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AUTOMOBILISTIC GLASSES AS CRIME SCENE TRACES: A MULTIVARIATE APPROACH. Glasses are common trace
evidence elements in crime scenes, and the analysis of this material can be essential for evaluating different criminal dynamics.

This work aimed to analyze the possibility of differentiating and classifying windshield glass using multivariate analysis methods.

Automotive glass fragments from different vehicle brands were evaluated according to internal and external faces. We have collected
from literature EDXRF (Energy Dispersive X-ray Fluorescence) data for different oxides concentrations. These data were organized

in a matrix with 56 samples and nine variables. We applied unsupervised (PCA, Principal Component Analysis) and supervised
(SIMCA, Soft Interclass Modeling Classification Analogy) methods. We assessed the classification responses through ROC (Receiver
Operating Characteristics). As a result, the PCA indicated the presence of two groups of glasses in three main components. SIMCA

verified the unsupervised classification, and the distances and interclass residues parameters were adequate with no outliers. The
ROC analysis indicated a sensitivity of 0.793, a specificity of 0.815, and an efficiency of 0.804 for predictions. We concluded that

multivariate analysis was successful in discriminating between the internal and external faces of automotive glasses.

Keywords: glass; multivariate analysis; forensic sciences; crime scene.

INTRODUCAO

Existe uma grande casuistica envolvendo acidentes de transito.
De acordo com o relatério do Ministério da Infraestrutura, ocorrem
cerca de oito acidentes de transito por hora no Brasil. Em valores
absolutos ocorreram aproximadamente 69 mil ocorréncias e dessas,
5,3 mil com vitimas, de acordo com o Anuario Estatistico de
Seguranga Rodovidria de 2020." H4 muitos acidentes nos quais as
mortes poderiam ser evitadas caso as vitimas fossem adequadamente
socorridas. A omissdo de socorro € penalmente punivel de acordo
com o Art. 304 do Cédigo de Transito Brasileiro.?

Dentro das ciéncias forenses o local no qual se desenrolaram os
fatos da dindmica criminosa é chamado de local de crime. De forma
genérica, esses espagos podem ser entendidos como o ambiente
fisico e/ou digital em que um crime ocorreu.® Toda vez que uma
acdo criminosa ocorre, deve haver uma investigacio na qual o local
de crime € o ponto de partida para a coleta de vestigios.*

Para casos envolvendo eventos relacionados a transito os locais
de crime podem ser espagos extremamente complexos.’ Isso se deve a
uma ampla variedade de tipos ou fragmentos de materiais que podem
ser encontrados® e identificados como vestigios no decorrer da fase
de inquérito policial.

A coleta desses materiais deve seguir as etapas da cadeia de
custddia previstas no Art. 158-B do Cddigo de Processo Penal
Brasileiro.” Dentre esses passos, os exames forenses destacam-se
na etapa de processamento do cédigo (Art. 158-B - VIII), na qual
estdo a identificagdo, a classificacdo e a comparacdo de objetos.*
De uma maneira geral, o exame de vestigios pode ser realizado no
local do crime (in situ) e também em laboratdrios com equipamentos
adequados (in lab). A avaliac@o de vestigios recolhidos da cena do
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crime fundamenta-se no interesse de descobrir a dindmica delituosa,
a autoria e se esses materiais estdo relacionados ao fato.®®

Existem vdrios possiveis indicadores presentes no local do
crime que a pericia pode usar para tentar estabelecer a materialidade
do delito. H4 trabalhos sobre andlise de DNA,*!! estimativa de
velocidade,'> "> uso de substincias licitas ou ilicitas,'"” medicina
legal,??! inteligéncia forense,?>?* marcas de frenagem,?-%’
lampadas,®? impacto em vidros,***' amostras de tinta, propostas de
novas metodologias®*>* dentre outros, como os microvestigios.*>*
Esses materiais podem ter variacdes em suas dimensdes, desde
uma escala macroscdpica até pequenos fragmentos ou materiais
bioldgicos.’” Dentre os possiveis microvestigios encontrados em um
local de crime existem os vidros.

As andlises periciais de materiais vitreos, classicamente,
utilizavam avalia¢do das propriedades fisicas, como densidade,
dureza e indice de refracdo.** Esses métodos foram utilizados
pelo fato de serem técnicas ndo destrutivas ou pouco destrutivas, o
que € importante para que os vestigios possam ser preservados.*’
Entretanto, essas caracteristicas, conseguem excluir possibilidades
de fragmentos, mas ndo podem relacioné-los a sua origem,*' logo,
em um contexto forense essas técnicas podem ndo conseguir
diferenciar os vestigios.*

Dessa forma, com o aperfeicoamento dos métodos analiticos de
preparo de amostras e melhora na sensibilidade dos equipamentos de
andlise, outras técnicas ganharam destaque®* nas avalia¢oes forenses.*

Os vidros como vestigios forenses

Segundo a ASTM (American Society for Testing and Materials),*®
vidro € um produto inorginico de fusdo que foi esfriado até uma
condicdo rigida sem cristalizacdo ou, ainda, pode-se entender que
vidro € um liquido super-resfriado, de estrutura amorfa que ndo
apresenta uma rede cristalina regular.*’
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Existem diversos tipos de vidros, os mais comuns sdo os tipos
silicatos. Esses sdo fundamentalmente constituidos de um 4dtomo
de oxigénio (O) por dois dtomos de silicio (Si) formando uma
estrutura tetraédrica.*®* Entretanto, a continuidade dessa rede pode
ser interrompida para conferir diferentes propriedades,*® pois suas
caracteristicas estruturais dependem da composi¢io quimica.’!
Essas alteragdes nas propriedades sdo feitas com a adi¢do de 6xidos
a mistura.”*> Caso fosse adicionado 6xido de sédio, por exemplo, o
vidro resultante teria maior fluidez e expansibilidade, porém seria
mais fragil do que o vidro sem esse 6xido. Por outro lado, se fosse
acrescentado 6xido de aluminio, a durabilidade aumentaria. Com o
6xido de chumbo haveria um aumento da densidade.*>3 Além das
propriedades fisicas, com a adi¢io dos 6xidos de fésforo, itérbio e
elementos terras raras podem-se alterar propriedades Gpticas.’*>¢

Dessa forma, ter informacdes sobre a composi¢do dos vidros
torna-se importante ndo somente para o controle de qualidade e
conferéncia de propriedades especificas, mas também nas ciéncias
forenses. E possivel, por exemplo, relacionar a composi¢io dos
vidros a sua geolocalizagdo de produgdo, como ja relatado para
solos.>7-6!

Seguindo as boas priticas laboratoriais,* dentre as diversas
técnicas analiticas que podem ser utilizadas nas andlises dessas
amostras, destacam-se as espectroanaliticas, como: a espectrometria
de absor¢do atdmica (AAS - Atomic Absorption Spectrometry),>%
a Microscopia Eletronica de Varredura com uma espectrometria
de raios- X de energia dispersiva (SEM-EDX - Energy Dispersive
X-Ray Spectroscopy with Scanning Electron Microscopy),>%%
a Espectrometria de emissdo atdmica por Plasma acoplado
indutivamente (ICP-AES - Inductively Coupled Plasma - Atomic
Emission Spectrometry),*5*676 a espectrometria de emissdo de
raios-X por particula induzida (PIXE - Particle-induced X-ray
emission),” a espectrometria de fluorescéncia de raios-x de energia
dispersiva (ED-XRF - Energy Dispersive X-ray Fluorescence),”
IR (Infrared spectroscopy),”™ e LIBS (Laser Induced Breakdown
Spectroscopy).” 8 Podemos, ainda, citar as andlises por isGtopos
estdveis.8! 3

Devido ao desenvolvimento desses e outros métodos de anilise,
as caracteristicas especificas de cada tipo de vidro devem respeitar um
controle de qualidade, como as NBR (Norma Técnica) 9491:2015,%
9492:2014,% 7199:2016.%¢ Esse processo torna-se necessario, pois
héd uma infinidade de possibilidades para a criacdo de diversas
composi¢des de vidros. Assim, os vidros e as andlises diretas de
s6lidos compdem amostras de complexa anélise tanto no dmbito do
interesse forense quanto em outros possiveis.*

Ha ainda aspectos importantes a serem observados no preparo de
amostras,*#” como o possivel aumento de erros sistemdticos devido
as contaminagdes (asfalto, tintas, solo, polui¢do dentre outros),*®
efeitos de matriz (autoabsor¢do e/ou espessura),® ou a perda de
analitos por volatilizacdo. Quando se leva a escala de concentragdes
a tragos ou ultra tracos® ou tenta-se analisar todo o volume de
dados*'-% sem uma abordagem adequada, as dificuldades tornam-
se ainda maiores.

Quando avalia-se esse conjunto de aspectos em analitos
complexos, o que geralmente compreende muitas variaveis (sinais
quimicos) e muitas amostras, a interpretacio dessas respostas e até
mesmo as andlises pode ser uma tarefa ndo trivial.** Além desses
fatores, quando o foco sdo os exames forenses, um desafio adicional
de anélise surge.” Como esses materiais sdo vestigios comumente
encontrados em eventos relacionados a trinsito,*® o correto
referenciamento dos diferentes fragmentos de vidros presentes no
local do crime € crucial. Os mecanismos de identificacio e andlise
tornam-se muito importantes para auxiliar na reconstrucio da
dindmica dos fatos e na determinagio da materialidade da a¢do.*

Quim. Nova

Os métodos quimiométricos t€m se mostrado de grande utilidade
para auxiliar a avaliacdo conjunta de muitas respostas quimicas de
amostras sob investiga¢do.”'® De forma mais especifica, no contexto
forense, a quimiometria auxilia no confronto e avaliacdo de materiais
por reconhecimento de padrges.®*

Dentre os métodos que processam esse reconhecimento de
padrdes, temos os exploratérios, como PCA (Principal Component
Analysis),'® e os classificatérios, como o método SIMCA (Soft
Independent Modeling Class Analogy)."! Com a PCA, avalia-se a
organizacdo natural das informagdes, sem nenhuma indicacdo prévia
sobre grupos ou classes.!*>1% No método SIMCA, por outro lado, é
necessario indicar previamente os grupos ou classes, para que esses
possam ser utilizados para criar modelos preditivos de classificagdo
para outras amostras.'°'"° Logo, a utilizagéo desses e outros métodos
quimiométricos para os diferentes tipos de vidro, com diferentes
procedéncias, tem sido explorada.'!'-113

Dessa forma, o presente trabalho tem como objetivo analisar
as possibilidades de distingdo por PCA e criagdo de um modelo
classificatério empregando SIMCA entre amostras de vidros
disponiveis na literatura.”” Essa discussdo fomentard bases para
emprego de metodologias combinadas para andlise de vidro como
microvestigio no contexto forense e em especifico para este trabalho,
no contexto de crimes de transito.

PARTE EXPERIMENTAL

Para as andlises quimiométricas, foram utilizados dados
disponiveis na literatura de Civici e Vataj.” As amostras sdo referentes
a 28 fragmentos de vidros automotivos (para-brisas) de 26 modelos
de veiculos. Esses fragmentos foram analisados utilizando a técnica
EDXRF (Energy Dispersive X-ray Fluorescence) em um sistema de
excitacdo de alvo secunddrio (cobre — Cu e molibdénio - Mo) para
elementos de baixo e médio nimero atomico. As andlises foram
conduzidas nas duas chapas vitreas que compde o para-brisas.

A matriz de dados foi organizada com os fragmentos dos vidros
dos diferentes veiculos sendo 56 amostras (28 para o Lado Interno e
28 para o Lado Externo conforme indicado na Figura 1) e 9 varidveis
sendo as concentracdes dos diferentes 6xidos analisados (Tabela 1S
disponivel no Material Suplementar). Esses foram: sédio (Na,O),
magnésio (MgO), manganés (MnO), aluminio (AL, QO,), silicio (Si0,),
potéssio (K,0), cdlcio (CaO), titanio (TiO,) e ferro (Fe,0;).

Figura 1. Representagdo esquemdtica dos lados avaliados em perspectiva
com o veiculo

A andlise dos dados foi conduzida utilizando duas abordagens
multivariada, sendo: i) uma ndo supervisionada e exploratdria,
a PCA; e ii) uma abordagem supervisionada e classificatéria, o
método SIMCA. A PCA explora as caracteristicas dos valores
introduzidos, promovendo a redugdo da dimensionalidade do sistema,
organizando as amostras de acordo com as similaridades naturais.''*
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A SIMCA, nesse caso, foi utilizada para auxiliar a verificar se a
classificacdo exploratdria feita previamente pode embasar um modelo
supervisionado, sendo possivel mensurar os erros de classificagdo.”!-1%
Como pré-tratamento, os dados foram centrados na média para
eliminar o erro aleatdrio, uma vez que foram medidos a partir da
mesma técnica.”’” As andlises foram desenvolvidas no programa
Pirouette v.4.5 (Infometrix).'"

Como forma de avaliar as respostas da classificacio realizadas
por SIMCA, utilizou-se a andlise ROC (Receiver Operating
Characteristics). Essa abordagem possibilita avaliar a sensibilidade
(taxa de positivos verdadeiros) e especificidade (taxa de negativos
verdadeiros). Comumente, a andlise ROC relaciona-se a respostas
médicas, porém, tem sido utilizada para outras dreas como a
quimica.’” 1617 Para essa avaliacdo foi utilizada a tabela de
contingéncia 2x2 (Tabela 1). A codificagdo indicada nas Tabelas 1 e
2 foram verdadeiro-positivo (TP — true-positive), falso-positivo (FP
— false positive), falso-negativo (FN — false-negative) e verdadeiro-
negativo (TN — frue negative). As equagdes utilizadas para obtencgio
das respostas foram agrupadas na Tabela 2.!18-120

Tabela 1. Tabela codificada de contingenciamento 2 x 2118120

) Predicao
Indicacdo
Lado Interno Lado Externo
Lado Interno TP FP
Lado Externo FN TN
Total de amostras analisadas TP + FN FP + TN
Tabela 2. Descrigdo dos pardmetros de performance!!$'2
Sensibilidad TP
ensibilidade TP+ FN
Taxa de falsos negativos (FN) FN
(1 — sensibilidade) TP+ FN
TN
Especificidade _—
TN + FP
Taxas de falsos positivos (FP) FP
(1 - especificidade) TN + FP
TN + TP

Acurdcia/Eficidnei -
curdcia/Eficiéncia TN + FP + TP + FN

As respostas variam de 0 a 1.'*! A sensibilidade indicada no teste
pode ser entendida como a capacidade do modelo em identificar uma
amostra que realmente pertencente ao Lado Interno do para-brisas.
Quanto maior o seu valor menor serd a taxa de falsos negativos. A
especificidade pode ser entendida como a probabilidade do modelo
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em identificar uma amostra classificada errada, assim, quanto maior
o seu valor menor a taxa de falsos positivos.'?? Esquematicamente, o
procedimento realizado foi resumido na Figura 2.

RESULTADOS E DISCUSSOES

No caso avaliado, os vidros foram analisados utilizando EDXRF
(Energy Dispersive X-Ray Fluorescence).” Essa técnica permite a
deteccdo de elementos com niimeros atdmicos entre o sédio (Na) e o
urénio (U). O limite de detecc¢ao dessa técnica € da ordem de mg kg™
Devido a essa possibilidade de andlise em nivel trago, a abordagem
se mostra adequada para as amostras analisadas, principalmente sob
a Gtica forense.

Inicialmente, realizamos uma sele¢@o de varidveis com o intuito
de remover as respostas que apresentavam maiores concentracoes
dos 6xidos e que sdo os constituintes badsicos dos vidros tipo sodo-
cdlcico.!?*1% Dessa forma, removemos os dados para os 6xidos de
silicio (Si0,), célcio (CaO) e sédio (Na,0), pois sdo os constituintes
majoritdrios dos vidros e suas concentragdes apresentam pouca
variacdo nas amostras. Assim, avaliamos os 6xidos de magnésio
(MgO), manganés (MnO), aluminio (Al,O;), potdssio (K,0O), titanio
(TiO,) e ferro (Fe,0,).

Como os dados foram obtidos dos Lados Interno e Externo, isto €,
foram avaliadas as duas placas vitreas que compunham os para-brisas
dos veiculos, realizamos uma PCA para analisarmos as respostas
dos dados e quais varidveis seriam as responsaveis pela organizacio
natural das amostras. Para isso, utilizamos como pré-tratamento os
dados centrados na média, pois os valores sdo da mesma fonte.

Nesse conjunto de dados,”” removemos os constituintes
majoritdrios, uma vez que eles sdo encontrados em grandes
quantidades em todas as amostras e ndo oferecem informacdes
que fossem discriminatérias. Desse modo, a PCA fragmenta em
duas respostas as informacdes originais, as matrizes dos Escores
e dos Pesos. A primeira refere-se as amostras reescritas no novo
sistema de eixos (novo espaco amostral redimensionado), que sdo
as componentes principais (PC — Principal Component). Os Pesos
representam a distribui¢@o das varidveis pelas novas componentes
principais e como elas influenciam na organizagdo as amostras.

Na Figura 3 estdo os Escores obtidos com a PCA. Em vermelho
destacam-se as amostras pertencentes ao Lado Interno e, em preto,
as do Lado Externo.

Com a PCA, 98,80% de toda a informacéo inicial do sistema
foram reescritas e estdo contidas nas trés primeiras componentes
principais. A Tabela 3 resume a porcentagem acumulada em cada
uma das componentes principais.

Os Pesos foram sistematizados na Tabela 4, onde pode-se observar
a influéncia de cada uma das varidveis no arranjo das amostras nas
componentes principais.
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Figura 2. Representacdo esquemdtica do procedimento quimiométrico efetuado para a classificacdo das amostras (Adaptado de Lopez''® e Nachtigall'®)
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Figura 3. Resultado da PCA (Escores) para uma avaliagdo exploratoria ndo supervisionada das diferentes composicoes das amostras

Tabela 3. Relagdo entre as componentes principais e o actimulo de informacdo

% Actmulo de informagao

PCl1 76,55
PC2 94,96
PC3 98,80
PC4 99,96
PC5 99,99
PC6 100,00

Na Figura 3 observamos a formacdo de dois grupos, onde a
separagdo entre eles ocorre na terceira componente principal. Ao
avaliar-se a Tabela 4, os valores dos pesos, compreende-se que,
fundamentalmente, a separacio ocorre entre os 6xidos de ferro e
potéssio. O primeiro estd presente na composicao do Lado Externo,
utilizado para bloquear parte da luminosidade e possui tonalidade
verde observada em alguns para-brisas.'”® O 6xido de potdssio foi o
que apresentou maior peso para agrupar as amostras do Lado Interno,
o que pode indicar a caracteristica da matéria prima utilizada.”’-¢'

A diferenciacdio entre esses vidros se torna alvo de pesquisa,

Tabela 4. Valores numéricos dos matriz Pesos da PCA

pois estruturalmente esses para-brisas sdo constituidos de duas
placas vitreas. Essas sdo unidas por um polimero que confere mais
resisténcia ao choque e, em caso de quebra, mais seguranga.” Além
disso, com essa indica¢do das composi¢des, podem-se utilizar essas
informacdes como ferramenta para a elucidagdo da dindmica da ag@o.

Desse modo, para avaliarmos os agrupamentos observados
previamente pela PCA e se eles formam grupos que possam ser
utilizados para diferenciar outras amostras, utilizou-se a andlise
supervisionada, SIMCA. O agrupamento observado pela PCA na
avaliacdo exploratdria serviu de entrada para a modelagem dos
dados por SIMCA. A proposta foi gerar um sistema classificatério
que possa ser aplicado para prever futuras amostras analisadas por
EDXRF em um contexto forense. Nesse caso, pode-se identificar se
os fragmentos sdo da parte externa ou interna de um veiculo. Essa
resposta pode auxiliar na descoberta de diversos fatores envolvendo a
dindmica do choque em caso de pericias de transito, uma vez que com
fragmentos de diferentes origens de um mesmo veiculo, ou de veiculos
diferentes, podem-se fazer inferéncias sobre a posigdo relativa em
que estava a vitima. Por outro lado, com os dados discutidos neste
trabalho, ndo € possivel fazer inferéncias mais especificas sobre as
marcas dos veiculos.

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
MgO 0.818 -0.568 0.017 0.090 0.004 -0.001
ALO, 0.574 0.810 0.043 -0.109 -0.001 0.001
K,0 0.000 0.142 -0.292 0.946 0.015 -0.011
TiO, -0.003 0.001 -0.003 -0.018 0.999 -0.045
MnO 0.000 0.001 0.006 0.013 0.046 0.999
Fe,0, -0.040 0.017 0.955 0.292 0.008 -0.009
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Desse modo, a Tabela 5 redne as informagdes obtidas para
o modelo classificatério obtido por SIMCA para cada uma das
chapas vitreas. Para a andlise dos resultados, temos trés indicadores:
classificagdes erradas (misclassifications), residuos interclasses e
distancias interclasses. No primeiro caso, observamos as classificacdes
(Lado Interno, Lado Externo e néo classificagdo) das amostras perante
o modelo elaborado. Os valores dos residuos interclasses deverdo
ser maiores nas classes diferentes do que na classe utilizada como
comparagdo. Por fim, os valores das distancias interclasses deverdo
ser maiores entre as classes diferentes.

Tabela 5. Resultado da andlise realizada por SIMCA

Misclassification

Classe 1 Classe 2 Sem

(Predicao, (Predicdo, classificagdo
2PC) 2PC)

Classe 1 (original) 23 5
Classe 2 (original) 6 22
Residuos Interclasses

Classe 1 Classe 2
Classe 1 0.1219 0.2306
Class 2 0.2377 0.1301
Distéancias Interclasses

Classe 1 Classe 2
Classe 1 0 0.8575
Classe 2 0.8575 0

As informacdes agrupadas na Tabela 5 demostram que todas as
amostras foram classificadas, ndo havendo amostras an6malas no
modelo criado. As distancias interclasses mostram um valor maior
entre classes distintas do que entre os membros de uma mesma
classe. O mesmo ocorre com os residuos interclasses, pois esse
parametro avalia o quéo ajustado ao modelo criado estio aos dados.
Os parimetros avaliados por SIMCA indicam adequabilidade para
predi¢des de novas amostras por EDXRE.

Além dessas respostas referentes aos pardmetros do modelo
estatistico faz-se necessdrio avaliar a reclassificacdo dos dados
originais. Esse procedimento tem como intuito verificar se amostras
indicadas inicialmente em uma das classes realmente pertencem a
ela. A Figura 4 agrupa os resultados de forma grafica das predicdes
do modelo SIMCA.

Para o caso do Lado Interno (Figura 4A), observamos que
a classificacdo inicial coincide com a classificagdo gerada pelo

(A)
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modelo SIMCA. Nesse caso, observamos ambas as respostas abaixo
do eixo das amostras (eixo X). A mesma observacdo pode ser feita
para as amostras do Lado Externo (Figura 4B), mas, nesse caso, as
respostas estdo acima do eixo. E possivel observar que para a maioria
das amostras iniciais a classificagdo foi realizada corretamente.
Entretanto, com o intuito de avaliarmos com maior detalhamento
essas respostas geradas pelo modelo SIMCA, adaptamos o modelo
de tabela de contingéncia 2x2.!18-120

Essa abordagem para andlise foi utilizada, pois as respostas
fornecidas pelo SIMCA sdo qualitativas, isso €, sdo respostas sobre
classificacdo correta ou errada (positiva/negativa) ao indicado
inicialmente. Como essa resposta ¢ bindria (certo/errado), ndo se
pode utilizar meios quantitativos para realizar essa andlise. Logo,
estabelece-se essa probabilidade por meio de quatro possiveis cendrios
de resposta binaria.''®

Na Tabela 6 pode-se observar a frequéncia (porcentagem) das
amostras classificadas corretamente e incorretamente em cada uma
das classes modeladas com SIMCA. Com base nesses valores,
podem-se analisar os pardmetros de sensibilidade e especificidade
do modelo para a predi¢do de uma nova amostra de para-brisas
aplicando a técnica EDXRF. Logo, na Tabela 6 estdo reunidos
os valores avaliados e na Tabela 7 os pardmetros de descri¢do da
performance do modelo.

Os valores dos parametros indicam que o modelo desenvolvido
apresenta sensibilidade de 0.793, uma especificidade de 0.815 e uma
eficiéncia de 0.804 para futuras predi¢des utilizando a mesma técnica
analitica para vidros automobilisticos (para-brisas).

Tabela 6. Tabela de contingéncia 2 x 2 adaptada''®-'2

) Predicdo
Indicacdo Total (%)
Lado Interno (%) Lado Externo (%)
Lado Interno 82.14 (23) 17.86 (05) 100.00 (28)
Lado Externo 21.43 (06) 78.57 (22) 100.00 (28)
Total de amostras 3 5 99 96.43 (27) 200.00 (56)

analisadas

Tabela 7. ParAmetros de descrigdo da performance!'$-12

Sensibilidade 0.793

Taxa de falsos negativos (FN)
(1 — sensibilidade)

Especificidade 0.815

Taxas de falsos positivos (FP)
(1 - especificidade)

Eficiéncia 0.804

0.207

0.185

v01 v02 v02 vO3 v03 v04 v05 v06 v07 v08 v09 v10 v11 v12 v13 v14 v15 v16 va7 vi8 v19 v20 v21 v22 v23 v24 v25 v26

Classe indicada pelo modelo

(B)

0

Classificagdo Inicial

vo1 vo2 vio2 vO3 vi3 vi4 v5 vio6 vo7 v0s vi@o vio viil vi2 viB vi4 vils vile vil7 vi8 v19 v20 v21 v22 v23 v24 v25 V26

Classe indicada pelo modelo

Classificagdo Inicial

Figura 4. Classes indicadas pelo modelo SIMCA para as amostras de vidros do Lado (A) Interno e (B) Externo
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A classificacdo das amostras indicou uma taxa de acerto de
aproximadamente 80% (Tabela 6). Todavia, é importante ressaltar
que hd detalhes relacionados a erros experimentais e que devem
ser levados em consideracdo, como por exemplo: i) tempo de
exposi¢do ao feixe de raios-x;'?’ ii) interferéncia ou sobreposic¢do
de picos por outros elementos requerendo medi¢des adicionais
para realizar as distin¢des;!?” iii) componentes presentes na linha
do feixe de radiac@o;'? iv) o efeito de autoabsorc¢do e/ou espessura
das amostras;'?’ e v) sensibilidade relacionada com a fonte de
radiacdo.'?®

Por outro lado, a EDXRF possui algumas vantagens quando
comparada a outras técnicas espectroscopicas como AAS (Atomic
Absorption Spectroscopy) e ICP-AES (Inductively Coupled
Plasma Atomic Emission Spectrometry) de ndo ser destrutiva, ser
multielemental, ofertar uma resposta rdpida, com um custo mais
baixo quando comparado a essas técnicas'?® e ser mais facil de
interpretar.'® Todas essas vantagens sdo de grande valia para as
andlises forenses.

Para avaliarmos as previsdes feitas com o modelo SIMCA,
utilizamos a tabela ROC. Buscamos avaliar pardmetros como
a sensibilidade e especificidade. Essa avaliagdo assegura que o
procedimento estatistico aplicado nas amostras e técnica EDXRF
gerou um modelo robusto. Observamos uma sensibilidade para
diferenciacdo de 79% e uma especificidade para diferenciar os
vidros de 81%.

A andlise de um unico vestigio ndo € suficiente para determinar
toda a dindmica de um fato. A obten¢do e estruturagdo de um
conjunto probatdrio para compor os elementos que assegurem a
provavel dindmica dos fatos torna-se imprescindivel. Somada a isso, a
compreensio do erro do procedimento de andlise de vestigios dentro
do contexto juridico pode fornecer elementos para diminuir o risco
de incertezas na interpretacio, permitindo uma maior seguranga
juridica.!30-13!

Dessa forma, por mais que esses materiais tenham em sua
esséncia uma estrutura amorfa, entender os diferentes tipos de
vidros, a composi¢do quimica e as normas especificas € importante
para possibilitar a avaliagdo em um contexto legal. Dado que a
avaliagdo forense é complexa, a andlise de vidros é uma das pecas
que ird compor o quebra-cabecas da investigagdo. Deve ser, portanto,
considerada como um elemento informativo de todo o processo e
a metodologia cientifica aplicada devera ser sélida para fornecer
credibilidade e seguranca juridica ao conjunto probatério.'*

CONCLUSOES

A utilizacdo de PCA demonstrou potencialidade para ser
utilizada de forma preliminar na visualiza¢@o, redimensionamento
e discriminagdo dos dados de vidros automobilisticos (para-brisas)
analisados por EDXREF. A andlise SIMCA possibilitou a elaboracio
de um modelo classificatério adequado, uma vez que os parametros
para viabilidade foram respeitados. A avaliagio ROC demonstrou a
coesdo do método estatistico, o que possibilitou a compreensao da
precisdo da previsibilidade do modelo SMICA.

As técnicas classificatérias multivariadas podem ser aplicadas
para a correta avaliagdo desses possiveis vestigios. Um modelo
preditivo como o proposto poderia auxiliar nos casos de acidentes
de transito, crimes contra o patrimdnio e outros. Além disso,
ainda sob a perspectiva forense, a aplicacdo de metodologias de
andlise dgeis aliadas & quimiometria pode auxiliar na aplicagdo
da lei, no entendimento da dinidmica criminosa e na constatacio
da materialidade do delito. Salienta-se que a interpreta¢do desses
vestigios ndo deve ser desconectada do contexto geral da investigacao.
Esse conhecimento gerado deverd auxiliar no processo de tomada

Quim. Nova

de decisdo e aplicagdo da justica. Portanto, os procedimentos
estatisticos inseridos dentro das ciéncias forenses poderdo auxiliar
no fortalecimento das discussdes dos vicios, erros e problemas de
interpretagdo das andlises.

MATERIAL SUPLEMENTAR

As concentragdes dos 6xidos (Tabela 1S) estdo disponiveis em
http://quimicanova.sbq.org.br como arquivo PDF.
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