diferentes bandas, ruido ou grandes desvios de linha de base, quando comparados aos demais

espectros da mesma amostra. Essa avaliagéo visual foi realizada por comparagéo entre 0s cinco
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espectros de uma mesma amostra, através da sua visualizacdo simultanea (em uma mesma
plotagem). Com os espectros remanescentes, procedeu-se ao pre-processamento dos dados,
através de transformacéo de transmitancia para absorbancia, padronizacdo normal de sinal
(standard normal variate — SNV) e centrar na média (Mean Centering). Foi realizada a
supressao, nos espectros, dos trechos referentes 1) as extremidades, que apresentam ruidos
caracteristicos do equipamento utilizado (de 4000 a 3350 cm™ e de 690 a 600 cm™) e 2) a faixa
do espectro relacionada a concentracdo de dioxido de carbono (CO2) no ambiente (de 2720 a
1950 cm™?). Tais regides do espectro serdo aqui denominadas “faixas ndo uteis”.

Foi realizada a analise exploratdria dos dados, ndo supervisionada, para reconhecimento
de padr@es. Para tal anélise, foi utilizada a PCA. Foram feitas anélises com duas e com trés
componentes principais. O detalhamento dessa etapa sera realizado quando da apresentacao dos

resultados.

3.2.2 PLS-DA

Para a construcdo do modelo PLS-DA, deve-se fazer a definicdo das classes de amostras
conhecidas. E uma abordagem muito adequada quando se tem bem definidas as classes que
serdo separadas, como € o0 caso dos grupos de tintas automotivas, que sdo definidas por uma cor
e tom de cor da sua respectiva marca. Em linhas gerais, para o desenvolvimento do modelo,
foram realizadas trés etapas. A primeira etapa foi a utilizacdo de amostras conhecidas e
representativas de classes conhecidas, denominadas conjunto de treinamento (também chamado
de conjunto de calibracéo, ou grupo de treinamento ou grupo de calibracéo), para a construgéo
do modelo. Na segunda etapa, foram utilizadas outras amostras das classes conhecidas, que ndo
foram usadas no primeiro grupo, denominadas conjunto de validacdo (ou grupo de validacéo),
para validar o modelo proposto. E na terceira etapa, foram utilizadas amostras desconhecidas,
denominadas conjunto teste (também chamado, nesse caso, de conjunto de teste externo, ou
grupo de teste externo), para a predi¢cdo pelo modelo criado e validado. Nessa terceira etapa (do
teste externo), avalia-se a capacidade do modelo de detectar amostras desses grupos como ndo
pertencentes as classes ja conhecidas e serem, portanto, consideradas como outliers (ja que esse
€ 0 comportamento esperado, nesse caso).

As classes foram divididas entre os grupos (de treinamento, validagédo e teste) como

consta na Tabela 2.



Tabela 2- Relacdo e nimero das amostras nomeadas conforme as respectivas classes de tintas automotivas,

utilizadas nas analises, ap0s separadas dentre os grupos de treinamento, de validacdo e de teste.

Classes Treinamento Validacéo Teste Total de
(ndmero de (ndmero de (ndmero de amostras
amostras) amostras) amostras)

1 Fiat Branco Banchisa 25 12 37
2 Fiat Branco Perolizado 1 1
3 Ford Branco Artico 12 6 18
4 Ford Branco Pérola 2 2
5 GM Branco Mahler 8 4 12
6 Honda Branco Taffeta 4 2 6
7 Honda Branco Perolizado 3 3
8 Hyundai Branco Creamy 6 3 9
9 Hyundai Branco Perolizado 1 1
10 Nissan Branco Polar 3 3
11 Nissan Branco Diamond 1 1
12 Renault Branco Glacier 6 3 9
13 Toyota Branco Polar 3 3
14 Audi Branco Geleira 2 2
15 Citroen Branco Banquise 3 2 5
16 Jeep Branco Perolizado 2 2
17 Kia Branco Clear 1 1
18 Lifan Branco 1 1
19 Mercedes Benz Branco 1 1
20  Mercedes Benz CalcitWeiss 2 2
21 Mitsubishi Fairy White 1 1
22 Peugeot Blanc Nacré 3 3
23 VW Branco Cristal 12 5 17
24 VW Branco Puro 3 3

Total de amostras 76 37 30 143

Fonte: autoria propria.
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3.2.2.1 Construgéo do modelo

Foi realizada a definicdo do numero de varidveis latentes a ser utilizada no modelo,
conforme o calculo de RMSECYV, que sera detalhado no topico “Resultados”.

Para a definicéo de outliers, foram calculados os valores de Hotelling T? e Q residual,
conforme exemplifica a Figura 6. O nivel de confianga estabelecido para esse modelo foi de
0,99. A amostra é considerada ndo representativa do modelo (outlier) e deve ser excluida
quando: 1) ambos se apresentam com valores altos; ou 2) quando pelo menos um deles se
apresenta com valor alto. Essa decisdo € discricionaria ao pesquisador. Decidimos utilizar o
segundo caso, ou seja, eliminando, portanto, tanto os espectros que apresentaram alto valor de
Hotelling T2 quanto os que apresentaram alto valor de Q residual. A analise se torna, dessa
forma, mais rigorosa. Sao consideradas viaveis, portanto, apenas as amostras posicionadas no
primeiro quadrante (delimitato na Figura 6 com um destaque vermelho), com baixos valores

tanto de Hotelling T2 quanto do residuo Q.

Figura 6- Grafico de Hotelling T2 versus o residuo Q da plotagem inicial dos dados, quando da construgdo do
modelo. A area circundada pela linha vermelha destaca os espectros que tiveram baixos valores tanto de T2 quanto
Q, e, portanto, bem adaptados a0 modelo. Os demais espectros sdo considerados outliers.
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Fonte: autoria propria.

Para a discriminagdo das amostras, a partir dos valores estimados para o conjunto de
treinamento, foi estimada, para a analise de cada classe, a probabilidade de cada espectro
analisado de pertencer a classe analisada, e a probabilidade do espectro de ndo pertencer a ela.
Foi feita, dessa forma, a determinacdo dos limites de discriminacdo de cada classe. A partir
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desses parametros, foi feita a comparacdo dos valores, de forma a classificar a amostra como
pertencente ou ndo a classe analisada. Tal procedimento é repetido para cada classe, gerando-
se um grafico para cada classe definida. O grafico possibilita a visualizacdo dos espectros
classificados corretamente como pertencentes a classe em questdo (os verdadeiros positivos),
dos espectros classificados erroneamente como nao pertencentes a classe (os falsos negativos),
dos espectros classificados corretamente como ndo pertencentes a classe (os verdadeiros
negativos) e dos espectros classificados erroneamente como pertencentes a classe (os falsos
positivos). A Figura 7 ilustra uma analise (de VW Cristal, a ser detalhada, no item de
apresentacdo de resultados), aqui posicionada a titulo exemplificativo, de forma a facilitar a

compreensdo da analise de cada uma das classes.

Figura 7- Anélise PLS-DA da classe Volkswagen Cristal. A seta destaca a linha de discriminacao entre o grupo de
espectros classificados como Volkswagen Cristal (espectros posicionados acima da linha) e o grupo de espectros
classificados como ndo pertencentes a classe Volkswagen Cristal (posicionados abaixo da linha). Os espectros
Volkswagen Cristal posicionados acima da linha sdo verdadeiros positivos. Os posicionados abaixo séo falsos
negativos. Os espectros de outras classes posicionados acima da linha séo falsos positivos e as abaixo da linha sdo
verdadeiros negativos.
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Fonte: autoria propria.

A sequéncia de procedimentos para a constru¢do do modelo esta ilustrada na Figura 8.
Apenas o grupo de calibracdo é utilizado para a constru¢do do modelo, utilizando-se o nimero
definido de variaveis latentes. Apos a construgdo do modelo (utilizando-se os valores de T2 e
Q para a identificacdo e exclusdo de outliers), o modelo é recalculado, chagando-se, por fim,

ao modelo definitivo de calibracao.
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Figura 8- Sequéncia para a criacdo do modelo de calibracdo definitivo PLS-DA. Ap6s a aquisicao dos espectros,
a primeira identificagdo de outliers foi feita de forma visual, pela inspecéo simultanea dos cinco espectros da
mesma amostra. As classes principais foram selecionadas conforme o nimero de amostras (classes mais
numerosas). Para a analise PCA, foram utilizadas todas as classes. Para a construgdo do modelo, foi utilizado o
conjunto de calibragao, pertencente as classes principais. Apés a selecdo do nmero de variaveis latentes (aqui
denominadas VLs), a identificacéo e exclusdo de outliers foi feita baseado em Hotelling T2 e Q residual. Apds e
exclusao dos outliers, foi feito o recalculo do modelo, gerando-se, dessa forma, o modelo PLS-DA otimizado.

PLS-DA Selecio do nii Identificagdo e
elecio do nimero
Preprocessamento | =3y 5 9 exclusio de outliers:

de VLs
dos dados (T2eQ)
Obtencao
dos espectros
Conjunto de
calibragio
Recdlculo do
Identificacao e modelo
exclusdo de -
outliers Classes predefinidas ; Conjunto de
l (mais de 5 amostras) validagdo
? Modelo
Selegdio das PCA - anilise Outras classes PLS-DA
classes principais exploratdria (menos de 5 amostras) otimizado

Fonte: autoria propria.

Para se fazer a definicdo das classes principais (aquelas que serdo usadas para a
construcdo do modelo e para a primeira validacdo), o critério utilizado foi o uso de classes mais
numerosas. Foram utilizadas apenas as classes com 5 ou mais amostras para comporem 0S
conjuntos de treinamento e de validacdo. Ou seja, as amostras contidas na Tabela 3. O grupo
de classes principais totalizou oito classes, a saber: Fiat Branco Banchisa, Ford Branco Artico,
GM Branco Mahler, Honda Branco Taffeta, Hyundai Creamy White, Renault Branco Glacier,
Citroen Branco Banquise e VW Branco Cristal, que juntas somaram 113 amostras. Foi dividido
da seguinte forma: dois tercos das amostras foram utilizadas para comporem o grupo de
calibracdo (76 amostras) e um terco foi utilizado para compor o grupo de validacdo (37
amostras). As classes menos numerosas (aquelas com quatro amostras ou menos), totalizando
16 classes, com 30 amostras em seu total, compuseram 0 grupo teste externo, e ndo entram

nessa etapa (reveja Tabela 2).
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Tabela 3 — Relagdo e numero de amostras das classes principais (aquelas mais numerosas, contendo cinco ou
mais amostras) — conforme marcas e tonalidades de cores dos fabricantes (classes), divididas dentre os conjuntos
de calibragéo e de validacéo.

Classes utilizadas no Grupo ~ Treinamento Validacéo Total de
de Treinamento e no Grupo (nimero de (ndmero de amostras
de Validacdo amostras) amostras)
1  Fiat Branco Banchisa 25 12 37
2 Ford Branco Artico 12 6 18
3  GM Branco Mahler 8 4 12
4 Honda Branco Taffeta 4 2 6
5  Hyundai Creamy White 6 3 9
6  Renault Branco Glacier 6 3 9
7  Citroen Branco Banquise 3 2 5
8 VW Branco Cristal 12 5 17
Total de amostras 76 37 113

Fonte: autoria propria.

A Figura 9 ilustra a divisdo dos grupos amostrais.

Figura 9- Divisdo das classes de amostras em grupos de calibracdo, de validacdo e de teste externo a partir das 24

classes de tintas automotivas, definidas previamente conforme as marcas e tonalidades de cor dos veiculos.

Amostras de 24 classes diferentes
(referentes a tonalidade de cor)

143 amostras

2/3

1/3

mais amostras de 5 amostras

Classes com 5 ou Classes com menos

8 classes

113 amostras

Teste Externo

16 classes
30 amostras

Treinamento

8 classes
76 amostras

Validacdo

8 classes
37 amostras

Fonte: autoria propria.
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Como para cada amostra foram coletados espectros em quintuplicata, ou seja, cinco
espectros ATR/FTIR, foi necessério adotar-se um critério para se definir como cada amostra
seria classificada (dentre as possiveis oito classes principais), conforme o resultado da analise
de cada um dos seus cinco espectros. Foi definido como critério que é necessaria a classificacdo
de no minimo trés espectros de uma mesma amostra classificada em uma determinada classe
para a sua caracterizagdo como pertencente a classe em questdo. Caso a amostra nao tenha tido
pelo menos trés espectros classificados em uma determinada classe, a analise daquele espectro
foi considerada inconclusiva e a amostra foi eliminada como outlier. A amostra é considerada
inconclusiva nas seguintes situacoes:

- Trés, quatro ou cinco replicatas séo consideradas outliers;

- Uma ou duas replicatas sdo consideradas outliers e as demais sdo consideradas
pertencentes a pelo menos duas classes diferentes;

- A amostra ndo teve outliers, mas teve no maximo duas replicatas consideradas
pertencentes a uma mesma classe.

Tais critérios estdo ilustrados na Figura 10.

Figura 10- Critérios para a definicdo da classe da amostra (definida pela marca e tonalidade de cor do veiculo),
conforme a classificacdo de suas cinco replicatas. Caso trés ou mais das cinco replicatas tenham sido classificadas
para uma determinada classe, entdo a amostra é positiva para aquela classe. Nas demais situacdes, a sua
classificagdo é dada como inconclusiva).

L4 Classe 1
o999 0 Classe 2
o000 8 'y Classe 3
LB #* Qualquer classe
L [ ] Outlier
00
L A
S— .
C]asse.predll.u
Amostra
5 replicatas
LN R N

Andlise inconclusiva
Fonte: autoria propria.
3.2.2.2 Validacdo do modelo

A validacao do modelo ocorreu em duas etapas. Na primeira etapa, foi utilizado o grupo

de validacdo (aquele contendo um ter¢o das amostras das oito classes principais). Na segunda
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etapa de validagédo, foi utilizado o grupo teste externo (aquele contendo as amostras
pertencentes as 16 classes menos numerosas e ndo treinadas). A validagdo ocorreu como
ilustrada na Figura 11. Cada um desses grupos (validacdo e teste externo) tiveram seus espectros
preditos pelo modelo, em etapas distintas. Para cada etapa, apds a predi¢do inicial, foi feita a
identificacdo e exclusdo de outliers, e entdo foi feita uma nova predi¢cdo. Com o resultado obtido,
foram calculadas as figuras de mérito, que sdo os parametros que avaliam a qualidade do
modelo, e serdo detalhados adiante, oportunamente. A intencao da predicdo com o grupo de
validacdo e avaliar se 0 modelo é capaz de identificar essas amostras corretamente, nas suas
respectivas classes, ja que elas pertencem ao mesmo grupo das poito classes utilizadas para a
construcdo do modelo. A intencédo da predigdo com o uso do grupo teste (composto por amostras
das 16 classes ndo treinadas) foi avaliar se 0 modelo € capaz de identificar essas amostras como
outliers, pois esse € o comportamento esperado de amostras cujas classes ndo tenham

participado da constru¢do do modelo.

Figura 11- Sequéncia para a validagdo do modelo PLS-DA de anélise de tintas automotivas, usando-se 0s grupos
de validacdo e de teste externo. Apds a predicdo das amostras (em cada uma das etapas ilustradas), foram
calculadas as figuras de mérito, para a avaliacdo da qualidade do modelo construido.

Predicdo das Predicao das
amostras do grupo amostras do grupo
de validagdo, pelo teste externo, pelo

modelo modelo
2
Identificacdo e Identificacdo e
exclusio de outliers exclusdo de outliers

J V

Figuras de mérito Figuras de mérito

Avalia¢iio do modelo: sensitividade,

especificidade, eficiéncia,

classific. corretas

Fonte: autoria propria.
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Na etapa da validag&o, deve ser feita um esclarecimento a respeito do que se considera
como uma classificacdo correta, o que é considerada uma classificacdo errbnea e o que é
considerada uma analise inconclusiva. A classificacdo correta ocorre quando uma amostra €
considerada, na sua propria classe, como positiva (e, portanto, verdadeira positiva), € a0 mesmo
tempo considerada como negativa em todas as demais classes (e, portanto, verdadeira negativa).
A classificagdo errbnea ocorre quando uma amostra é considerada como negativa em sua
prépria classe (e, portanto, falso negativa) e ao mesmo tempo é considerada como positiva em
apenas uma classe diferente da correta (e, portanto, falso positiva, em apenas uma classe). A
andlise inconclusiva ocorre em duas situagdes: 1) quando uma amostra é considerada como
positiva na sua propria classe (e, portanto, verdadeira positiva) mas a0 mesmo tempo €
considerada como positiva em uma ou mais classes diferentes (e, portanto, falsa positiva). Nesse
caso, a amostra fica tecnicamente considerada como positiva em mais de uma classe diferente,
e, portanto, a analise é inconclusiva; e, 2) quando uma amostra é considerada como negativa na
sua propria classe (e, portanto, falso negativa) e, a0 mesmo tempo, € considerada como negativa
em todas as demais classes (e, portanto, verdadeira negativa). Nesse caso, essa amostra,
tecnicamente, ndo esta classificada em classe alguma, e, portanto, a analise é inconclusiva. Essa

interpretacédo pode ser visualizada no Quadro 1.

Quadro 1 — Critérios para a definicdo de classificacOes corretas, de classificacdes errbneas ou de andlises
inconclusivas das amostras, realizadas pelo modelo, levando-se em consideragao a analise da amostra na sua
prépria classe e a analise da amostra nas demais classes. FP=falso positivo, VN=verdadeiro negativo,
VP=verdadeiro positivo e FN=falso negativo.

Analise em VN
outras classes
.E Andlise inconclusiva
= VP (amostra classificada em Clas SiTlCElQ a0
E. o duas classes) correta
]
s &
5 = Andlise inconclusiva
W . _
- - = j*a - L s t L i
= Classificacio N ___{_dT‘T" e
= FN ) classificada em qualquer
- crronca classe)

Fonte: autoria propria.
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3.2.2.3 Figuras de mérito

ApoOs essa andlise, sdo somados, nas analises do grupo de treinamento e do grupo de
validacao, os nimeros correspondentes aos verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos
positivos e falsos negativos. Para o grupo de teste externo, a unica figura aplicavel é o falso
positivo, j& que ndo existe analise dentro da prépria classe da amostra, tendo em vista que as
classes desse grupo ndo foram categorizadas durante a confeccdo do modelo. A partir da soma
dessas figuras, analisam-se a taxa de sensibilidade, a taxa de especificidade, a taxa de eficiéncia,
a taxa de classificacdo correta do modelo e a taxa de resultados indefinidos, conforme as
férmulas ilustradas na Tabela 4 (98,99), cada uma com a sua respectiva aplicabilidade. A

andlise dessas figuras de mérito é o que possibilita a avaliacdo da qualidade do modelo.

Tabela 4 — Equagdes matematicas para se calcular as figuras de mérito do modelo e seus grupos de aplicabilidade.
FP = namero de falsos positivos; FN = nimero de falsos negativos; VP = numero de verdadeiros positivos; VN =
namero de verdadeiros negativos, N = nimero de amostras do conjunto analisado e | = nimero de amostras testadas.

Figura de Equagéo Grupo de
meérito aplicabilidade
Taxa de falso FN Equacdo 14 Calibragéo e
negativo TFN = FN + VP 100 validagdo
Taxa de falso —— FP 100 Equagcdo 15 Calibracio,
positivo ~ FP+VN validacdo e teste
Taxa de vp Equacdo 16 Calibragéo e
sensibilidade TST = FN + VP 100 validagdo
VN | i |
Ta_xg Fje TSP = 100 Equacédo 17 Calll?raga}o e
especificidade VN + FP validagdo
chicnda | 77 VPaVN o, R “licagio.
~ |(VP +FN) % (VN = FP)
Taxa de (N —FP —FN) Equagcdo 19 Validacdo e teste
classificacéo Tee = N 100
correta
Taxa de outliers + incon Equacéo 20 Calibragéo,
resultados TINDEF = I 100 validacdo e teste
indefinidos

Fonte: autoria propria.
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Para a denominacao das amostras, doravante serdo omitidos os trechos “Whi” (relativo
a branco) e a letra “M” (relativo a metalico), apenas para facilitar a escrita, uma vez que todas
as amostras sao brancas e foram removidas de partes metalicas dos veiculos. Para exemplificar,

a amostra denominada WhiFI16aM passara a ser denominada apenas como Fl16a.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

As amostras que apresentaram avarias em inspecao visual macroscopica foram: Fl16a,
Fl22a, FI25b, FI126a, GM3a, GM4a, GM9b, GM10a, HO2a, HO9a, HY8a, RE1b, RE1c, Cl1a,
Cllb, MBla, VW1a, VW2a, VW6a, VW73, VW12a e VW14a. Tiveram mesmo assim 0S Seus
espectros obtidos com o uso do microscopio, o qual permitiu selecionar a regido menos
danificada da lasca de tinta.

Na etapa de comparacdo visual simultanea dos cinco espectros de uma mesma amostra,
para a eliminag&o de espectros com o comportamento andmalo, foram eliminados 22 espectros,
a saber: FI3b (1 espectro), Fl4b (2), FI5c (1), FI15b (2), FI16a (2), Fl122a (2), FI26a (2), FO3b
(1), RE1b (2), AU1b (1), Cl1b (1), Cllc (1), Klla (1), MB1la (1), VW2a (1), VW6a (1). A

Figura 12 ilustra o exemplo de duas amostras: Fl16a (que teve duas replicatas excluidas)
e MB1a (que teve uma replicata excluida). Nao houve eliminagdo de mais de dois espectros por
amostra. Todas as amostras, nessa etapa, se mantiveram com pelo menos trés replicatas validas.

Portanto, todas as amostras foram mantidas como amostras (teis.
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Figura 12- Avaliacdo visual das cinco replicatas de espectros ATR/FTIR das amostras de tintas automotivas ()
WhiFI16aM: replicata WhiFI16aM ii (de cor laranja) e replicata WhiFI16aM v (de cor azul escura) apresentam
comportamento andmalo, quando comparadas as demais replicatas da mesma amostra e (b) WhiMB1aM: replicata
WhiMB1aM iv (de cor amarela) apresenta comportamento anémalo, quando comparada as demais replicatas da
mesma amostra.
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Fonte: autoria prépria

Dos 715 espectros iniciais, 693 foram mantidos. A

Figura 13-a ilustra espectros brutos coletados, sendo um espectro representante de cada
uma das 24 diferentes classes, apenas para visualizagcdo. A

Figura 13-b ilustra os mesmos espectros apos a aplicacdo dos pré-processamentos:
transformacdo de transmitancia para absorbancia, padronizacdo normal de sinal (standard
normal variate — SNV) e ap6s a remocao das faixas ndo Uteis (ou seja, apds a remocgdo das
extremidades, que apresentam ruidos caracteristicos do equipamento e a remocao da faixa do
espectro relacionada a concentracdo de dioxido de carbono (CO2) no ambiente). Para o
tratamento dos dados, foi também aplicado o pré-processamento centrar na média (mean

centering). Entretanto, o grafico foi gerado sem ele, apenas para facilitar a visualizacdo dos
espectros.

Figura 13- a) Espectros brutos ATR-FTIR de uma amostra de cada uma das 24 classes das tintas automotivas, b)
espectros apos os pré-processamentos SNV (standard normal variate) e transformacdo de transmitancia para
absorbancia e remocao das faixas ndo Uteis dos espectros.
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Fonte: autoria propria

4.1 RESULTADO DA ANALISE DE PCA

A primeira componente principal explica 50,32% da variancia. A segunda explica 20,92%
e a terceira, 7,99%, conforme ilustra a Figura 14. As trés componentes principais totalizaram
conjuntamente 79,23% de variancia explicada.

Figura 14 — Porcentagens de variancia explicada por cada uma das componentes principais na analise de PCA.
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A Figura 15 ilustra a distribuicdo dos escores (ou seja, das coordenadas das amostras)

em representacdo bidimensional de duas componentes principais (PC1 X PC2) e a Figura 16

ilustra a distribuicdo dos escores em representacdo tridimensional das trés componentes

principais (PC1 X PC2 X PC3).

Figura 15- Plotagem dos escores em sistema bidimensional da analise de componentes principais de tintas

automotivas, com duas componentes principais.
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Figura 16- Plotagem dos escores em sistema tridimensional de anélise das componentes principais de tintas
automotivas, com trés componentes principais.
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N&o se observou a separacdo clara das classes nas plotagens usando-se duas

componentes principais, nem

com a utilizagdo de trés componentes principais, conforme

ilustram os graficos das figurasFigura 15 e Figura 16. Entretanto, essa separagdo parcial das

amostras nos forneceu indicios de que os modelos de classificacdo supervisionados poderiam

apresentar bons resultados.
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4.2 RESULTADO DA ANALISE DE PLS-DA

Para a escolha do nimero de variaveis latentes, foi analisado o gréfico da raiz quadrada
do erro médio quadratico de validacdo cruzada. A estabilizacdo dos erros ocorre na 142 variavel
latente, como ilustra o grafico da Figura 17. Utilizamos 15 variaveis latentes nas analises.
Embora isso possa ser considerado um alto nimero de variaveis latentes em algumas aplicacoes,
é consistente com o numero de diferentes classes predefinidas (oito) e as outras fontes de
variacdo nas amostras (ou seja, mudancas ao longo do tempo devido as diferentes condicdes
ambientais a que os veiculos foram expostos e diferentes possibilidades de tratamentos

recebidos pelos veiculos, como polimentos e aplicagdes de peliculas).

Figura 17 — Raiz quadrada do erro médio quadratico de validacdo para a determinacdo do nimero de varidveis
latentes a serem utilizadas no modelo PLS-DA, das classes principais. Os erros tendem a se estabilizar ap6s 14
varidveis latentes.
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Executando-se o modelo, foi realizada a remocao dos outliers, baseado no gréafico de
Hotelling T2 vs. residuos Q, como ilustra a Figura 6. Os espectros contidos no quadrante
assinalado, por apresentarem valores baixos de T2 e Q, s&0 espectros representativos do modelo.
Optamos por excluir todos os demais como outliers (os contidos nos outros trés quadrantes).
Em etapa anterior, haviam sidas excluidas 22 replicatas através de avaliacdo visual dos
espectros. Somando-se 0s espectros removidos nessas duas etapas, houve a exclusdo de 10
amostras, a saber: Fl1b, FI3b, FI10a, FI16a, FI126a, FO16a, HO4a, HY1a, HY6a, VW2a. Como
inicialmente havia 76 amostras no grupo de treinamento, restaram 66 amostras (330 espectros).
Como houve uma amostra que teve apenas um espectro removido (amostra FO11a) e foi,

portanto, mantida, restaram 329 espectros no grupo de calibragcdo. N&o ocorreu a exclusédo de
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todas as amostras de uma mesma classe. Portanto, todas as classes predefinidas se mantiveram
representadas.

A analise de cada classe, em separado, foi feita como ilustrada na Figura 7, relativa a
analise da Classe Volkswagen Cristal. A seta ressalta a linha de discriminacdo entre a Classe
Volkswagen Cristal e as demais classes, sendo que os espectros plotados acima da linha de
discriminacdo sdo considerados da Classe VVolkswagen Cristal e os espectros plotados abaixo
da linha s@o considerados como nao pertencentes a Classe Volkswagen Cristal. Os espectros
sabidamente da Classe Volkswagen que aparecem acima da linha de discriminacdo sdo os
verdadeiros positivos. Os espectros sabidamente da Classe VVolkswagen Cristal que aparecem
abaixo da linha de discriminagcdo sdo os falsos negativos. Os espectros sabidamente ndo
pertencentes a classe VVolkswagen plotados acima da linha de discriminacéo sdo falsos positivos
e 0s espectros sabidamente ndo pertencentes a classe VVolkswagen plotados abaixo da linha de
discriminacdo sdo verdadeiros negativos.

As anélises de todas as classes estéo ilustradas na Figura 18.

De acordo com a analise, as amostras que sao tecnicamente classificadas em duas classes
ou em nenhuma classe sdo analises inconclusivas. Seis amostras, nessa etapa, foram
consideradas inconclusivas: FlI3a, FI3b, GM4a, GM8a, HY4a, VW23a. Apenas uma amostra
foi classificada erroneamente: a amostra VW25a, da classe Volkswagen Cristal, que foi
considerada negativa para a sua prépria classe (e, portanto, falso negativa) e foi classificada
como pertencente a classe Renault Glacier. Estd destacada na Figura 18 com circulos
pontilhados. Tal amostra foi coletada de um veiculo VW/Saveiro, Branco Geada, ano de
fabricacdo 2017/ ano modelo 2018, e, portanto, ndo se tratava de um veiculo muito velho. Ela
ndo estava dentre as amostras que apresentavam avarias em inspecdo visual macroscopica.
Tampouco teve espectros excluidos por avaliacdo visual. Portanto, ndo foi possivel atribuir o
seu erro de classificacdo a algum motivo previsivel. Por ter apresentado comportamento
quimico similar a classe Renault Glacier, apenas podemos aventar a possibilidade de ter passado
por algum tipo de repintura ou camada extra de verniz, por exemplo, com formulagéo quimica

semelhante.
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Figura 18 — Calibragdo do modelo PLS-DA: Hotelling T2 versus o residuo Q apds eliminacéo de ouliers. Andlise de discriminacdo de espectros, para cada uma das classes
principais na constru¢do modelo PLS-DA: (a): Fiat Banchisa, (b): Ford Artico, (c): General Motors, (d): Honda Taffeta, (e): Hyundai Creamy, (f): Renault Glacier, (g): Citroen
Banquise, (h): Volkswagen Cristal. Os circulos pontilhados destacam a amostra VW25a, que resultou como falso negativo para a propria classe e falso positivo para a classe
Renault Glacier.
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4.2.1 Validacdo do modelo

Apds feita a otimizacdo do modelo PLS-DA, as amostras de validacdo foram nele
inseridas, para que fosse feita a predicdo dessas amostras que ndo participaram da etapa de
calibragdo. O mesmo procedimento de remogédo de outliers foi repetido, e a predigdo foi
realizada novamente. Nessa etapa, nove amostras foram excluidas como outliers: FI13a, FI15b,
GM9b, HO9a, HY3a, HY8a, VW7a, VW12a, FO17a. Ndo houve amostras classificadas

erroneamente nessa etapa de validacdo. O resultado € ilustrado na Figura 19.
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Figura 19 — Etapa de validacdo do modelo PLS-DA: Hotelling T2 versus o residuo Q ap6s eliminagdo de ouliers. Analise de discriminagdo de espectros, para cada uma das
classes principais na validacdo do modelo PLS-DA: (a): Fiat Banchisa, (b): Ford Artico, (c): General Motors, (d): Honda Taffeta, (e): Hyundai Creamy, (f): Renault Glacier,
(9): Citroen Banquise, (h): Volkswagen Cristal.
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A etapa seguinte foi a predi¢do das amostras separadas para teste. Nessa fase, como as
amostras separadas sdo de classes diferentes das classes dos grupos de treinamento e de
validacao, o resultado esperado (e correto) é que todas se comportassem como outliers. As que
ndo se comportaram como outliers é que sdo consideradas anémalas, nessa fase.

A imagem ampliada do grafico de T2 X Q permite observar que a maioria dos espectros
apresentou o comportamento esperado (Erro! Autoreferéncia de indicador ndo valida.).
Foram removidos, nessa etapa, 0s espectros que tiveram o comportamento esperado, de forma

a avaliarmos apenas 0s demais.

Figura 20 - Gréafico de Hotelling T2 versus o residuo Q da predigéo do grupo de teste externo pelo modelo PLS-
DA. O espectros com valores elevados de T?e Q sdo considerados outliers (o comportamento esperado para esta
etapa), e 0s com baixos valores, podem estar erroneamente classificados como bem adaptados ao modelo.
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Apdbs a remocdo desses espectros e ap0s a nova predicdo, procedeu-se a mesma
avaliacdo feita na etapa anterior. Nessa fase, 0s espectros posicionados acima do limite de
discriminacao (linhas vermelhas, destacadas por setas) representam o0s espectros erroneamente
classificados como positivos (falsos positivos) para a classe em analise. Tais espectros estdo,
na figura, destacados por linhas tracejadas). Os demais espectros (ndo destacados) encontram-
se abaixo do limite de discriminagéo das classes e, portanto, ndo séo considerados como falsos
positivos. O resultado apos a predicdo dos espectros do grupo teste no modelo € ilustrado na

Figura 21.
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Figura 21 — Etapa de predicdo dos espectros do grupo teste externo, no modelo PLS-DA: Hotelling T2 versus o
residuo Q apds eliminacdo de ouliers. Analise de discriminacdo de espectros do grupo teste externo para cada uma
das classes principais, no modelo PLS-DA: (a): Fiat Banchisa, (b): Ford Artico, (c): General Motors, (d): Honda
Taffeta, (e): Hyundai Creamy, (f): Renault Glacier, (g): Citroen Banquise, (h): Volkswagen Cristal. As setas
evidenciam as linhas de discriminagdo entre 0s espectros pertencentes ou ndo a respectiva classe e as elipses
destacam os espectros posicionados acima das linhas de discriminacéo, e, portanto, passiveis de analise. Os demais
tiveram o comportamento esperado.
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Fonte: autoria propria.

Nessa etapa, uma amostra (Ml1a) foi classificada em duas classes e, portanto, a sua
analise foi inconclusiva. Seis amostras foram consideradas falsos positivos: a amostras FI23a,
HO6a, HO6b, HO6¢c, HY5a, VW24a. A amostra FI23a (Fiat Perolizado) foi erroneamente
classificada como Volkswagen Cristal. As amostras HO6a, HO6b, HO6¢ (Honda Perolizado) e
HY5a (Hyundai Perolizado) foram erroneamente classificadas como pertencentes a classe
Hyundai Creamy. A amostra VW24a (Volkswagen Geada) foi erroneamente classificada como
Renault Glacier.

Devem-se fazer algumas considerages a respeitos desses resultados. Das seis amostras
de resultado errado, trés delas vieram de um mesmo veiculo (HO6a, HO6b e HO6c), um Honda
Branco Perolizado. A consideracéo a ser feita é sobre o tipo de amostra com que trabalhamos.
Os veiculos examinados, por terem as mais diversas origens, possuem, cada um, diferentes

caracteristicas em relacdo ao desgaste, exposicao a intempéries, graus de avarias, histérico de
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limpeza, de polimentos da pintura e de aplicagdes de camadas protetoras. Portanto, é natural se
supor que por exemplo esse veiculo (HO6) possua alguma caracteristica que o individualizou
em relacdo aos demais. E as analises das trés amostras relacionadas a esse veiculo contribuiram
em 50% para o resultado da taxa de classificacdes corretas dessa etapa, ja que representou trés
amostras, dentre as seis erroneamente classificadas.

Ainda, dentre as 6 amostras erroneamente classificadas no grupo teste externo, uma
delas (HY5a) tratava-se de um veiculo de marca Hyundai, de cor “Branco Perolizado” (Pearly
White). Ela se apresentou como falso positivo para a classe de Hyundai “Branco Creamy”
(Creamy White). Como ocorreu em apenas uma amostra, ndo consideramos essa condi¢ao
representativa. Mas isso nos faz ficarmos atentos, para os préximos estudos, para a ocorréncia
de falsos positivos entre veiculos de marcas iguais. A analise espectral é realizada a partir da
superficie da amostra. O feixe de radiacdo penetra aproximadamente entre 0,5 a 10 um na
amostra. A camada de verniz geralmente possui cerca de 40 pum de espessura (considerando-se
a pintura nova). Pode-se inferir, portanto, que a camada de verniz é a que mais influencia na
formacéo do espectro. Caso esse resultado passe a ser visto com maior frequéncia em estudos
futuros (erros envolvendo veiculos de diferentes tonalidades, mas de mesma marca), pode-se
considerar a possibilidade de uso de formulagédo semelhante de verniz para diferentes tons de

cores de uma mesma marca automotiva.

4.2.2 Figuras de mérito

Os resultados das figuras de mérito sdo apresentados na Tabela 5 (figuras de mérito
referentes a etapa de calibracdo), Tabela 6 (figuras de mérito referentes a etapa de validacédo) e
Tabela 7 (figuras de mérito referentes a etapa de teste). As tabelas de figuras de mérito das
etapas de calibracdo e validacdo mostram, para a analise de cada uma das oito principais classes,
0 numero de amostras, o nimero de outliers, 0 nimero de falsos positivos, de falsos negativos,
de verdadeiros positivos, de verdadeiros negativos, as taxas de falsos positivos, de verdadeiros
negativos, de sensibilidade, de especificidade e de eficiéncia do modelo. No caso da etapa de
validacdo, ha ainda a taxa de classificacGes corretas (ndo aplicavel para a etapa de calibracao).

Obteve-se para 0 modelo (levando-se em conta apenas os dados do grupo de calibracéo),
taxa de sensibilidade de 98,9%, taxa de especificidade de 98,4% e taxa de eficiéncia de 98,6%
(veja Tabela 5).
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Tabela 5 — Figuras de mérito da calibracdo. NA = nimero de amostras; FP = nimero de falsos positivos; FN =
ntmero de falsos negativos; VP = ndmero de verdadeiros positivos; VN = ndmero de verdadeiros negativos; TFP
= taxa de falsos positivos; TFN = taxa de falsos negativos; TST = taxa de sensibilidade; TSP = taxa de
especificidade; TEF = taxa de eficiéncia. As taxas estdo expressas em porcentagens.

Fiat Ford GM Honda Hyundai Renault Citroen VW Média
Banchisa Artico Mahler Taffeta Creamy Glacier Banquise Cristal

NA 25 12 8 4 6 6 3 12 9,5
Outlier 5 1 0 1 2 0 0 1 12
FP 1 0 1 0 1 1 0 3 0,8
FN 0 0 0 0 0 0 0 1 0,1
VP 20 11 8 3 4 6 3 10 81
VN 40 54 57 62 59 59 63 51 55,6
TFP 24 0 1,7 0 1,7 1,7 0 5,6 1,6
TFN 0 0 0 0 0 0 0 77 0,9
TSB 100 100 100 100 100 100 100 90,9 98,9
TSP 97.6 100 98.3 100 98.3 98.3 100 94.4 98,4
TEF 98.8 100 99.1 100 99.1 99.1 100 92,7 98,6

Fonte: autoria propria.

A taxa de resultados indefinidos foi de 13%, que é a taxa que leva em conta todas as
amostras que se comportaram como outliers ou que foram consideradas inconclusivas na
construcdo do modelo.

Obteve-se, para a predicdo das amostras de validagdo pelo modelo (levando-se em conta
apenas os dados do grupo de validagdo), taxa de sensibilidade de 100%, taxa de especificidade
de 100%, taxa de eficiéncia de 100%. Nessa etapa, existe também a figura de mérito da taxa de
classificacOes corretas, ja que é possivel quantificar o percentual de acertos pelo modelo, das
amostras que ndo participaram da construcdo do modelo (mas que sdo pertencentes as classes
treinadas). A taxa de classificacBes corretas foi de 100% (veja Tabela 6).

A taxa de resultados indefinidos foi de 24% (outliers mais andlises inconclusivas),

durante a etapa de predi¢cdo do grupo de validagéo.
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Tabela 6 - Figuras de mérito da validacdo. NA = nimero de amostras; FP = nimero de falsos positivos; FN =
numero de falsos negativos; VP = nlimero de verdadeiros positivos; VN = nlimero de verdadeiros negativos; TFP
= taxa de falsos positivos; TFN = taxa de falsos negativos; TST = taxa de sensibilidade; TSP = taxa de
especificidade; TEF = taxa de eficiéncia; TCC = taxa de classificacdo correta. As taxas estdo expressas em
porcentagens.

Fiat Ford GM Honda Hyundai Renault Citroen VW Média
Banchisa Artico Mahler Taffeta Creamy Glacier Banquise Cristal
NA 12 6 4 2 3 3 2 5 4.6
Outlier 2 1 1 1 2 0 0 2 11
FP 0 0 0 0 0 0 0 0 0
FN 0 0 0 0 0 0 0 0 0
VP 10 5 3 1 1 3 2 3 35
VN 16 22 24 26 25 25 26 23 23,4
TFP 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TFN 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TST 100 100 100 100 100 100 100 100 100
TSP 100 100 100 100 100 100 100 100 100
TEF 100 100 100 100 100 100 100 100 100
TCC 100 100 100 100 100 100 100 100 100

Fonte: autoria propria.

O modelo se mostrou muito confidvel para a predicdo de amostras pertencentes as oito
classes principais, ja& que ndo apresentou quaisquer andlises errbneas. Os resultados
apresentados evidenciam que as oito classes principais, por serem as mais humerosas, estdo
melhor representadas e, portanto, puderam ser bem caracterizadas de forma a permitirem a
criagdo de um modelo robusto.

Obteve-se, para predicdo das amostras de teste externo pelo modelo (levando-se em
conta apenas os dados do grupo de teste), taxa de classifica¢fes corretas de 79,1%. As demais
figuras de mérito ndo se aplicam a essa etapa, uma vez que se tratam de amostras cujas classes
ndo foram treinadas. Portanto, ndo € possivel haver verdadeiros positivos e nem falsos negativos
(veja Tabela 7).

Tabela 7 — Figuras de mérito do teste externo. NA = nimero de amostras; FP = nimero de falsos positivos; TCC
= taxa de classificagdo correta, expressa em porcentagem.

© E —
° ° . - <) S N N . o
= = S - ©T= 2 c 8. -8 = 3 c c o 5 L 5 o]
g & g2 Ep ¢ FESE%3é oS & & 8% 2f£ 33 L g
F ¢ fd pd § 26 P2 I g g 4 s sOSLEZF3Z =
iT 2 % 2 X >
NA 1 2 3 1 3 1 3 2 2 1 1 1 2 1 3 3 19
FP 1 0 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 04
TCC 0 100 0 0 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 66,7 79.1

Fonte: autoria propria.
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A taxa de classificagOes corretas da etapa de teste externo, de 79,1%, foi muito dltimo
inferior @ mesma taxa obtida na etapa anterior (100%, na etapa de validacdo). Entretanto, ha
que se observar gque essa etapa (a de teste externo) se refere as analises de amostras das classes
sub representadas numericamente. Tal resultado nos mostrou que as analises podem ser muito
aprimoradas, quando for possivel aumentar o nimero amostral das classes menos numerosas.
O aumento do nimero de amostras ou mesmo do numero de classes podera ser feito a qualquer
tempo, de forma a tornar o modelo mais completo e, portanto, mais representativos de todas as
classes.

A taxa de resultados indefinidos foi de 23% (outliers mais andlises inconclusivas),

durante a etapa de predi¢do do grupo teste.

4.3 AVALIACAO GERAL

N&o foi observada uma relacdo entre as amostras que foram consideradas como
avariadas, por inspecéo visual (no inicio das analises) com as amostras outliers, inconclusivas
ou erroneamente classificadas. 1sso pode ter ocorrido pela utilizacdo do microscopio acoplado
ao equipamento de espectroscopia do infravermelho. A utilizagdo deste acessério permite com
que o pesquisador escolha os pontos de menor ocorréncia de avarias na amostra, COmo marcas
de friccdo na pintura, ou mesmo areas de visiveis desgastes naturais. Permite, desta forma, com
que se escolham as areas mais preservadas e, portanto, as coletas terdo espectros de melhor
qualidade, para as analises. Nossos resultados corroboram que o uso de tal acessorio seja tao
frequentemente relatado na literatura (17,39,46,47,100,101), para exemplificar, estando o seu
uso inclusive listado em norma técnica (102) que padroniza as condutas de comparacdes e
andlises de tintas automotivas.

N&o observamos uma correlacdo direta entre a idade dos veiculos e 0 aumento do
namero de amostras outliers, inconclusivas ou erroneamente classificadas. 1sso nos evidenciou
que o intervalo de diferenca de idade entre os veiculos que escolhemos, de no méaximo 10 anos,
foi um intervalo que ndo potencializou os possiveis erros por degradacdo das amostras. Essa
era uma preocupacdo, uma vez que a literatura traz evidéncias de haver uma mudancga na
composicao quimica das amostras devido a exposicédo ambiental (16,44,80,81). Maric et al. (52)
relatam inclusive migracdo de componentes entre as camadas de tintas, ao longo do tempo.
Entretanto, o limite de idade das amostras selecionado se mostrou efetivo para evitar resultados
inesperados com relacdo a esse fator. O intervalo de 10 anos nos deixa confortaveis em relagcdo
a estarmos trabalhando com cerca de metade da frota circulante no Distrito Federal, conforme
informagdo do Detran DF, ja relatada e referenciada neste trabalho.
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A taxa de resultados indefinidos do grupo de calibracdo foi de 13%. A do grupo de
validacéo foi de 24% e a do grupo teste foi de 23%. A média ponderada das taxas de resultados
indefinidos (levando-se em consideracdo o numero de amostras de cada grupo) foi de 18%, o
que sera, portanto, considerado como a taxa média de resultados indefinidos. Dos 380 espectros
iniciais do grupo de calibracdo, restaram 329 espectros apds a remocao de outliers, o que esta
dentro de valores estabelecidos por norma técnica (103). Ainda assim faremos uma
consideracdo com relacdo a essa taxa. A taxa de andlises indefinidas estd relacionada aos
critérios adotados para a definicdo do que € considerado outlier, baseados na estatistica de
Hotelling T2 e residuos Q, conforme ja descrito. Decidimos definir como outlier aqueles
espectros que tiveram alto valor de Hotelling T2 ou alto valor de residuos Q (e ndo “e”). Isso
gera uma tendéncia de haver realmente mais analises inconclusivas, ao longo da criacdo e da
validacdo do modelo. Por outro lado, a tendéncia de haver erros de analise passa a ser menor.
Precisamos ter em mente que em Ciéncias Forenses, uma analise errada pode significar uma
prisdo injusta, de uma pessoa inocente, ou a absolvicdo errénea de um verdadeiro culpado.
Portanto, privilegiamos o menor indice de erros em detrimento de uma taxa mais alta de analises
indeterminadas.

Em andlise de tintas automotivas, Lavine et al. (22) usaram analise semelhante a
utilizada neste trabalho, com excelentes resultados. Entretanto, a comparacgéo fica prejudicada
pelo fato de terem se utilizado de outras ferramentas associadas, como algoritmos genéticos e
coeficientes wavelet. Neste trabalho, as figuras de mérito do modelo, nas etapas de calibracao
e validacdo interna foram favoraveis, ja que obtivemos taxa de sensibilidade de 98,9% para
calibracdo e 100% para validacéo, taxa de especificidade de 98,4% para calibracdo e 100% para
validacdo, taxa de eficiéncia de 98,6% para calibracdo e 100% para validacdo e taxa de
classificagdes corretas de 100% para validacdo. Para a validacdo com o teste externo, a
avaliacdo teve resultados inferiores. A taxa de classificacGes corretas foi de 79,1%. Faremos
uma comparacao com estudos forenses, que se utilizaram de método muito semelhante ou quase
idéntico ao que utilizamos. Gautam et al. (104), em anélise para discriminacdo de tintas de
canetas de cor preta, com PLS-DA, conseguiram 100% de classificacdes corretas de 50 canetas
analisadas. Martins et al. (97) relatam eficiéncia de 93,1% na discriminagcdo de marcas de
whisky, com o uso de PLS-DA. Em andlise de falsificacdes, tiveram taxas de classificacfes
corretas de 93% a 100%, dependendo da marca. Pereira et al. (105) construiram um modelo
usando PLS-DA para a discriminagdo de cinco tipos de drogas psicoativas que geralmente
possuem apresentacdes semelhantes, em comprimidos. O método, portanto, demostra bons

resultados para anélises forenses, de maneira geral. Com relagéo a utilizacdo do método de PLS-
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DA para analise de tintas automotivas, ndo encontramos artigos que tivessem utilizado método
idéntico ao que usamos. A publicacdo do presente trabalho seria, entéo, pioneira. Com relacéo
aos nossos resultados, consideramos que foram favoraveis, ja& que obtivemos 100% de
classificacbes corretas na primeira etapa de validacdo (a das amostras pertencentes as classes
treinadas) e 79,1% na segunda etapa de validagéo (a de teste externo, que pode ser aprimorado
pelo aumento do nimero amostral, quando houver a possibilidade).

Fazendo-se um resumo dos resultados, obtivemos éxito na confeccdo do modelo
matematico de classificacdo baseado nos dados de espectroscopia por infravermelho
(ATR/FTIR) das 143 amostras de tintas automotivas analisadas, de cor branca, de diferentes
marcas, modelos e tons de cores, de veiculos circulantes no Distrito Federal, com a utilizacdo
de anélise de componentes principais (PCA) e de analise discriminante por minimos quadrados
parciais (PLS-DA). As amostras foram analisadas diretamente em sua superficie, sem a
realizacdo de preparos (exceto a limpeza com &lcool), de forma répida, limpa e ndo destrutiva.
O intervalo de 10 anos de diferenca de idade das amostras analisadas se mostrou suficiente para
se evitar erros de classificacdes relacionados ao desgaste natural dos veiculos. O microscopio
acoplado se mostrou um acessorio importante para a selecdo de locais menos avariados das
amostras, para se proceder as coletas dos espectros. O rigor nos critérios para a definicdo de
outliers garante resultados mais confiaveis, uma vez que é preferivel uma anélise inconclusiva
a uma errada, em se tratando de Ciéncias Forenses. A analise errada, nesse contexto, pode
representar uma prisdo ou uma soltura injusta. As taxas de sensibilidade, especificidade e
eficiéncia do modelo de calibracdo foram, respectivamente, 98,9%, 98,4% e 98,6%, enquanto
as do grupo de validacdo foram todas de 100%. A taxa de classificacdes corretas do grupo de
validacdo interna foi de 100% e o do teste externo, 79,1%, sendo que essa Ultima podera ser
aprimorada assim que for possivel se fazer a insercdo de novas amostras, para que haja melhor

caracterizacdo das respectivas classes.

4.4 PERSPECTIVAS FUTURAS

Uma vez que ndo se observou relacdo direta entre a idade dos veiculos e os erros de
classificacédo, o intervalo de idade das amostras utilizado (de no maximo 10 anos) se mostrou
efetivo para evitar erros nas anélises devido a mudangas na composi¢éo quimica das tintas. Em
trabalhos futuros, iremos considerar a possibilidade de ampliarmos a diferenca de idade dos
veiculos para 15 anos de forma a tentarmos abarcar um maior percentual da frota circulante nos

novos modelos a serem construidos.
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Deve ser feita uma consideracdo em relacdo ao numero amostral utilizado e uma
possivel perspectiva futura. Nas etapas de calibracdo e validacdo, foram utilizadas as classes
mais numerosas e, portanto, mais bem representadas numericamente. Na etapa de validacéo
pelo teste externo, foram usadas as classes sub representadas numericamente, uma vez que eram
classes com no maximo trés amostras. Esse resultado evidenciou claramente a importancia do
alto numero amostral nesse tipo de anélise. Quanto maior o nimero de amostras pertencentes a
mesma classe, utilizadas na etapa de calibracdo, maior a possibilidade de a modelagem
matematica caracterizar bem aquela classe. Classes numerosas reinem melhor as diferentes
informagdes que porventura existam dentro da classe. Pequenas variagdes entre as amostras de
uma mesma classe existem e sdo aceitadveis. O conhecimento dessas pequenas variagdes €
necessario para a caracterizacdo da classe de forma abrangente. Isso nos deixa confiantes de
que quando for possivel se elevar o nimero amostral de todas as classes, sera possivel aumentar
0 nimero de classes treinadas e, portanto, o exame de amostras desconhecidas ocorrera de
forma muito mais confiavel.

O aumento do nimero amostral, entretanto, esta vinculado a coleta de mais fragmentos
de tinta. Todas as coletas de amostras utilizadas nesse trabalho, conforme ja descrito, foram
feitas quando da realizag&o de pericias em veiculos que sofreram colisGes. Para 0 aumento do
namero amostral, essa coleta precisa ser intensificada, e preferencialmente acrescentada em
protocolos de exames em veiculos, ou seja, de forma que elas sejam feitas por padrdo, pelo
perito que faca o exame pericial veicular, sempre que o veiculo se engquadrar nos critérios de
interesse.

Consideramos, para estudos futuros, analises envolvendo tecnologias portateis analogas
ou similares a que foi utilizada neste trabalho. O emprego de equipamento portatil, se usado no
local do crime, representa a dinamizacao de resultados das analises, ainda que preliminares, o
que certamente traz um aumento imensurdvel das chances de se concluir com sucesso uma
investigacao de acidente com veiculo evasor. Mas existe uma aplicagdo muito importante com
relacdo as técnicas portateis, que merecem uma consideracdo. Uma vez que fosse possivel
repetir a analise feita neste trabalho com o emprego de um equipamento portatil, de forma a se
validar a metodologia para a constru¢cdo do modelo com o uso de equipamento portétil, o
pesquisador/operador poderia acumular, de forma muito mais rapida, informacdes espectrais de
novos veiculos, ja que isso permitiria a aquisicdo de espectros de veiculos integros. Nao seria
necessario que as amostras estivessem em formato de fragmentos (que é o que atualmente

permite que elas sejam analisadas nos equipamentos de mesa). As coletas poderiam ser feitas
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em estacionamentos publicos, em concessionarias, em oficinas mecanicas, por exemplo, desde
que a técnica selecionada ndo fosse invasiva ou destrutiva.

A ideia, para estudos futuros, de utilizacdo de tecnologias portateis, portanto, além de
dar mais celeridade as investigacdes criminais, permitiria 0 aumento do numero amostral de
forma réapida, ja que permite a coleta de espectros a parir de veiculos integros, e ndo apenas de
fragmentos coletados em locais de acidentes de tréansito.

5 CONCLUSAO

Foi construido um modelo matemaético a partir de espectros de amostras de fragmentos
de tintas automotivas de cor branca, adquiridos por espectroscopia infravermelho, que 1) se
mostrou capaz de classificar o primeiro grupo de amostras, levando em consideracdo a marca
de cada veiculo e a tonalidade da sua cor, 2) permitiu a predicdo correta de 100% de novas
amostras, quando aplicadas ao modelo, amostras tais pertencentes as mesmas classes (marcas
e tonalidades) inicialmente analisadas, e 3) foi capaz de identificar corretamente como outliers
79,1% das amostras de um terceiro grupo, amostras tais ndo pertencentes as classes utilizadas
para a construcao do modelo. Trata-se de um modelo promissor para a utilizacdo forense, para

se iniciar a identificacdo de um veiculo evasor de acidente de transito.
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ANEXO - FROTA CIRCULANTE NO DISTRITO FEDERAL

GOVERNO DO DISTRITO FEDERAL

SECRETARIA DE ESTADO DE SEGURANCA PUBLICA j
DEPARTAMENTO DE TRANSITO DO DISTRITO FEDERAL i
GABINETE DA DIRECAD-GERAL ; E .
GERENCIA DE ESTATISTICA DE ACIDENTE DE TRANSITO e il

Mumero da Frota de veiculos por ano de fabricacio, de 2008 a 13/01/2019
Distrito Federal

Numero de veiculos Porcentagem do total da frota
Veiculos fabricados até 2008 768.836 43,3169%
Veiculos fabricados em 2009 95.978 5,4075%
Veiculos fabricados em 2010 113.305 6,3837%
Veiculos fabricados em 2011 118.639 6,6842%
Veiculos fabricados em 2012 118.413 6,6715%
Veiculos fabricados em 2013 128.262 7.2264%
Veiculos fabricados em 2014 115.670 6,5169%
Veiculos fabricados em 2015 90.957 5,1246%
Veiculos fabricados em 2016 70.172 3,9536%
Veiculos fabricados em 2017 79.131 4,4583%
Veiculos fabricados em 2018 75.543 4,2562%
Veiculos fabricados em 2019 5 0,0003%
Total 1.774.911 100,0000%

Data de referéncia: 13/01/2019
Fonte: GOF/SSP/DETRAM/DG/DIRTEC



