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RESUMO

Dados do IPEA apontam que, em 2019, 67,7% dos homicidios cometidos no
Brasil foram por armas de fogo. Tal indice associado ao aumento da circulagédo de
armas de fogo exigem uma qualificacdo dos métodos utilizados pelas policias
cientificas para a elucidacdo de crimes envolvendo tais artefatos. As técnicas
eletroanaliticas tém se mostrado promissoras para as analises de residuos de
disparo de arma de fogo (GSR, do inglés, Gunshot Residue), uma vez que
apresentam alta sensibilidade, praticidade e possibilitam o0 uso de equipamentos
portateis. O presente estudo empregou eletrodos impressos comerciais que foram
modificados com filme de bismuto (SPE-Bi) e a utlizacdo de ferramentas
quimiométricas para classificacdo dos residuos de disparo obtidos. Foi realizado um
estudo dos parametros da SWASV (do inglés, Square Wave Anodic Stripping
Voltammetry) frente ao SPE-BI, sendo os parametros finais estabelecidos: E deposicao=
-0,85 V, t deposicao= 120s, f = 50 Hz, a=70 mV e AEs= 4mv, com [Bi*]= 300 pg.L* em
tampao acetato pH=4,5. As amostras de GSR foram obtidas em parceria com o
Instituto de Criminalistica (IC) Prof. Armando Samico — PE, onde foram realizados
disparos usando diferentes armas e municdes por peritos do IC. Foram coletadas 90
amostras de GSR, divididas igualitariamente em 3 tipos de armas, sendo 2 delas
divididas em municdes distintas. Para avaliar o risco de falso positivo, 30 amostras
de n&o disparos foram analisadas. As amostras foram analisadas por um
potenciostato portatil. Apos analises por ASSWV os dados foram pré-processados
com suavizagao Savitzky Golay e correcao de linha de base robusta. Incialmente
foram construidos modelos de classificacdo para diferenciar as amostras oriundas
de disparo das de né&o disparo, os algoritmos DD-SIMCA e PLS-DA foram usados
nessa etapa e ambos apresentaram uma eficiéncia de 100% na classificacdo. As
amostras de disparo foram divididas em subclasses de acordo com a arma, o calibre
e a municdo utilizados no disparo, novos modelos de classificacdo foram
elaborados. Para diferenciar o tipo de arma, o PLS-DA se mostrou mais adequado
com eficiéncia de 100%. Ja para diferenciar calibre e municdo, os modelos de GA-
LDA se apresentam como mais adequados, por fornecerem métricas satisfatorias
com maior simplicidade, com exatiddo de mais de 85%. Utilizando um dispositivo
eletroquimico portatii e um eletrodo modificado por filme de filme de bismuto

associado a técnicas supervisionadas de classificacdo, foi possivel fornecer uma



ferramenta de deteccéo e classificacdo rapida, portatil e exata, dos GSR. Com isso,
0 método desenvolvido apresenta-se Util e eficaz para uso por secretarias de defesa,
e outros 6rgdos componentes, visando agilizar o trabalho de peritos, laudos mais

conclusivos, contribuindo maior rapidez na tramitagdo de processos junto a justica.

Palavras-chave: reconhecimento de padrdo; eletroanalitica; aprendizado de

maquina; arma de fogo; ciéncia forense; seguranca publica.



ABSTRACT

According to data from IPEA, in 2019, 67.7% of homicides committed in Brazil were
by firearms. This rate, coupled with the increase in the circulation of firearms,
demands a qualification of the methods used by forensic science agencies to
elucidate crimes involving such artifacts. Electroanalytical techniques have shown
promise in the analysis of gunshot residue (GSR) as they offer high sensitivity,
practicality, and the possibility of using portable equipment. This study proposed the
use of commercial printed electrodes modified with a bismuth film (SPE-Bi) and the
application of chemometric tools for the classification of obtained gunshot residues. A
study of the parameters of Anodic Stripping Square Wave Voltammetry (ASSWV)
using SPE-Bi was conducted, with the final parameters established as follows:
deposition potential (E deposition) = -0.85 V, deposition time (t deposition) = 120s,
frequency (f) = 50 Hz, amplitude (a) = 70 mV, and potential step (AEs) = 4mV, with
[Bi*3] = 300 pg.L? in acetate buffer at pH 4.5. The GSR samples were obtained in
partnership with the Institute of Criminalistics (IC) Prof. Armando Samico — PE, where
shots were fired using different firearms and ammunitions by different professionals.
A total of 90 GSR samples were collected, equally divided into 3 types of firearms,
two of which were divided into distinct ammunitions. To assess the risk of false
positives, 30 blank samples were analyzed. The samples were analyzed using a
portable potentiostat Palmsens 1. After ASSWV analysis, the data were
preprocessed with Savitzky Golay smoothing and robust baseline correction. Initially,
classification models were built to differentiate between discharge and non-discharge
samples. The DD-SIMCA and PLS-DA algorithms were used in this stage, both of
which exhibited a 100% classification efficiency. The discharge samples were further
divided into subclasses based on the firearm, caliber, and ammunition used in the
shot, and new classification models were developed. For differentiating the type of
firearm, PLS-DA proved to be more suitable with 100% efficiency. For distinguishing
caliber and ammunition, GA-LDA models were more appropriate, as they provided
satisfactory metrics with greater simplicity. By utilizing a portable electrochemical
device and a bismuth film-modified electrode in conjunction with supervised
classification techniques, it was possible to provide a fast, portable, and accurate
detection and classification tool for GSR. With this, the developed method proves to
be useful and effective for use by defense agencies and other constituent organs,
aiming to expedite the work of experts, provide more conclusive reports, and
contribute to greater speed in the processing of cases within the justice system.

Keywords: pattern recognition; electroanalytics; machine learning; fire gun; forensic

science; public security.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, em 2019, 67,7 % dos homicidios foram cometidos pelo uso de
algum tipo de arma de fogo (CERQUEIRA et al., 2021). Fazendo um recorte
estadual, Pernambuco apresentou um percentual de 78,1% (CERQUEIRA et
al., 2021), indice maior que no ambito nacional. As flexibilizacbes de acesso a
armas de fogo incorporadas a legislacdo brasileira nos ultimos anos ja
comecaram a apresentar efeitos alarmantes. Entre os anos de 2019 e 2021 o
namero de armas de fogo registradas na Policia Federal aumentou em 225%
guando comparado com o triénio anterior (BUENO, S.; LIMA, Renato S., 2022).
Pesquisas apontam que maior circulacdo de armas em um pais ndo esta ligado
a melhora nos indices de seguranca publica, pelo contrario, acaba por
aumentar os indices relacionados a crimes violentos (BUENO, S.; LIMA,
Renato S., 2022; CERQUEIRA et al., 2021). Os fatores discutidos tém exigido o
constante aprimoramento das Policias Cientificas no que diz respeito a
elucidacdo da dinamica e da autoria de crimes envolvendo o uso de armas de
fogo.

O termo do inglés, Gunshot Residues (GSR) é utilizado para nhomear o
conjunto de espécies quimicas resultante de um disparo de arma de fogo.
Quando um disparo é realizado os GSR tendem a ficar impregnados na pele e
nas vestimentas do atirador, assim a coleta e analise desse tipo de evidéncia &
indispensavel no processo pericial. Analise de GSR costuma ser um dos
exames mais solicitados pelas autoridades policiais aos laboratorios forenses.
A espectroscopia de absorcdo ou emissao atdbmica, a microscopia eletrénica de
varredura e a cromatografia gasosa acoplada a espectrometria de massas, sao
alguns dos exemplos de técnicas instrumentais de referéncia para a deteccéo
de GSR (SHRIVASTAVA, P.; JAIN; NAGPAL, 2021). Contudo, o alto custo de
aguisicao e manutencao dos instrumentos espectrometros dessas técnicas séo
alguns dos principais fatores limitantes da incorporacdo de tais técnicas na
rotina pericial, e a impossibilidade de emprego nas cenas dos crimes. Em
busca de usar instrumentos com menor custo de aquisicdo e manutencéo, bem
como aumentar a frequéncia de analise diarias em seus laboratérios, as
Policias Cientificas brasileiras tém usado o teste de rodiozato de s6dio como
alternativa para a deteccdo de GSR (CASTRO, S., 2022). O teste € de carater
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colorimétrico e mesmo sendo rapido e de baixo custo, ndo apresenta grande
sensibilidade e principalmente seletividade (TOCHETTO, 2018), este ultimo
fato, pode levar a interpretacbes com falsos negativos e ndo € confirmatério,
levando em conta que se restringe a identificacdo apenas de chumbo que pode
contaminar a médo de um suspeito por outros meios, como trabalhos em
oficinas mecanicas, metallrgicas, soldagem, por exemplo, levando a falsos
positivos.

Os métodos eletroanaliticos de deteccdo estdo cada vez mais
emergentes na analise de GSR. Além de apresentarem baixos limites de
deteccdo, o baixo custo e a possibilidade de portabilidade, um requisito
essencial em pericia de local de crime, tornam esse conjunto de métodos
promissores nesse segmento. A utilizagdo de eletrodos impressos descartaveis
reduz problemas de reprodutibilidade e os mais recentes trabalhos tém
mostrado resultados satisfatorios de tais técnicas para deteccao simultanea de
espécies metalicas e organicas provenientes dos GSR (O’MAHONY; WANG,
Joseph, 2013; VUKI et al., 2012a). Eletrodos quimicamente modificados vém
apresentado excelentes resultados para determinagfes altamente sensiveis e
seletivas de diversos analitos. Nesse contexto, eletrodos modificados com filme
de bismuto, por exemplo, apresentam resultados de grande relevancia na
deteccao de diversos metais (MERKOCI et al., 2010; SANTOS, Vagner B. DOS
et al., 2014) e até espécies organicas (DE FIGUEIREDO-FILHO et al., 2010).

As amostras de origem forense, em grande maioria, apresentam
resultados complexos devido a uma grande quantidade de variaveis. No caso
dos GSR o sinal gerado pela amostra pode sofrer influéncia do tipo de arma, do
tipo municédo e do calibre utilizados no disparo (BLAKEY et al., 2018, 2019). A
distincdo de tais sinais podem ser bastante dificil e passivel de erros do
analista, nesse contexto, a quimiometria se torna uma ferramenta
extremamente promissora para estudos forenses, uma vez que a mesma
favorece a visualizacdo de padrdes importantes em grandes conjuntos de
dados que nédo seriam perceptiveis facilmente sem um tratamento multivariado
(FERREIRA, M. M. C., 2015; OLIVERI, 2017).

Frente as problematicas levantadas a presente dissertacdo propde a
utilizacdo de eletrodo impresso modificado com filme de bismuto, e com o

auxilio de técnicas quimiométricas de reconhecimento de padrao detectar GSR,
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e assim, avaliar se um individuo realizou ou ndo um disparo, e em caso
positivo, identificar por meio de padrdo dos dados voltamétricos, conseguir
classificar, o tipo de arma, calibre e municao que foram utilizados. Um trabalho

desse tipo seria 0 primeiro descrito na literatura

2 REVISAO DE LITERATURA

2.1Residuos de disparo

2.1.1 Formacéao e Constituicao

Utilizando a forca expansiva dos gases resultantes do processo de
combustdo da polvora, uma arma de fogo pode ser classificada como uma
maquina térmica (HEARD, 2011; TOCHETTO, 2018). Tais maquinas, sao
apenas consideradas como armas de fogo se possuirem trés constituintes
essenciais: a arma (aparelho arremessador), a poélvora (carga responsavel
pela projecao) e o projétil (TOCHETTO, 2018) . A municdo de uma arma de
fogo contém dois desses constituintes essenciais. Como destacado na figura 1-
, uma municdo é constituida por um projétil, estojo, carga de projecdo e a
espoleta, sendo esta Ultima responsavel pelo armazenamento da mistura
iniciadora (HEARD, 2011; TOCHETTO, 2018).

Figura 1 - Esquema representativo de um cartucho de arma de fogo e seus componentes.

Projétil

Propelente

Espoleta

Fonte: Castro (2022); Vanini (2014).
Um choque mecanico realizado na base da espoleta, por meio de um

componente presente na arma chamado de percutor, € responsavel pela

energia inicial necessaria para que a mistura iniciadora inicie a combustéo e
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ejete o projétil, gerando enfim o disparo (TOCHETTO, 2018; WARLOW, 2011).
Quando o disparo é efetuado, uma nuvem contendo residuos de diferentes
espécies presentes na municdo acompanha a saida do projétil (figura 2). Esses
residuos tendem a ficar impregnados nas méos e nas roupas do atirador, bem
como no ambiente onde ocorreu o disparo (BLAKEY et al., 2019). Do inglés
gunshot residues (GSR), € um termo utilizado para se referir aos residuos
gerados pela combustdo do propelente e reacfes secundarias dos demais
componentes da espoleta (BLAKEY et al., 2018; HEARD, 2011).

Figura 2 - Nuvem de residuos produzida logo apés um disparo de arma de fogo

Fonte: (BEV FITCHETT'S GUNS, 2022).

Os GSR costumam ser divididos em OGSR (organic gunshot residues) e
IGSR (inorganic gunshot residues). OGSR tem origem nos estabilizantes e
plastificantes do propelente, como também nos lubrificantes utilizados na arma.
Os OGRS apresentam maiores quantidades de nitroglicerina (NG) (LOPEZ-
LOPEZ; DELGADO; GARCIA-RUIZ, 2012), difenilamina (DPA) (LOPEZ-
LOPEZ; DELGADO; GARCIA-RUIZ, 2012; MORELATO et al., 2012) e 1,2
dinitrotolueno (DNT) (LOPEZ-LOPEZ; DELGADO; GARCIA-RUIZ, 2012), o que
confere a esse grupo de residuos uma menor estabilidade (BLAKEY et al.,
2018). Ja os IGSR séao oriundos de maior quantidade de fontes, sendo as mais
comuns o propelente, a mistura iniciadora, o estojo e o projétil (HEARD, 2011).
Os IGSR sao constituidos, em sua maioria, dos metais chumbo (DUARTE et
al., 2018; O'MAHONY et al., 2014a; TREJOS et al., 2018; VANINI, 2014) bario
(O’'MAHONY et al., 2014a), antimbnio, cobre (DUARTE et al., 2018), zinco
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(DUARTE et al., 2018) , estanho (FEENEY et al., 2020) além dos anions nitrato
e nitrito (PROMSUWAN et al., 2020).

A quantidade e a composicdo de GSR expelida em um disparo pode
sofrer variagcdo em decorréncia de diversos fatores, sendo os principais o tipo
de arma usada (CHOHRA et al., 2015; DITRICH, 2012), o tipo de munigéo
(BLAKEY et al., 2018) e até mesmo o calibre do armamento (GRADASCEVIC
et al., 2013). O tipo de arma costuma ter uma interferéncia maior na quantidade
de residuo gerada [26], enquanto a municdo interfere nas espécies presentes
nos residuos (DUARTE et al., 2018; LOPEZ-LOPEZ; DELGADO; GARCIA-
RUIZ, 2012). Uma vez que o tipo e a composi¢cdo do projétil, do estojo, da
polvora e da mistura iniciadora muda a depender da municdo e de sua
finalidade (CBC, 2018; COMPANHIA BRASILEIRA DE CARTUCHOS, 2023;
DUARTE et al., 2018). Isso tudo torna a identificacdo do tipo de projétil, arma,
municao e o individuo que a disparou, uma complexa tarefa, e um desafio aos

peritos.

2.1.2 Deteccéao

A deteccdo dos GSR é uma ferramenta indispensavel no contexto
forense, uma vez que sua realizacdo pode ajudar a elucidar a dindmica e a
autoria de crimes cometidos por arma de fogo. Para fins forenses, as técnicas
de referéncia recomendadas para deteccdo dos GSR sao a espectroscopia de
absorcdo atébmica (AAS) (HEARD, 2011) ou emissdo atdomica (AES) (ABDUL
HALIM et al., 2013), e a microscopia eletrénica de varredura com acoplamento
de espectroscopia por energia dispersiva (SEM-EDS) (HEARD, 2011;
TOCHETTO, 2018).

O uso de espectrometria de emissdo Optica com plasma acoplado
indutivamente (ICP-OES) para amostras de GSR costuma detectar em
concentracdes traco o chumbo, o bério e o antiménio em andlises de rotina
(ABDUL HALIM et al., 2013). Estudos utilizando tal técnica jA demonstram ser
possivel detectar, além dos metais de rotina, espécies como o cobre (ABDUL
HALIM et al., 2013) e o zinco (AMADASI et al., 2013). Provenientes dos GSR.
A EAA convencional é uma excelente técnica para deteccdo de chumbo,
entretanto, é inadequada para deteccdo de bario e antiménio. O uso AAS com
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forno de grafite (GFAAS) (KARA; YALCINKAYA, 2017) contorna o problema
anterior e jA possui metodologias elaboradas para deteccdo de bario e
antiménio, além de chumbo, nas amostras de GSR. A deteccdo exclusiva de
metais, o0 alto custo de manutencdo e tempo de andlise sdo fatores limitantes
da utilizacdo das técnicas de espectroscopia atdmica no contexto dos GSR.

Tida como a técnica de “ouro” para a deteccdo de GSR, a SEM-EDS
avalia a presenca de chumbo e antiménio nas amostras. A principal vantagem
do uso do SEM-EDS frente a AES (PINTO, A. L. et al., 2005; ROMOLO et al.,
2019; TOCHETTO, 2018) se d& por ndo apenas indicar que existem tais metais
nos residuos, mas apresentar as particulas dos mesmos de forma associada
(figura 3) garantindo uma maior confiabilidade de que a presenca de tais metais
na amostra fora gerada por um disparo de arma de fogo. Os mesmos fatores
limitantes das técnicas apresentadas anteriormente podem ser associados a
SEM-EDS.

Figura 3 - Resposta carateristica do SEM-EDS destacando a associacdo das particulas

metélicas dos GSR.
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Fonte: Rémulo et al (2018).

A falta de recursos vivenciada por muitos setores forenses estaduais
acaba levando os laboratérios a buscarem métodos mais baratos, e muitas
vezes, menos confiveis para a avaliacdo de GSR. O teste colorimétrico com o
uso de rodiozonato de sddio se tornou um dos procedimentos de identificacao
dos GSR mais utilizados pela policia cientifica no Brasil (CASTRO, S., 2022),

principalmente pelo baixo custo e facilidade de uso. O processo de coleta e
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realizacéo do teste que se encontra expresso na figura 4, 0 mesmo consiste da
utilizacdo de uma fita adesiva esparadrapo para a coleta dos residuos na mao
do suspeito. A fita sofre aplicacdo de um tampéo acido e posterior aplicacdo do
rodiozonato de sodio que reage com o chumbo presente do residuo e forma
uma coloracdo résea que é vista pelo uso de um microscopio convencional
(OLIVEIRA, 2006; TOCHETTO, 2018).

Figura 4 - Processo de anélise de chumbo em GSR por rodiozonato de s6dio

coleta fixacdo em aplicagao
papel de reagente

Fonte: Oliveira (2006).

O teste mesmo rapido e de baixo custo ndo possui uma boa
sensibilidade, costuma apresentar falsos negativos e limitar-se a presenca de
chumbo ndo é indicativo suficiente de que o suspeito de fato realizou um
disparo com arma de fogo. A presenca de tais problemas levou diversos paises
a banir o seu uso como ferramenta para deteccdo de GSR (MARTINY, Andrea
et al., 2008). Em 2022 a associacdo nacional de peritos emitiu uma nota
técnica recomendando a extincdo de tal metodologia nos laboratérios forenses
(GOVERNO DO ESTADO DO MARANHAO, 2022), alguns estados brasileiros
ja comecaram a seguir a recomendacao de buscar novas ferramentas mais
assertivas (ESTADO DO RIO GRANDE DO NORTE, 2022).

Os procedimentos convencionais acabam se limitando a deteccédo
apenas dos IGSR, diversos estudos tém sugerido metodologias para a
deteccdo dos OGSR. Ja foram reportados o uso de cromatografia gasosa na
deteccdo de NG (TARIFA; ALMIRALL, 2015), cromatografia liquida de alta
performance (HPLC) identificando EC, DPA e NG (ZUY et al., 2020), além de
espectroscopia Raman para as mesmas espécies (LOPEZ-LOPEZ; DELGADO;
GARCIA-RUIZ, 2012). A grande complexidade da maioria dessas metodologias
associadas ao alto custo dos equipamentos e sua manutencdo, acaba

limitando o uso das mesmas aos centros académicos.
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As metodologias eletroquimicas de deteccdo estdo cada vez mais
ganhando maior destaque nas analises forense, tanto na deteccédo de drogas
de abuso (AMEKU et al., 2021) como na deteccdo dos GSR (HARSHEY et al.,
2021a). Os baixos limites de detec¢do alcancados por algumas técnicas, 0 uso
de instrumentos portateis (DALZELL et al., 2022), a deteccdo simultdnea dos
OGSR e dos IGSR (DALZELL et al.,, 2022) sdo os principais fatores que

impulsionam os métodos eletroquimicos nesse segmento.

2.2 Métodos eletroquimicos

2.2.1 Voltametria

O conjunto de técnicas eletroanaliticas onde as informacdes sobre o
analito sdo obtidas por meio da medida do delta de corrente (corrente de pico,
Ip) em funcdo de um potencial aplicado (E) por meio que de estimulos a
polarizacdo de um eletrodo de trabalho sdo conhecidas como Voltametria
(BRETT, C. M. A.; BRETT, A. M. O., 1993; SOUZA, D. De; MACHADO;
AVACA, 2003). A voltametria permite a utilizacdo de células eletroquimicas
com dois, trés e quatro eletrodos. A difusdo das metodologias voltamétricas se
intensificou expressivamente com o desenvolvimento das técnicas de pulso.

Baseadas na medida da corrente elétrica em funcdo do tempo de
aplicacdo de um determinado pulso de potencial, as técnicas de pulso logo
ganharam espago na eletroanalitica por medir corrente praticamente na
auséncia da corrente capacitiva, ou residual, levando a baixos limites de
deteccgdo. A diferencga entre a corrente no final do pulso e no inicio do pulso dédo
um carater diferencial, o que define a técnica de voltametria de pulso diferencial
(DPV). As correntes obtidas possuem caracteristicas que tém relacdo direta
com a largura do pulso e com o degrau de potencial aplicado no eletrodo de
trabalho para obtencdo do processo faradaico. Em uma técnica de pulso nao
ocorre uma funcao linear entre o tempo de varredura e a perturbacdo do
potencial do eletrodo, as diferentes maneiras de aplicar os pulsos de potencial

€ que governam as caracteristicas basicas de cada técnica (BARD;
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FAULKNER; WHITE, 2022; BRETT, C. M. A.; BRETT, A. M. O., 1993; SOUZA,
D. De; MACHADO; AVACA, 2003).

Em todas técnicas voltamétricas de pulso o objetivo final € a geracdo de
um voltamograma com a menor contribuicdo possivel da corrente capacitiva e

um maximo valor de corrente faradaica. A corrente capacitiva é proporcional a

-t

erc, t representa o tempo, R a resisténcia da solugdo e C a capacitancia
verificada na dupla camada, ja a corrente faradaica é = « t-12. A figura 5
destaca as dependéncias das correntes faradaica e capacitiva com relagcédo ao
tempo e ponto onde a medida da corrente é realizada em técnicas de pulso
(BRETT, C. M. A.; BRETT, A. M. O., 1993; SOUZA, D. De; MACHADO;
AVACA, 2003) .

Figura 5 - Respostas das corrente faradaica e capacitiva em funcao do tempo para as técnicas
de pulso.
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Fonte: Souza et al (2002).
Considerada uma das técnicas de pulso mais sensiveis e rapidas, a

voltametria de onda quadrada (do inglés, Square Wave Voltammetry, SWV)
pode apresentar limites de deteccdo comparados aos obtidos por técnicas
como a cromatografia (BARD; FAULKNER; WHITE, 2022). Em uma medida por
SWYV ocorre a aplicacdo de potenciais de altura AEs, que variam de acordo
com uma escada de potencial de largura a e duracao t. A medida das correntes
elétricas é aferida ao final dos pulsos direto e reverso, o sinal final é obtido
como uma intensidade corrente diferencial, obtendo oOtimas sensibilidades e

baixa influéncia de correntes capacitivas. A figura 6 resume, de forma visual, o
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processo de obtencao dos sinais na SWV (BRETT, C. M. A.; BRETT, A. M. O,,
1993; SIMOES; XAVIER, 2017).

Figura 6 - Processo de aplicac&o do potencial na SWV
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Fonte: Simbes & Xavier (2017); Brett & Brett (1993).

A excelente performance da SWV pode ser ampliada para a deteccédo de
metais por meio da incorporacdo do processo de Anodic Stripping. Em uma
ASSWV, antes do processo de voltametria em si, ocorre uma etapa pré-
concentracdo dos metais analisados por eletrodeposicdo na superficie do
eletrodo (BARD; FAULKNER; WHITE, 2022; WANG, J, 2023). A pré-
concentracdo é realizada por uma deposicédo catédica com tempo e potencial
controlados. As espécies metalicas chegam a superficie do eletrodo por difusédo
ou conveccao (WANG, J, 2023), onde serdo reduzidas e concentradas em uma
espécie de filme metalico. O potencial de deposi¢cédo é geralmente 0,3 a 0,5 V
mais negativo que o potencial para o0 qual a espécie mais negativa é
determinada (WANG, J, 2023). A figura 7 apresenta o processo de Anodic
Stripping que precede a varredura voltamétrica.
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Figura 7 - Processo de deposicéo e redissolucdo de metais.
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Fonte: Wang (2023).

2.2.2 Eletrodos modificados com Filme de Bismuto

As respostas obtidas pelos procedimentos eletroanaliticos podem ser
melhoradas por meio da utilizacdo de eletrodos quimicamente modificados. A
modificacdo quimica de eletrodos procura melhorar a sensibilidade e a
especificidade dos mesmos para as analises de determinadas espécies ou
conjunto de espécies. Um exemplo de agente modificador para a superficie de
eletrodos € o Bismuto.

Wang et al, em 2000, foram os primeiros a descrever a utilizacado de
eletrodos de filme de bismuto (BIFE, Bismuth Film Electrode), nesse caso eles
utilizaram o mesmo para a deteccdo de ions metalicos toxicos por ASV
(WANG, Joseph et al., 2000). Foram observadas propriedades eletroanaliticas
importantes, como picos voltamétricos bem semelhantes as amalgamas
geradas pelo mercurio, contudo muito menos toxico que o mercurio (WANG,
Joseph et al., 2000). O filme de bismuto pode ser elaborado por dois
procedimentos, ex situ ou in situ.

No processo ex situ, a eletrodeposicdo do bismuto metalico e a
determinacao do analito de interesse ocorrem em duas etapas diferentes. O
bismuto € eletroquimicamente depositado sobre um substrato imerso em

solucdo contendo os ions de Bi*3. Apés a formacdo do filme, o eletrodo é
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imerso na solucao e analise onde ocorrem 0s processos de pré-concentracdo e
redissolucdo das espécies (HUTTON; HOCEVAR; OGOREVC, Bozidar, 2005).

Na formacdo do filme de bismuto pelo meio in situ, os ions de Bi*® sdo
acrescidos em excesso a solu¢do contendo a espécie de interesse. O bismuto
e o0 analito sdo depositados simultaneamente sobre a superficie do eletrodo por
meio da aplicacdo de um potencial suficientemente negativo para reduzir
ambas as espécies. Apds a deposicdo, a varredura para potenciais maiores
acaba oxidando o analito que foi depositado e permite uma quantificagdo do
mesmo em niveis tracos (KHAIRY et al., 2010) .

Diversos estudos ja reportaram a utilizacdo de eletrodos modificados
com filme de bismuto para a deteccao simultanea (PINTO, L.; LEMOS, 2013) e
individual (CHEN, C. et al., 2013) de varios metais toxicos e de preocupac¢ao
ambiental, como Pb (PINTO, L.; LEMOS, 2013; SANTOS, Vagner B. DOS et
al., 2014), Cu (PINTO, L.; LEMOS, 2013), Zn (PINTO, L.; LEMOS, 2013) e Cd
(PINTO, L.; LEMOS, 2013; SANTOS, Vagner B. DOS et al., 2014). O uso de
BiFE também j& apresentou excelentes resultados para a detec¢do de espécies
organicas, como como ciprofloxacino (KERGARAVAT et al., 2021) e a vitamina
B12 (ANTHERJANAM et al., 2021), e pesticidas (DE FIGUEIREDO-FILHO et al.,
2010).

2.2.3 Métodos eletroquimicos na deteccdo de GSR

A existéncia de eletrodos impressos, equipamentos cada vez mais
portateis, e a capacidade de verificar compostos metalicos com elevada
sensibilidade fez com que os métodos eletroquimicos para a detecgédo de GSR
despontassem como grande promissores. As andlises de GSR por técnicas
eletroquimicas vem sido reportadas das mais diferentes formas nas dltimas 3 a
4 décadas (HARSHEY et al., 2021b).

O primeiro trabalho voltado para a deteccdo de GSR por métodos
eletroquimicos utilizou ASV para deteccdo de concentracdes de Pb e Sb
(KONANUR; VANLOON, 1977). Os préximos passos envolveram o uso das
mais diversas técnicas, em diversos tipos de eletrodos, para a deteccdo da
maior quantidade metais presentes nos GSR possiveis. A voltametria de pulso

diferencial e ASV se tornaram os grandes destaques (FEENEY et al., 2020;
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HARSHEY et al., 2021a), permitindo detectar metais como Zn, Cu, Cd, Pb, Sb
(BRIHAYE; MACHIROUX; GILLAIN, 1982; BRINER et al., 1985; JAUHARI et
al., 1985; LIU, J. H.; LIN; TAYLOR, 1980) e até outros espécie inorganicas
como os nitritos (BOHANNAN; GALEN, VAN, 1991). Mesmo sendo uma das
espécies mais comuns nos GSR o Ba ndo conseguia ser detectado pelos
meétodos eletroquimicos utilizados até entdo, uma vez que seu potencial de
deposicdo era bem mais negativo que os da demais espécies (HARSHEY et
al., 2021a; O’'MAHONY; WANG, Joseph, 2013). A deteccdo de bario em
amostras de GSR foram reportadas alguns anos mais tarde (VUKI et al.,
2012a; WOOLEVER; DEWALD, 2001), entretanto sua deteccéo continua sendo
melhor performada em eletrodos de mercurio (KOVALEVA; GLADYSHEV;
CHIKINEVA, 2000).

O advento do uso de eletrodos impressos (do inglés Sreen printed
electrodes, SPE) gerou uma nova corrida por resultados satisfatérios nas
analises de GSR nesses sistemas eletroquimicos miniaturizados, bem como o
a confeccdo de novos SPEs para esse tipo de analise. Os anos entre 2012 e
2020 foram os que apresentaram as publicacbes mais expressivas nesse
seguimento (HARSHEY et al., 2021a). A utilizacdo de SPE comerciais foi
reportada para a deteccdo simultanea de Pb, Sb e Cu em amostras de GSR
por O’Mahony et al, em 2012, utilizando um processo abrasivo de coleta
(O’'MAHONY et al.,, 2012). O mesmo tipo de SPE foi recentemente utilizado
para o mesmo fim por um processo diferente de coleta dos GSR, obtendo além
da deteccdo dos metais anteriores sinais referentes aos OGSR DNT e NG
(DALZELL et al., 2022). Em 2013, O’Mahony miniaturizou a metodologia que o
mesmo apresentou no ano anterior desenvolvendo um SPE para a ponta dos
dedos incorporado a uma luva, obtendo resultados ndo tdo relevantes, mas
promissores pela praticidade e simplicidade do dispositivo (BANDODKAR,
Amay J. et al.,, 2013). Células eletroquimicas impressas em 3D utilizando
eletrodos de baixo custo foram reportados por Castro et al, em 2020, obtendo
de forma quantitativa os metais Pb e Sb (CASTRO, S. V. F. et al., 2020).

A utilizacdo de ferramentas quimiométricas para a interpretacdo e
ampliagdo das informacdes obtidas pela deteccdo dos GSR por processos
eletroquimicos ja é uma realidade, e pode ser considerada 0s proximos

avancos nessa area. Paixao et al, em 2012, utilizou um microeletrodo de ouro
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para deteccdo de GSR de diferentes armas e munigfes por voltametria ciclica,
com os dados obtidos uma analise dos componentes principais (do inglés
Principal Component Analysis, PCA) foi apresentada uma tendéncia de
separacdo entre os tipos de arma e municdo foram verificadas (SALLES;
BERTOTTI; PAIXAO, 2012). Mesmo promissor, o estudo apresentou um
namero pequeno de amostras e explicacbes mais aprofundadas sobre as
variaveis responsaveis pelas tendéncias de separacdo nao foram bem
exploradas. No mesmo ano, 2012, Cet6 et al utilizou um SPE simples na
deteccdo de GSR de amostras oriundas de individuos que realizaram disparos
e de individuos apenas estavam no ambiente (simulando testemunhas), com as
informacBes obtidas um modelo de classificacdo foi desenvolvido utilizando
uma andlise canbnica de varidveis (do inglés Canonical analysis of variables,
CAV). Boas métricas de classificacdo em relacdo a exatiddo foram obtidas,
todavia o estudo contou com um baixo numero de amostras e frente ao CAV
outros algoritmos de classificacdo mais robustos poderiam fornecer métricas de
classificacdo melhores e com maior confiabilidade. Mesmo préspera, a
associacdo de quimiometria e métodos eletroquimicos para a avaliagdo de
GSR néo apresentou qualquer avanco expressivo desses Ultimos trabalhos.
Modelos de classificagdo mais robustos, com uma maior quantidade de
amostras e a incorporacao mais expressiva de situagdes que possam gerar um
falso positivo, e modelos que permitam inferir mais informagdes sobre o

disparo, sdo caminhos a serem explorados nesse contexto.

2.3 Andlise Multivariada

2.3.1 Analise exploratoria

Os métodos estatisticos utilizados pela quimiometria para a analise de
reconhecimento de padroes em dados multivariados podem ser divididos em
dois blocos, os métodos supervisionados e 0s métodos ndo supervisionados. A
analise de componentes principais (PCA) é classificada como um método ndo
supervisionado, uma vez que nao necessita do fornecimento de nenhuma

informacgé&o a respeito da classe das amostras utilizadas (FERREIRA, M. M. C.,
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2015). Com a finalidade de reduzir a dimensionalidade dos dados preservando
0 maximo de informacgdes possiveis, a PCA projeta as amostras em espaco de
menores dimensdes por meio de novo conjunto de variaveis chamado de
componentes principais (PC). As PCs obtidas pelo processo sé&o
independentes entre si e constituem uma combinacdo linear dos dados
originais, as mesmas sao obtidas de acordo com sua relevancia na variancia
total relativa a amostra (ABDI; WILLIAMS, 2010; FERREIRA, M. M. C., 2015).
A utilizacdo da PCA como analise exploratéria permite avaliar a tendéncia de
agrupamento das amostras, as variaveis responsaveis por essa tendéncia bem
como avaliar a presenca de amostras andmalas (os chamados outliers).

Em termos algébricos, a PCA decompde a matriz X dos dados em um
produto de duas outras matrizes, a matriz de escores (T) e a matriz de pesos
(P), somado a uma matriz de erros (E) (FERREIRA, M. M. C., 2015), de acordo
com a equacao 1:

X=TPT+E (1)

As coordenadas das amostras no sistema de eixos gerado pelas PCs
sao representadas pelos escores, 0s pesos sao 0s coeficientes da combinacéo
linear para cada PC (DEMSAR et al., 2013). Como as PCs s&o combinacdes
das variaveis originais, é possivel avaliar a contribuicdo da variavel original
através da interpretacdo dos pesos de cada PC. A primeira PC (PC1) é
delineada no sentido da maior variacdo no conjunto de dados, j& a segunda
(PC2) é delineada de forma ortogonal a primeira para que a mesma consiga
descrever a maior porcentagem da variagdo néo explicada pela anterior, e
assim por diante (ABDI; WILLIAMS, 2010; DEMSAR et al., 2013). O grafico de
escores nos permite notar as similaridades entre as amostras, por meio dos
agrupamentos formados, a avaliagdo conjunta com o gréafico dos pesos permite
inferir quais informagdes estao gerando as similaridades e as diferengas entre
esses grupos.

A presenca de amostras andmalas ou outliers na PCA por abordagem
classica (CPCA) faz com os primeiros PCs sejam atraidos para pontos
periféricos, tornando o método ndo confiavel em casos onde a propor¢édo de
amostras anbmalas seja elevada. A Analise Robusta da Componente Principal
(Rob PCA) foi desenvolvida para contornar os problemas da CPCA, gerando

PCS que nado sofrem tanta influéncia das amostras ditas como anémalas por
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meio de dispersdao mais robustos (HUBERT; ROUSSEEUW,; BRANDEN,
VANDEN, 2005; ROUSSEEUW; HUBERT, 2018).

A avaliacdo de outliers € um dos principais objetivos da utilizacdo de
uma PCA, a presenca dessas amostras andmalas pode ser verificada por meio
da construcdo de um mapa de outliers. A figura 8 apresenta uma
representacdo genérica de um de um desses mapas.

Amostras com alta distancia ortogonal e alta distancia de escores séo
fortes candidatas a outlier, ja que estédo distantes do espago ocupado pelas
componentes principais robustas, e mesmo com a proje¢ao naquele espaco,
ficam distantes das demais amostras ali projetadas (ROUSSEEUW; HUBERT,
2018).

Figura 8 - Mapa de outliers e sua interpretacao.
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2.3.2 Anaéalise Classificatéria

A analise de reconhecimento de padrdes realizada pelos métodos de
classificacdo € do tipo supervisionada, neles selecionam-se um conjunto de
amostras representativas para cada classe onde dados experimentais séo
obtidos e o padrdo de cada uma dessas classes € designado. O conjunto
(grupo) de treinamento € constituido pelas amostras representativas
selecionadas para cada classe, por meio das informacdes desse conjunto um
modelo empirico é construido. Como a obtengdo dos critérios de classificacdo

sao feitos pelas informacdes a respeito das classes, entende-se que as classes
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supervisionam o modelo a ser estabelecido. Apods a construcao do modelo ele
costuma ser avaliado por um conjunto de amostras externas as utilizadas para
0 seu treinamento, esse conjunto de amostras € denominado conjunto (grupo)
teste ou de validacédo (FERREIRA, M. M. C., 2015; MARINI, 2010).

A selecdo de amostras que formam parte do grupo de treinamento pode
ser realizada de diferentes formas. O algoritmo desenvolvido por Kennard
Stone, o K-Stone, € uma das ferramentas mais utilizadas para a selecao
dessas amostras (FERREIRA, R. De A., 2018). O critério de selecdo do K-
Stone é a maior distancia Euclidiana entre as amostras ja selecionadas,
buscando garantir uma distribuicdo uniforme na selecdo dessas amostras
(KENNARD; STONE, 1969).

Os métodos de classificacdo costumam ser divididos em dois grupos, 0s
de modelagem de classe e os de analise discriminante. Os métodos que usam
a modelagem de classe avaliam se uma amostra € compativel ou ndo com as
caracteristicas de uma unica classe de interesse, aqui em casos de mais de
uma classe as mesmas sdo modeladas separadamente (OLIVERI, 2017). Os
modelos por andlise discriminante costumam classificar amostras dentro de um
grupo de duas ou mais classes previamente definidas pelas classes
modeladas, o que faz o algoritmo utilizar todas as informac¢des fornecidas das
classes na constru¢cdo do modelo (MARINI, 2010). No caso de incluséo de uma
nova classe nos modelos de modelagem de classe essa nova classe é
modelada separadamente mantendo os parametros dos modelos das classes
anteriormente analisadas, ja para a analise discriminante os parametros de
todas as classes devem ser recalculados. A escolha do tipo de método de
classificagcdo a ser utilizado precisa levar em consideracdo os perfis das

amostras e a finalidade pratica do modelo empirico.

2.3.21 DD-SIMCA

Sendo uma extensao/modificacdo do SIMCA (do inglés soft independent
modeling of class analogies) (POMERANTSEV, Alexey L.; RODIONOVA,
Oxana Ye, 2020), o DD-SIMCA (do inglés Data Driven soft independent
modeling of class analogies) usa as informacdes dos dados para realizar a

classificacdo de uma amostra em relagdo a classe alvo por meio dos célculos
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de distancia que foram apresentados por Zontov et al. Em 2017 (ZONTOV et
al.,, 2017). O DD-SIMCA consegue fornecer resultados estatisticos de
classificacdo de forma sélida, caracterizando tais resultados com calculos
tedricos dos erros de classificacdo incorretos (TEIXEIRA et al., 2022).

O algoritmo € aplicado por meio de duas etapas basicas. Primeiro a
PCA, ou RobPCA, é realizada nos dados de treinamento da classe modelada,
nessa etapa teremos nocdo da complexidade do modelo uma vez que o
namero PCs que precisam ser utlizadas nos fornece essa informacéo
(RODIONOVA, O. et al., 2023; ZONTOV et al., 2017). A etapa seguinte utiliza
os resultados da PCA para o calculo da distancia de escores (SD) e a distancia
ortogonal (OD) para cada amostra (RODIONOVA, O. et al., 2023; ZONTOV et
al., 2017). A distancia de Mahalanobis ao quadrado da amostra até o centro do
plano de escores é a SD, j4 a OD é a distancia euclidiana ao quadrado dessa
mesma amostra no espaco da PCA (RODIONOVA, O. et al., 2023; ZONTOV et
al., 2017). A segunda etapa ainda pode ser subdividida em outras etapas que
determinam a area de aceitacdo ou o limite possivel para a classe em funcéo
do valor do erro de tipo I, falso positivo (ZONTOV et al., 2017). Com o modelo
construido um grupo teste € utilizado para a obtencao do grafico de aceitacao,

com esses resultados as métricas de classificacdo sao calculadas.

2.3.2.2 PLS-DA

Utilizando a técnica de regressdo multivariada por minimos quadrados
parciais (PLS), que busca uma calibracdo inversa, o PLS-DA é um dos
modelos de analise discriminante mais utilizados (BALLABIO; CONSONNI,
2013). No PLS uma relagcdo direta entre uma determinada resposta
instrumental (matriz X) e a propriedade interesse (matriz Y) é estabelecida.
Para o modelo de classificagcdo a propriedade de interesse € uma variavel
categodrica que descreve o dominio da classe da amostra. Por convencao,
valores de 1 indicam as amostras que pertencem aquela classe e os valores de
0 sdo atribuidos as amostras que nao pertencem aquela classe (BALLABIO;
CONSONNI, 2013; FERREIRA, M. M. C., 2015). A figura 9 apresenta o

esquema de classificacdo por meio do PLS-DA.
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Figura 9 - Processo de classificagéo utilizado no PLS-DA
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Fonte: Santana et. al (2020), adaptado.

Levando em consideracdo que o PLS maximiza a relagcdo entre o0s
escores e a variavel dependente, é possivel afirmar que as variaveis latentes
(VL) representam os sentidos que melhor permitem discriminar as classes e
gue definem a méxima separacdo entre tais. A quantidade VL determina a
complexidade do modelo e os gréficos de pesos em cada VL permitem uma
explicacdo das principais variaveis responsaveis pelas separac¢ées (BALLABIO;
CONSONNI, 2013; FERREIRA, M. M. C., 2015).

O limite entre duas classes, nos modelos de PLS-DA, costuma ser de
0,5, seguindo o critério de decisdo Maximum-Likelihood (Max) (DUDA; HART,;
STORK, 2012). Nesse critério, se uma amostra é prevista acima desse limite
sera atribuida o valor 1 (pertence a classe) e caso contrario tal amostra nao
pertencera a classe (valor 0 atribuido) (DUDA; HART; STORK, 2012). Quando
necessario e pertinente para a finalidade do modelo, esse limiar pode ser
calculado utilizando a estatistica Bayesiana, amostras na regido de incerteza
nao serdo classificadas minimizando erros de falsos positivos e negativos
(BALLABIO; CONSONNI, 2013).

2.3.2.3 LDA

Uma das técnicas mais utilizadas para construcdo de modelos de
classificacdo por meio da reducdo de dimensionalidade, o LDA foi desenvolvido
por Fisher em 1936 (DUDA; HART; STORK, 2012). A diminuicdo de
dimensionalidade ocorre uma vez que o0 modelo determina fungdes

discriminantes lineares com o aumento da variancia interclasse e diminui¢ao da
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variancia intraclasse (FERREIRA, M. M. C., 2015). As func¢des discriminantes
sao obtidas com a combinacéo linear das variaveis de origem.

O LDA acaba sofrendo algumas restricbes, uma vez que a inversao da
matriz da equacgdo 2 ndo é possivel ser obtida de forma analitica quando ha
mais variaveis do que amostras. Uma quantidade excessiva de variaveis traz
tanto um conjunto de variaveis redundantes/ndo informativas como de variaveis
de grande importancia para a classificacdo. Para que o LDA funcione bem o
ndmero de amostras precisa ser maior que o numero de variaveis, visando
contornar esse, e outros problemas, algoritmos de sele¢céo de variaveis ou de
reducdo da dimensionalidade costumam ser incorporados ao LDA (FERREIRA,
M. M. C., 2015; OLIVERI; DOWNEY, 2012).

KX)=[aoaraz....a]. [1x1x2...xj] (2)

Tendo como inspiragdo a obra de Charles Darwin, “Teoria da evolugéo
das Espécies”, o pesquisador John H. Holland propds o algoritmo Genético
(GA) para otimizar a selecdo de variaveis em sistemas complexos (NIAZI;
LEARDI, 2012). O processo de selecdo pelo GA consiste em diversas etapas.
Inicialmente ocorre uma codificagdo das variaveis, que sao vistas como
cromossomos biolégicos, de forma binaria na qual cada variavel recebe valor
de O ou 1, ndo incluida e incluida no modelo, respectivamente. Posterior a isso,
um gerador aleatério cria uma populacdo inicial de forma aleatéria, o que
garante a ndo influéncia do meio externo (NIAZI; LEARDI, 2012). Uma
avaliacdo da capacidade de predi¢cdo, por meio da aptiddo, é realizada. Os
resultados de boa aptiddo sdo selecionados para a etapa seguinte, onde as
caracteristicas dominantes comecam a prevalecer na populagdo por meio do
cruzamento aleatério de pares de cromossomos (NIAZI; LEARDI, 2012). Na
ultima etapa, o subconjunto de variaveis com os melhores resultados é
apresentado como as variaveis selecionadas pelo GA.

Desenvolvido e apresentado por Aradjo et al, em 2001 (ARAUJO, M. C.
U. et al., 2001), o algoritmo de projecdes sucessivas (SPA) foi proposto como
ferramenta para selecdo direta de variaveis em calibragcdo multivariada
(SOARES et al., 2013). O algoritmo utiliza opera¢cbes simples em um espaco
vetorial, obtendo subconjuntos de varidveis com pequenos valores de
colinearidade (ARAUJO, M. C. U. et al., 2001; SOARES et al., 2013). O SPA,

diferente do GA, € deterministico e exige uma menor carga de trabalho
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computacional em especial para sistemas com alto niumero de variaveis. Para o
objetivo de reconhecimento de padrdo supervisionado a execucdo do SPA é
feita em duas etapas: inicialmente sdo realizadas proje¢cdes na matriz X de
respostas, essas projecdes geram as redes de variaveis cujos elementos serao
escolhidos de acordo com a menor colinearidade; a segunda, e Ultima etapa,
utiizada as cadeias produzidas na fase anterior para a retirada de
subconjuntos de variaveis, que serdo avaliadas por um indice de desempenho
e selecionadas pelos resultados obtidos (ARAUJO, M. C. U. et al., 2001;
SOARES et al., 2013).

2.3.2.4 Meétricas de classificacao

Os modelos de classificacdo elaborados sdo validados por meio dos
resultados obtidos pelos grupos de validacdo cruzada e teste (MARINI, 2010;
OLIVERI, 2017; OLIVERI; DOWNEY, 2012). Para que os resultados de
validacdo sejam mais facilmente visualizados e discutidos, figuras de mérito
costumam ser construidas. As figuras de mérito costumam apresentar as
principais métricas de desempenho de um modelo e sua matriz de
contingéncia, uma vez que tais métricas sao calculadas por meio da propria
matriz. Uma matriz de contingéncia é elaborada de tal forma que as colunas
apresentam a classe verdadeira e as linhas a classe estimada pelo modelo
elaborado, dessa forma os erros cometidos pelo classificador sdo facilmente
notaveis (FERREIRA, M. M. C., 2015). A tabela 1 apresenta um exemplo de

matriz de contingéncia para um modelo de duas classes.
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Tabela 1 - Exemplo de matriz de contingéncia e suas informagdes.

Classe Predita

Classe 1 Classe 2

Classe Classe 1
Verdadeira

Classe 2

Fonte: Autor (2023)

Considerando como a classe 1 como sendo a classe alvo, a diagonal
principal (em verde) apresenta as previsfes corretas do modelo, onde
encontramos o verdadeiro positivo (VP) e o verdadeiro negativo (VN). Os
valores de VP sdo as amostras corretamente classificadas na classe de
interesse e os valores de VN sé@o as amostras de outra classe corretamente
classificadas como ndo pertencentes a classe alvo. A diagonal secundaria
(em vermelho), destacam as previsdes incorretas do modelo, onde temos o
erro do tipo 1/falso negativo (FN) e o erro do tipo 2/ falso positivo (FP). Os
valores em FN representam as amostras pertencentes a classe de interesse
gue sao identificadas como ndo pertencentes, e os valores em FP sao as
amostras nao pertencentes a classe, mas classificadas como pertencentes
(FERREIRA, M. M. C., 2015; MARINI, 2010; OLIVERI, 2017).

Sensibilidade, especificidade, acuracia e eficiéncia costumam ser as
métricas mais utilizadas para avaliar os resultados de um modelo. Na
sensibilidade (equacéo 2) temos a fracdo das amostras positivas que foram
classificadas corretamente (MARINI, 2010; OLIVERI, 2017; OLIVERI,
DOWNEY, 2012). A especificidade nos fornece a proporcdo das amostras
negativas que foram corretamente classificadas (equagéo 3) (MARINI,
2010; OLIVERI, 2017; OLIVERI; DOWNEY, 2012). A exatiddo é a razédo
entre as amostras classificadas corretamente pelo nimero de amostras
presentes no grupo (equacéao 4) (MARINI, 2010; OLIVERI, 2017; OLIVERI;
DOWNEY, 2012). A sensibilidade € considerada uma medida de exatidao

para as amostras pertencentes a classe e a especificidade como uma
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exatiddo para as amostras ndo pertencentes a classe (FERREIRA, M. M.
C., 2015). A eficiéncia de um modelo (equacdo 5) costuma ser um
parametro que faz uma abrangéncia geral do modelo, uma vez que
apresenta a média geométrica de valores de sensibilidade e especificidade
(OLIVERI, 2017).

VP

Sensibilidade= (3)
VP + FN
pr s _ VN
Espeaflczdade—VN 7 (4)
Exatiddo= VRAVN (5)

VP +VN+ FP+FN

VP.VN ( )
(VP+FN).(VN+FP)

Eficiéncia:\/
Todas as métricas apresentam valores entre 0 e 1 (que podem ser

multiplicados por 100 para uma veiculacdo em termos percentuais), quanto

mais perto de 1 melhor avaliado pela métrica € o modelo.
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3 OBJETIVOS

3.1Geral

Desenvolver uma metodologia eletroanalitica utilizando eletrodo
impresso comercial modificado com filme de bismuto usando modelos
preditivos de reconhecimento de padréo supervisionado para deteccao e
qualificacdo de GSR quanto a arma, municao e calibre em campo para que
possa ser usada por peritos na elucidacdo de autoria de disparos de arma de

fogo.

3.2Especificos

> Avaliar o uso de SPE-Bi para detec¢cdo de GSR em campo;

> Avaliar efeitos sinérgicos e antagdnicos entre os metais no filme
de Bi eletroquimicamente depositado;

> Avaliar a utilizacdo das informacbes voltamétricas obtidas para
construcdo de modelos de classificagdo com diferentes algoritmos
gue permitam distinguir amoras de disparo e ndo disparo, € no
caso de disparos a arma, o calibre e a municao utilizada.

> Auvaliar erros do tipo 1 e 2 na identificacdo da presenca de GSR
na amostra coletada do suspeito.

> Obter um meétodo potencialmente util por peritos e oOrgdos de

seguranca publica.
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4 METODOS E RESULTADOS

CAPITULO 1. OTIMIZACAO ELETROANALITICA E ESTUDO DE EFEITOS

1.1 Parte Experimental

1.1.1 Reagentes

As solucbes utilizadas em todos procedimentos descritos foram
confeccionadas com agua deionizada de um sistema Mili-Q (Direct-Q), onde a
resistividade era >18,2 Mq. Os tampdes de acetato C2H3sNaO2 /CH3COOH (0,2
M) e fosfato Na2HPO4/H3PO4 (0,5 M) foram utilizadas como eletrélito de
suporte em diferentes valores pH tendo como solugdes reguladoras H2SO4 e
NaOH, ambas com concentracdo de 0,5 M. A solucdo geradora do filme de
bismuto foi preparada utilizando Bi(NOs3)s dissolvido em HNOs 0,1 M, obtendo-
se um estoque com 1g.L* de Bi*3. Todos os reagentes foram de grau analitico,
onde os sais, acidos e bases foram da Synth® (S&o Paulo, Brasil) e os padrbes
de chumbo Il e antimdnio Il foram da Merck® (Darmstadt, Alemanha).

As vidrarias necessarias para 0S experimentos passaram por
procedimento de limpeza utilizando banho de HNO3 10% (V/V) por 24 horas e

posterior lavagem com agua deionizada.

1.1.2 Eletrodos e instrumentacéo

O pH e os parametros da ASSWV foram primeiramente otimizados em
célula eletroquimica convencional (CEC) tendo como eletrodo de trabalho o de
diamante dopado com boro (BDD), eletrodo de referéncia de Ag/AgCl e contra
eletrodo de Pt. O BDD sofreu um tratamento inicial por cronopotenciometrias
catddicas e anddicas em solucao de acido sulfarico 0,5 M com uma corrente de
+25mA por um tempo de 200s. Apds a otimizacdo com BDD os principais
parametros da ASSWV foram verificados no SPE comercial DRP 110,
confeccionado e vendido pela Metrohm®, tal eletrodo possui como eletrodo de

referéncia prata e como eletrodo de trabalho e contra eletrodo o Carbono
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grafite (METHRON; DROPSENS, [s.d.]). Todas as medidas obtidas nos
estudos que seguem foram feitas em triplicada, sendo a média expressa e
guando pertinente o respectivo desvio padrdo. Apenas o tratamento do BDD foi
realizado em potenciostato/galvanostato AUTOLAB/Metrohm (PGSTAT128N),
todos os demais procedimentos foram realizados com o potenciostato portatil

Palmsens 1 com auxilio do software PS Trace 5.5.

1.1.3 Otimizacao

1.1.3.1 Estudo do pH usado no eletrdlito

As correntes de pico (Ip) para as espécies Pb*? e Sb*3 foram obtidas
por meio de uma ASSWYV (parametros gerais ainda nao otimizados), onde se
variou o pH por meio de dois eletrdlitos de suporte em faixas distintas. O
Tampao acetato (0,2 M), apresenta-se como um dos melhores eletrolitos de
suporte na deteccédo dos principais metais presentes em GSR (BAHINTING et
al., 2021; LIU, Y. et al.,, 2022; OTT et al., 2020), dessa forma o mesmo foi
avaliado para o estudo do pH nos valores de 2,5; 3,5; 4,5 e 5,5. O Tampéao
fosfato (0,5 M), também foi avaliado frente aos analitos em faixas de pH de 6,0;
7,0 e 8,0.

1.1.3.2 Anodic Stripping Voltammetry: Potencial de deposi¢cdo e Tempo de

deposicao

Com a resposta do pH estudadas, as correntes de pico para Pb*? e Sb*3
na ASSWV foram avaliadas para o processo de Anodic Stripping, em termos do
potencial de deposicao na faixa de -0,5 até -1,15 V e do tempo de deposicao,
faixa de 30 até 300 s.

1.1.3.3 ASSWV: Frequéncia, Amplitude e Incremento

Tendo o processo de Anodic Stripping estudado os parametros:
frequéncia (f), amplitude (a) e incremento de potencial (AEs) também foram
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avaliados na busca pela melhor resposta para os analitos. Tendo f variado de
10 4 100 Hz, a variando de 10 a 90 mV e AEs variandode 1 a 7 mV.

1.1.4 Filme de Bismuto e Linearidade das concentragcdes

1.1.4.1 Concentracao de Bi (lll) na solucdo geradora do filme

Com os principais parametros da ASSWV otimizados e a verificacdo dos
mesmos no SPE, foi realizado a avaliacédo de diferentes concentracdes de Bi*?
para a geracao do filme de bismuto in situ. Como notou-se uma sobreposicdo
entre 0s picos caracteristicos de Bi** e Sb*3® nos voltamogramas,
comportamento ja esperado (CHEN, C. et al., 2013; MUNA et al., 2023), os
estudos das concentracGes foram realizados mantendo-se presente apenas a
espécie Pb*2 em uma concentracdo de 500 ppb frente as seguintes
concentracdes de Bi*3: 75, 100, 300, 400 e 600 pg.L™*. Uma aliquota de 50uL
de cada solucéo foi retirada e depositada na superficie do SPE e foi medido o

Ip do Pb*? para cada concentracao.

1.1.4.2 Curva Analitica

Com o SPE-Bi pronto se fez necessario a avaliacdo da linearidade das
concentracGes de Pb*? e Sb*® em tais condi¢Ges. As curvas analiticas foram
elaboradas para realizar experimentos onde a faixa de concentracéo seja linear
com a corrente obtida, evitando concentracdes onde a resposta ndo seja linear,
isso para ambos os analitos em destaque nas amostras de GSR . Para o Pb*?;
8 concentracdes medidas dentro da faixa de 25 até 1500 pg.L' foram

realizadas e para Sb*3: 5 concentracdes dentro da faixa de 50 até 750 pg.L™.

1.1.5 Estudo multivariado dos efeitos de interacéo

Estudos ja relataram a utilizacdo de um filme com Sb, in situ, como um fator
de melhora na deteccédo de Pb*? por eletrodos impressos (CHRISTIDI et al.,
2019; FINSGAR et al., 2018; PINTO, L.; LEMOS, 2013), bem como a utilizag&o
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conjunta de um filme de Sb-Bi para 0 mesmo fim (FINSGAR et al., 2018; MUNA
et al.,, 2023). Levando em consideracao essas informacfes foi realizado um
planejamento experimental com metodologia de superficie de resposta (Tabela
3) com diferentes concentracdes das espécies Pb*?, Sb*® e Bi*3 (Tabela 2)
tendo sido verificado a Ip para cada experimento dos picos correspondentes a
Pb*? (-0.8 V) e Sb*3/Bi*® (-0.4 V) Vs E/Ag (V), de modo a avaliar o efeito da
interacdo entre esses metais quando depositados em conjunto no filme. O
planejamento de experimentos nao foi utilizado neste trabalho para otimizar as
condicbes com melhores respostas de corrente, e sim para estudar os efeitos
de interacdes dos analitos dentro do sistema eletroquimico que sera utilizado
na deteccdo de GSR. A relevancia desse estudo no presente trabalho justifica-
se, pois qualquer alteracdo que a interacdo desses analitos possa gerar no
voltamograma pode ser um fator importante na classificagdo dos GSR nos
modelos quimiométricos. Inicialmente foi feito um planejamento composto
central, entretanto mais experimentos foram acrescidos ao planejamento de
forma a dar maior solidez aos fendémenos observados, esses novos
experimentos avaliaram as interacdes para um nivel de auséncia de antimoénio

nas amostras (-1,5).

Tabela 2 - Variaveis de entrada e seus respectivos niveis

Variavel (ug.L™?) Nivel
-1,5 -1 0 1
[Pb*?] - 500 1000 1500
[Sb*3] 0 50 250 500
[Bi*9] - 0 150 300

Fonte: Autor (2023)
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Tabela 3 - Matriz do Planejamento composto central (CCD) acrescido de mais experimentos.
Experimentos de 1 a 14, referentes ao CCD de face centrada. Experimentos 15 a 18 e 27,
referentes a avaliagdo das arestas. Experimentos 19, 24, 25 e 28, referentes as replicatas.
Experimentos 20 a 23 e 26, ensaios inseridos para avaliagdo da auséncia de antimdnio no
sistema.

Experimento [Pb*’] [Sb*]] [Bi*?]

1 -1 -1 -1
2 1 -1 -1
3 -1 1 -1
4 1 1 -1
5 -1 -1 1
6 1 -1 1
7 -1 1 1
8 1 1 1
9 -1 0 0
10 1 0 0
11 0 -1 0
12 0 1 0
13 0 0 -1
14 0 0 1
15 0 -1 -1
16 -1 0 -1
17 0 -1 1
18 0 1 1
19 0 0 0
20 -1 -2 -1
21 1 -2 -1
22 -1 -2 1
23 1 -2 1
24 -1 -1 -1
25 1 1 1
26 1 -2 -1
27 0 -1 1
28 -1 1 -1

Fonte: Autor (2023)

O planejamento com metodologia de superficie de resposta com o0s
resultados dos experimentos da tabela 2 foram analisados com o software
Statfraphics 15.2.
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1.2 Resultados

1.2.1 Estudo univariado dos parametros da ASSWV

Avaliar o pH do eletrdlito de suporte tem por objetivo encontrar as
melhores respostas de Ip para os analitos em destaque. A Figura 10 apresenta
os resultados do estudo do pH do eletrélito de suporte para o Pb*? e Sb*3,
Notou-se que o pH 4,5 em tampéao acetato forneceu as melhores performances
para ambos analitos, resultado que entra em concordancia com o ja relatado na
literatura para estudos semelhantes (CHEN, C. et al., 2013; DALZELL et al.,
2022; O'MAHONY et al., 2014b; OTT et al., 2020). A queda brusca dos valores
de Ip para os dois analitos para valores basicos de solucdes é justificavel por
uma possivel formacdo dos hidroxidos de ambas espécies que Sd0 pouco
soluveis (SKOOG et al., 2021).

Figura 10 - Estudo de pH do eletrdlito de suporte, valores de pH < 6 com tampé&o acetato 0,2 M,
e valores de pH = 6 com tampéo fosfato 0,5 M. Voltamogramas da onda quadrada para Pb+2
(A), Sb+3 (B) e avaliacdo da corrente vs pH para ambos analitos (C). f =50Hz, a =6.
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Fonte: Autor (2023)
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A figura 11 destaca os parametros usados e as respostas de Ip obtidas
para diferentes E deposicio € t deposicao. OS maiores valores de Ip para o chumbo
foram notados em potenciais mais negativos (figura 11A1 e 11A3), enquanto o
antimoénio apresentou seus melhores valores de potencial mais proximas a zero
(figura 11A2 e 1A3). Como o pico do Pb*? apareceu por volta de -0,5 V e o do
Sb*3 préximos a +0,1 V o comportamento anterior era esperado e justificado.
Levando em consideracdo o fato dos valores Ip para chumbo serem maiores
gue os de antimonio em mesma concentracdo, o valor de E deposicao= -0,85 V foi
escolhido. Valores maiores para E deposicao N40 foram considerados, tanto pela
queda do sinal para Pb*? como pelo o aumento do erro relativo para as
medidas de Sb*3 (figura 1A3). A figura 1B3 aponta uma relacédo clara entre
maiores sinais de ambos analitos para maiores valores de t deposicido, €SSa
tendéncia é acompanhada pelo aumento do desvio padrdo nas medidas.
Devido ao maior tempo para depésito das espécies na superficie do eletrodo,
maiores valores de Ip serdo observados, porém com mais incerteza nas
medidas, o que implica em valores com altos desvios padrdes relativos para
uma mesma concentracdo. Frente ao discutido, 120 s comoO t deposicao fOi

selecionado.
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Figura 11 - Estudos das condi¢cdes do Anodic stripping. Voltamogramas do E deposi¢éo para
Pb*? (A1), Sb*® (A2) e avaliagdo da corrente vs E deposicdo (A3), t deposicao fixo em 180s.
Voltamogramas referentes ao tempo de deposicao do Pb*? (B1) , Sb*3 (B2) e avaliacdo da
corrente vs t de deposicdo (B3), E deposicao fixo em -0,85 V. f= 50Hz, a=60 mV e AEs=3 mV,
[Pb*2] =[Sb*3] =1500 ug.L* em tampao acetato pH=4,5.
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Fonte: Autor (2023), obtidos com o Origin 9.0.
Frequéncia, amplitude e potencial de incremento sédo fatores que

impactam diretamente as respostas obtidas por SWASV (BARD; FAULKNER,;
WHITE, 2022; WANG, J, 2023), a figura 12 apresenta os resultados da
otimizacao desses parametros frente aos analitos investigados.

Na figura 12A1 e 12A2 foi verificado um aumento de Ip com o aumento
da frequéncia, porém a partir de 50 Hz essa Ip também leva a um alargamento
dos picos em ambas as espécies com uma maior acentuacdo no Sb*3. Assim
buscando sensibilidade e seletividade 50 Hz foi selecionado. O aumento da
amplitude permitiu maiores valores de Ip até 70 mV (figura 12B3), com
amplitudes maiores que essas ocorreram uma queda progressiva dos sinais e

um aumento no desvio padrao das medidas, portanto 70 mV foi selecionado.
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Figura 12 - Estudo dos pardmetros da onda quadrada. Voltamogramas referentes ao estudo da
f para Pb*? (Al), Sb*3 (A2) e avaliagdo da corrente vs f (A3), sendo a=60 mV e AEs=3 mV.
Voltamogramas referentes ao estudo do a para Pb*? (B1), Sb+3 (B2) e avaliagcdo da corr ente
vs a (B3), sendo f =50 Hz e AEs=3 mV. Voltamogramas do estudo do AEs para Pb*? (C1), Sh*3
(C2) e avaliagdo da corrente vs AEs (C3), sendo f =50 Hz a=70 mV. Anodic stripping: E
deposicao= -0,85 V € t deposicao= 120s, [Pb*?] =[Sb*3] =1500 pg.L* em tamp&o acetato pH=4,5.
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Fonte: Autor (2023)

Os valores de incremento de potencial, assim como a frequéncia,
interferem diretamente na velocidade de varredura, uma vez que a velocidade
de varredura € obtida pelo produto entre AEs e f. A Figura 12C3 nos mostra
que o aumento dos valores de Ip para AEs maiores que 4 mV é seguido pelo
aumento da dispersdo das medidas e alargamento dos picos, prejudicando a
repetitividade e seletividade da metodologia. O valor de 4 mV foi definido como
potencial de incremento.

O estudo dos parametros da ASSWV foi primeiramente realizado com
uma CEC com BDD objetivando uma economia dos SPE comerciais
adquiridos. A utilizacdo do BDD também propicia ganho de tempo, pois as
analises sdo mais rapidas pois o eletrodo apresenta baixa adsor¢cdo e permite

muitas analises com 0 mesmo pré-tratamento realizado, além da reconhecida

—=—5b
——Fb
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estabilidade e sensibilidade (BEZERRA DOS SANTOS et al., 2014; DANTAS
NETO et al., 2022; OLIVEIRA, J. E. S. et al., 2023; SILVA, J. |. L. DA et al.,
2021; SOTELO-GIL; CUEVAS-YANEZ; FRONTANA-URIBE, 2022). Os valores
de pH, E deposicao (valor proximo) e t deposicao Obtidos na otimiza¢cédo com o BDD ja
foram reportados como parametros otimizados para o mesmo tipo SPE
comercial adquirido (DALZELL et al., 2022) como em sistemas convencionais
que utilizaram um eletrodo de carbono como eletrodo de trabalho (VUKI et al.,
2012b). Dentro de tal contexto optou-se por verificar se as variaveis:
frequéncia, amplitude e incremento, que foram otimizadas com BDD em CEC,
podem ser adotadas nas varreduras com SPE-Bi. A avaliacdo de tal
portabilidade foi realizada por meio da medida da Ip para trés valores diferentes
dos parametros estudados, a figura 13 nos apresenta o0s resultados obtidos.

Foi verificado que o aumento da frequéncia conferiu perda de
seletividade ao método devido ao alargamento do pico referente ao Sb*3/Bi*3
(figura 13A1), como j& observado anteriormente. Mesmo os graficos de Ip vs a
(figura 4 B2) e Ip vs AEs (figura 13C2) apresentando certas diferengcas dos
obtidos com o BDD (figura 12B3 e 12C3), o aumento do ruido nos
voltamogramas por valores maiores que 0s previamente otimizados (figura
13B1 e 13C1) justifica a manutencédo da a em 70 mV e do AEs em 4 mV.

Pode-se destacar que durante os experimentos foi observado o
deslocamento dos picos de Pb*? e Sb*3 para potenciais mais negativos quando
utilizado o SPE comercial. Esse deslocamento pode ser bem explicado devido
a mudanca do eletrodo de referéncia, que na CEC era de Ag|AgCI (KCI 3,0 M)
e no SPE passou a ser apenas Ag. A figura 14 expressa as voltametrias
ciclicas para o SPE comercial (figura 14a) e para o CEC (figura 14b) em
solugdo de Ks[Fe(CN)s] 0,1 M em KCI 0,1 M. Como podemos notar
comparando a figura 14a e 14b, o deslocamento da curva de ferri/ferrocianeto
para potenciais menos positivos no SPE comercial € confirmada.
Deslocamento de potencias utilizando SPE com referéncia de Ag ja foram
notados em outros estudos (DALZELL et al., 2022; JADAV et al., 2018).
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Figura 13 - Verificagcdo da portabilidade das condi¢cdes otimizadas em CET para SPE-Bi:
Voltamogramas referentes ao estudo da f para Pb*2 e Sb*3/Bi*® (Al) e avaliacdo da corrente vs
f (A2), sendo a=70 mV e AEs=4 mV. Voltamogramas referentes ao estudo do a para Pb*? e
Sb*3/Bi*® (B1) e avaliacdo da corrente vs a (B2), sendo f =50 Hz e AEs=4 mV. Voltamogramas
do estudo do AEs para Pb*3 e Sb*3/Bi*3 (C1) e avaliagao da corrente vs AEs (C2), sendo f =50
Hz a=70 mV. Anodic stripping: E deposicao= -0,85 V € t deposicao= 120s, [Pb*?] =[Sb*3] =500 pg.L*
em tampdo acetato pH=4,5. [Bi*®] = 300 pg.L! (concentracdo ainda ndo otimizada).
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Figura 14 - Voltametria Ciclica de solugdo K3[Fe(CN)6] 0,1 M em KCI 0,1 M, para SPE
comercial (A) com eletrodo de trabalho e contra eletrodo de carbono e eletrodo de referéncia
de Ag, e para CEC (B) com eletrodo de trabalho o de diamante dopado com boro (BDD), el
etrodo de referéncia de Ag/AgCl e contra eletrodo de Pt. Velocidade de varredura de 50 mV-1 e
AEs = 3,0 mV.
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Fonte: Autor (2023)

1.2.2 Filme de bismuto e linearidade das respostas

Com todos os parametros da ASSWV ajustados para o SPE-Bi a
concentracdo de Bi*® geradora do filme na superficie do SPE foi avaliada.
Como existe uma sobreposicdo entre os picos de Sb*® e Bi*3® apenas as
mudancas do Ip para uma concentracdo fixa de chumbo foram avaliadas, os
resultados dessas avaliagcbes se encontram na figura 15. Na figura 15b é
perceptivel que o aumento da concentracao de bismuto gerou um aumento do
pico de chumbo de forma significativa até um valor de [Bi*®] = 300 pg.L?,
valores maiores que tal concentragdo comecaram a impactar negativamente os

valores Ip do Pb*2.
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Figura 15 - Voltamogramas referentes as respostas Pb+2 na concentracdo de 500 pg.L-1 frente
a diferentes concentragBes de Bi+3 (A) e avaliagdo da corrente vs [Bi+3]. ASSWV: E
deposicdo= -0,85 V, t deposigdo= 180s, f = 50 Hz, a=70 mV e AEs= 4mv, em tampao acetato
pH=4,5.
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Fonte: Autor (2023)

As curvas analiticas construidas foram necessarias para verificar a faixa
de contracdo onde as espécies quimicas possam ser analisadas sem que
ocorra uma saturagdo das respostas de corrente, situagdo importante para um
eficiente estudo univariado e multivariado. As curvas foram elaboradas de
forma individual para cada analito e se encontram expressas na figura 16.
Como podemos notar na figura 16b, os valores de [Pb*?] entre 25 e 1500 pug.L*
apresentaram um comportamento linear em relacéo aos valores de Ip, gerando
uma regressdo com R2 = 0,99. Valores de [Sb*®] entre 50 e 750 pg.L?
permitiram construir uma regresséo linear entre Ip vs [Sb*¥] com R? = 0,97,
como se encontra perceptivel na figura 16d. A maior dispersdo dos valores de
corrente frente as concentracdes de Sb*2 podem ter associacdo direta com a
presenca do Bi*3, uma vez que ambos picos possuem sobreposicédo (figura
16c). A escolha de faixas de concentracdo diferentes teve relagdo com a
presenca de tais analitos nos GSR, sendo o antiménio reportado em menores

concentragdes que o chumbo nas amostras reais (FEENEY et al., 2020).
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Figura 16 - Respostas da adicdo de diferentes concentragdes de Pb*? (A) e regresséo linear
obtido com o grafico de corrente vs [Pb*?] (B). Voltamogramas da adigdo de diferentes
concentragdes de Sb+3 (C) e regressao linear obtido com o grafico de corrente vs [Sb*3] (D).
ASSWV: E deposicao= -0,95 V, t deposicao= 180s, f=50 Hz, a=70 mV e AEs=4mv. [Bi+3]: 300 |JgL1
em tampé&o acetato pH=4,5.
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Fonte: Autor (2023)

1.2.3 Estudo multivariado dos efeitos de interacéo

Estudos tém relatado a utilizacdo de um filme, gerado in situ, de
antimoénio e bismuto (Sb-Bi) como ferramenta de deteccdo para baixas de
concentracdes de outros metais, como chumbo (CHEN, C. et al., 2013; MUNA
et al.,, 2023) e cadmio (MUNA et al., 2023; YI et al.,, 2012), também existe
relatos de sutis interacdes entre os ions de chumbo Il e antimdnio Il na
determinacao eletroanalitica de ambos (CASTRO, S. V. F. et al., 2020). Esses
trabalhos levaram a questionar como seria 0 comportamento desses trés ions
metalicos frente ao SPE comercial e a metodologia aqui elaborada. Para uma
avaliacdo multivariada dessas interacdes, e dos impactos nos sinais desses
analitos na ASSWV, foi construido um planejamento experimental composto

central com os acréscimos de alguns experimentos (tabela 2 e 3). Os
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resultados para os valores de Ip obtidos com cada experimento encontram-se
na tabela 4.

Com os resultados presentes na tabela 4 uma superficie de resposta foi
elaborada. A utilizacdo de uma metodologia de superficie de respostas em
planejamentos fatoriais costuma buscar modelos onde uma regido 6tima é
encontrada, levando em consideracdo os fatores e niveis modelados (NETO;
SCARMINIO; BRUNS, 2010). Aqui utilizamos essa ferramenta para avaliacao
das interacdes entres as espécies Pb*2, Sb*? e Bi*3 na superficie do SPE

comercial.

Tabela 4 - Resultados dos experimentos propostos no planejamento da tabela 2

Experimento  [Pb*?] [Sb*®] [Bi*®] Ip/Pb*2 Ip/Sb*¥ Bi*3

1 -1 -1 -1 18,571 1,560
2 1 -1 -1 37,421 1,306
3 -1 1 -1 11,221 5,688
4 1 1 -1 19,512 5,210
5 -1 -1 1 29,26 6,352
6 1 -1 1 45,935 6,464
7 -1 1 1 17,793 7,879
8 1 1 1 25,883 8,657
9 -1 0 0 13,173 4,436
10 1 0 0 24,74 2,639
11 0 -1 0 33,807 4,255
12 0 1 0 12,267 6,588
13 0 0 -1 16,326 3,471
14 0 0 1 27,312 8,372
15 0 -1 -1 29,302 2,332
16 -1 0 -1 11,625 3,271
17 0 -1 1 30,5 7,358
18 0 1 1 21,816 9,317
19 0 0 0 20,876 5,379
20 -1 -2 -1 20,527 0

21 1 -2 -1 46,583 0

22 -1 -2 1 41,725 5,485
23 1 -2 1 76,646 5,579
24 -1 -1 -1 17,335 1,61
25 1 1 1 26,885 8,932
26 1 -2 -1 47,21 0

27 0 -1 1 31,21 7,457
28 -1 1 -1 12,101 5,723

Fonte: Autor (2023)
A figura 17 apresenta o diagrama de Pareto dos efeitos significativos,

individuais e combinados, que afetaram os valores de Ip para os ions de
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chumbo II. De acordo com a figura 17 € possivel comprovar a existéncia de
uma interferéncia negativa no sinal do chumbo quando o antiménio se encontra
presente, e mesmo com a presenca de bismuto (que gerou um efeito positivo
no sinal de chumbo) essa interferéncia negativa ndo consegue ser superada. A
competicdo por sitios ativos na superficie do SPE pode ser o principal
responsavel por esse efeito Pb/Sb. A tabela 5 apresenta a analise de variancia
dos fatores para os valores de Ip Pb*?, confirmando os resultados observados

no diagrama de Pareto da figura 17.

Figura 17 - Diagrama de Pareto dos efeitos significativos individuais e combinados em relacéo
a resposta de Ip para o Pb*2,
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C:Bi
AB
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Estimativa do Efeito

Fonte: Autor (2023), obtido com o Statfraphics 15.2.



Tabela 5 - Analise de Variancia (ANOVA) para Ip do Pb*?
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Fator Somatério Grau de Média F- P-Valor
guadratico liberdade guadratica calculado

A:Pb 1231,17 1 1231,17 74,29 0,0000
B:Sb 2668,43 1 2668,43 161,02 0,0000
C:Bi 656,526 1 656,526 39,62 0,0000
AB 244,407 1 244,407 14,75 0,0010
BB 206,974 1 206,974 12,49 0,0020
BC 137,437 1 137,437 8,29 0,0090
Residu | 348,019 21 16,5723

'(I)'otal 5670,13 27

R? = 93,8622%

Fonte: Autor (2023)

A figura 18 nos apresenta o diagrama de Pareto dos efeitos significativos

observados nos valores Ip para Sb*3/Bi*3, pela avaliacdo do diagrama

verificamos a existéncia de uma interacdo negativa entre bismuto e antimonio.

Essa interacdo € confirmada pela analise de variancia na tabela 6.

Figura 18 - Diagrama de Pareto dos efeitos significativos individuais e combinados em relacdo
a resposta de Ip para o Sh+3/Bi+3.
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Fonte: Autor (2023), obtidos com o Statfraphics 15.2.
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Tabela 6 - ANOVA para Ip Sb*3/Bi*3

59

Fator Somatério Grau de Média F- P-
guadratico liberdade gquadratica calculado Valor

B:Sb 62,6028 1 62,6028 150,74 0,0000

C:Bi 122,341 1 122,341 294,58 0,0000

BC 4,96764 1 4,96764 11,96 0,0021

CcC 4,23665 1 4,23665 10,20 0,0040

Residu  9,55205 23 0,415307

0

Total 217,056 27

R? = 95,5993 %

Fonte: Autor (2023)

Em amostras reais, mesmo que o antimdnio nao apresente concentracdes
perceptiveis, sua presenca podera interferir tanto no sinal de chumbo como no
sinal de bismuto, o que pode ser de grande relevancia na construcao dos
modelos de classificacdo. Numa situacdo onde os fatores (tipo de arma, calibre
ou munigéao) gerem GSR com a mesma quantidade de chumbo, mas diferentes
quantidades de antimdnio, os resultados verificados neste planejamento serdo

de suma importancia para uma correta classificacdo dessas amostras.

1.3 Considerag¢fes Finais Do Capitulo

A utilizacdo de SPE-Bi se mostrou promissora para a deteccdo de Pb%* e
Sb*3. A existéncia de uma interagdo nos valores da corrente de pico do chumbo
pela presenca do antimonio se mostrou um fator interessante que pode ser de
grande utilidade no processo de classificacdo das amostras de GSR. Com as
condigbes da ASSWV otimizadas, o SPE-Bi se mostrou pronto para uso em

amostras reais de GSR.
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CAPITULO 2. ANALISE MULTIVARIADA: VOLTAMOGRAMAS

2.1Parte Experimental

2.1.1 Coletadas Amostras

As amostras obtidas para estudo foram divididas em dois blocos. O
primeiro constitui-se de amostras oriundas de disparos de diferentes armas de
fogo, variando calibre e munigcdo. Na Tabela 7 se encontram expressos a
classificagéo dos disparos coletados, bem como, sua identificagdo no conjunto
final de dados. A escolha desse conjunto de amostras levou em consideracéo a
alta incidéncia de casos envolvendo tais armas e muni¢cdes, de forma a gerar
um conjunto de dados fiel ao encontrado diariamente pela Policia Cientifica do
estado de Pernambuco.

Tabela 7 - Classificacdo das amostras de disparo coletadas

Arma Calibre Municao N° de Sigla de
Amostras Identificacéo

CHOG-
Revoélver .38 SPL Chumbo 15 RO1-R0O15
Ogival

EXPO-
Revolver .38 SPL Expansivo 15 RP1-RP15
Ponta Oca

ETPP-

Pistola 40 S&W Encamisado 15 PP1-PP15
Total Ponta
Plana

EXPO-
Pistola 40 S&W Expansivo 15 PO1-PO15
Ponta Oca

ETOG-
Pistola 9 mm Luger Encamisado 30 POE1-P9E30
Total Ogival

Fonte: Autor (2023)

Tais amostras foram coletadas no Instituto de Criminalistica de
Pernambuco, onde diferentes peritos realizaram os disparos em um tanque
balistico. Antes de cada disparo o individuo responsavel pelo mesmo lavou sua

mao em agua corrente e com detergente neutro. ApOs o disparo, um swab
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estéril foi embebido com solugdo tampédo acetato pH 4,5 e atritado na regido
entre o polegar e o indicador do atirador. A extremidade do swab foi cortada e
depositada em um vial com capacidade de 1,5 mL, onde foi adicionado 1 mL da
prépria solugdo tampédo contendo 300 pg.L! de Bi*3. O recipiente sofreu
agitacdo constante por cerca de 40 s e uma aliquota de 50 uL foi retirada e
colocada na superficie do SPE. A metodologia descrita foi uma combinacao de
procedimentos descritos na literatura (DALZELL et al., 2022; FEENEY et al.,
2020; HARSHEY et al.,, 2021b) e observacdes experimentais de estudos
anteriores.

O segundo conjunto de amostras faz parte do grupo de nédo disparo e
encontra a descricdo de sua origem e a identificacdo no conjunto de dados
expressos na Tabela 8. Este conjunto de dados foi elaborado de forma a
avaliar a metodologia eletroanalitica e os modelos de classificacdo construidos

no que diz respeito a possiveis falsos positivos.

Tabela 8 - Classificagdo das amostras de ndo-disparo coletadas

Origem N° de Amostras Sigla de Identificacao
Trabalho no setor de 10 Cl-C5
balistica
Segurar arma apos 5 C6- C10
disparo
Trabalho em Oficina 10 C11-C15
Mecénica
Nenhum contato com
possiveis fontes de 20 B1-B15

contaminacao

Fonte: Autor (2023)

As amostras de origem do setor de balistica foram coletados dos
profissionais que trabalham com manuseio de armas de fogo e munigdes (sem
realizar qualquer disparo), a coleta foi feita obedecendo 0 mesmo processo
descrito no grupo de disparo, todavia, os individuos néo realizaram qualquer
limpeza nas maos antes da coleta. As amostras descritas como “segurar apés
disparo” foram obtidas da situacdo onde um individuo nao realizou disparo,
mas teve a arma apOs disparo colocada em sua mao pelo atirador e
permaneceu com a mesma por um periodo de 10 minutos antes da coleta. As
amostras do grupo “oficina mecanica” foram obtidas de mecanicos de oficinas

ao redor do campus da UFPE. As amostras do grupo que nao teve nenhum
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contato com possiveis fontes de contaminacdo (Branco) foram obtidas de
forma aleatéria por alunos da UFPE e profissionais do Instituto de
Criminalistica de Pernambuco. Trés amostras dos brancos (B1-B3) foram
obtidas das maos de peritos responsaveis por algum disparo antes da

realizacdo do teste aqui realizado, apds os mesmos lavarem as maos.

2.1.2 Obtencéo das medidas eletroquimica

As medidas eletroquimicas foram realizadas no analisador portétil
EmStat (PalmSens 1, Holanda). Os dados foram coletados com o auxilio do
software PSTrace 5.5. Empregou-se a SWASV utilizando respostas
eletroquimicas do eletrodo impresso DRP 110 (eletrodo de trabalho e contra
eletrodo de carbono, eletrodo de referéncia de prata/cloreto de prata). Os
padrées da ASSWV foram estudados no capitulo anterior, sendo estes
estabelecidos: E deposicao= -0,85 V, t deposicao= 120s, f = 50 Hz, a=70 mV e AEs=
4mv. [Bi*®]= 300 pg.L* em tampé&o acetato pH=4,5.

A figura 19 apresenta um esquema, em resumo, da metodologia descrita
nositens 2.1.1 e 2.1.2.

Figura 19 - Esquema do procedimento metodoldgico para coleta e andlise das amostras reais
de GSR.

Disparo Coleta

1 mL Tamp3do acetato pH 4,5
contendo 300 pg/L de Bi Il

Pré-processamento dos dados

- L \4- ey

Reconhecimento
de padrao

a Analisador Portatil
b Conector
¢ Eletrodo Impresso

Fonte: Autor (2023).
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2.1.3 Modelos Quimiométricos

2.1.3.1 Pré-Tratamento e Analise Exploratéria dos Voltamogramas

O pré-tratamento e analise exploratoria dos dados foi realizada no
REstudio. Os dados foram pré-processados por meio da plataforma Data
Handling App (DARZE et al., 2022), desenvolvida pelo Laboratério de
Espectrometria Atbmica e Molecular e Métodos de Separacdo (LEAMS) da
Universidade Estadual do Rio de Janeiro (UERJ). No Data Handling App os
dados passaram por uma suavizacdo, usando média mével com janela de 11
pontos, e por uma correcdo de linha de base, usando um Robust Baseline
Estimation. Com os dados pré-processados foi realizada a analise exploratoria
por meio da plataforma Dimensionality reduction (DARZE et al., 2023), também
desenvolvida pelo LEAMS-UERJ. Os algoritmos utilizados na analise

exploratdria foram PCA Classica e Robusta.

2.1.3.2 Modelos de Classificacédo

Em ocorréncias envolvendo uso de arma de fogo, a principal resposta a
ser fornecida em uma anadlise € se houve ou nao o disparo, dessa forma, o
primeiro modelo visa responder essa questdo. Levando em conta a inUmera
variedade de amostras futuras possiveis para a classe de disparo, modelos por
modelagem de classe se tornam mais interessantes, uma vez que 0S mesmos
podem identificar amostras provenientes de um disparo de arma diferente
daquelas usadas para construcdo de modelos, e ndo as classificar
erroneamente (FERREIRA, M. M. C., 2015; RODIONOVA, Oxana Ye.; TITOVA;
POMERANTSEYV, Alexey L., 2016). Nesse primeiro grupo foi usado como
meétodo de classificacdo o DD-SIMCA e para comparar, foi usado o modelo
discriminante de PLS-DA usando o critério de decisdo Bayesiano, que leva em
consideracao o intervalo de confianga na fronteira de classe (OLIVERI, 2017).
O objetivo € que seja possivel realizar um modelo que seja flexivel o suficiente
para identificar se a pessoa realizou um disparo de arma de fogo, ou néo e se o

disparo foi realizado por uma das armas modeladas neste estudo, ou por uma



64

arma distinta, além disso, este modelo deve ser capaz de evitar falsos positivos
e falsos negativos.

Os proximos modelos construidos visam classificar dentro do grupo de
disparo, a arma, o calibre, e a munigcdo usada nos mesmos. Nesse grupo de
modelos foram usados apenas métodos de andlise discriminante, PLS-DA
(com critério de selecdo maxima), GA-LDA e SPA-LDA. No primeiro modelo,
espera-se que os perfis voltamétricos possuam alguma diferenca clara e visual,
porém para as amostras de disparo com revolver e pistola € provavel que essa
diferenca seja menor, em especial, quando pretendemos predizer qual o
calibre, e o tipo de municdo usada. Uma vez que pelo primeiro modelo pode-se
saber quais amostras sdo pertencentes as classes modeladas, pode-se
predizer quais amostras de disparo pertencem a quais armas usando modelos
de andlise discriminante (DA, do inglés Discriminant Analysis). Caso a amostra
ndo seja de uma das classes modeladas, o primeiro modelo indicara e
informard se a mesma se refere a uma amostra de disparo ou ndo. Caso, seja
de um disparo feito por uma arma ndo modelada € possivel avaliar a
necessidade de realizar uma atualizacdo do modelo para inclui-la. Esses
modelos de DA permitem identificar pequenas nuances que melhor distinguem
entre as classes modeladas. E importante que haja uma triagem prévia com 0s
modelos de classe Unica, pois os modelos de DA nao tém a habilidade de
distinguir uma amostra que néo pertence a classe modelada, classificando-as
em uma das classes previamente modeladas, mesmo se estas apresentarem o
perfil de outra arma néo contemplada na modelagem. O Fluxograma expresso
na Figura 20 apresenta o processo de classificacdo e os métodos adotados em
cada um deles.

Todos os modelos preditivos foram construidos por meio do software
MATLAB R2010a. Os Modelos de classificagdo usando o PLS-DA foram
construidos usando a interface classification_toolbox 5.3 (BALLABIO;
CONSONNI, 2013), o LDA com selecdo de variaveis usou rotinas
desenvolvidas pelo Laboratorio de automacédo e instrumentacdo Quimica
Analitica e Quimiometria (LAQA) (NIAZI; LEARDI, 2012; SOARES et al., 2013).
O modelo pelo método DD-SIMCA foi elaborado usando o
DD_SIMCA_MASTER (ZONTOV et al., 2017).
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Prévio a construcdo dos modelos, as amostras para cada classe, ja pré-

processadas,

foram divididas em dois grupos:

Treinamento e Teste,

obedecendo a proporcao 70:30. O algoritmo Kennard-Stone (DASZYKOWSKI;
WALCZAK; MASSART, 2002; KENNARD; STONE, 1969) foi utilizado no
processo de divisdo e selecdo das amostras. Cada modelo foi avaliado quanto

a sua sensibilidade, especificidade, exatidao e eficiéncia, por meio da matriz de
contingéncia (FERREIRA, M. M. C., 2015; MONOSIK; BEZERRA DOS
SANTOS; ANGNES, 2015; OLIVERI, 2017).

Figura 20 - Fluxograma do processo constru¢do dos modelos de classificagéo e os algoritmos

avaliados.
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Fonte: Autor (2023), elaborado com o draw.io web
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2.2 Resultados

2.2.1 Pré-tratamento

A figura 21 apresenta os voltamogramas obtidos por ASSWV utilizando
SPE-Bi de todas as amostras que serdo avaliadas no estudo (tabela 7 e 8) e
seus perfis apds cada pré-tratamento matematico utilizado.

Quando todos voltamogramas foram plotados juntos, a amostra C15
(origem de oficina mecéanica) apresentou uma intensidade muito alta quando
comparada com as demais (figura 21a). Para que a visualizacdo dos demais
voltamogramas e o efeito dos pré-processamentos neles fossem melhor
perceptiveis, optou-se por suprimir sua presenca (figura 20b) nos demais
voltamogramas da figura 21. Porém, esta amostra foi mantida nos calculos,
inclusive, foi feito o mesmo pré-processamento que sera aqui descrito para as
demais amostras. Como muitos dos voltamogramas obtidos apresentavam
ruido no primeiro pré-processamento empregado, foi feita uma suavizacao por
média mével com uma janela de 11 pontos (DARZE et al., 2022). Além disso,
também se notou que apds o potencial de +0,6 V ndo se obtinha qualquer
informacado eletroquimica relevante, o que nos fez utilizar os voltamogramas
até tal potencial (figura 21c). O dltimo pré-processamento utilizado foi a
correcdo da linha de base, por meio de uma robust baseline estimation
[106,111] (figura 21d). Com todos os dados pré-processados, 0S mesmos
foram reorganizados em diferentes grupos, de forma a seguir o fluxograma de

classificagéao da figura 20.
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Figura 21 - Voltamogramas das diferentes amostras de disparo e n&o disparo: dados brutos
(A), dados brutos sem a amostra C15 (B), dados apés suavizagéo e corte até o potencial +0.6
V e dados apo6s suavizacao, corte e corregao da linha da base. Condig6es iguais a figura 16.
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Fonte: Autor (2023), obtido pelo R no Data Handling App.
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2.2.2 Disparo-N&o Disparo

2.2.2.1 Analise Exploratéria

Levando em consideracdo a presenca de amostras de diferentes
intensidades em uma mesma classe no conjunto de dados, a PCA Robusta € a
estratégia de andlise exploratéria mais apropriada para o estudo das
similaridades e diferencas dos perfis voltamétricos obtidos. De fato, a PCA
classica seria muito influenciada por estas amostras com perfil diferente assim
como a amostra C15 apresentada na Figura 21a (HUBERT; ROUSSEEUW;
BRANDEN, VANDEN, 2005). Dessa forma, apenas seus resultados serao
discutidos nessa secéo.

A figura 22 destaca os principais graficos extraidos da PCA Robusta. Foi
obtida uma variancia explicada de 92% com quatro componentes principais
indicando que o modelo para identificar um padréo de similaridade e diferengas
entre as amostras pode ser simples e eficiente devido as informacdes seletivas
obtidas pela voltametria de onda quadrada.

A figura 22a destaca o grafico de escores de PC1 vs PC2 para as duas
classes avaliadas, nota-se uma boa tendéncia de separagcao entre as classes,
0 que indica que os modelos iniciais para identificar se foi realizado um disparo
ou nao, serdo eficientes e capazes de evitar erros do tipo 1 e 2. As elipses de
confiangca foram geradas com base no T? de Hotteling (MACGREGOR;
KOURTI, 1995) de forma a ressaltar a significancia na diferenciacdo das
amostras de disparo e ndo disparo. Os graficos de pesos para PCl e PC2
(figura 22b) permitem avaliar que quanto maiores forem as intensidades dos
picos nas regides com presenca de Pb e Sb, nos dados de PC1, os escores
tendem a ir para a regido onde se encontram a maior concentracdo de
amostras de disparo. Quanto mais intensos forem os sinais de Sb nos pesos de
PC2, os escores de PC2 tendem a ir para cima indicando que algumas
amostras de ndo disparo podem apresentar uma intensidade maior desse sinal
do que algumas amostras de disparo.

A avaliacdo de possiveis outliers é um processo fundamental da analise

exploratoria, uma vez que a presenca de tais dados na construcdo de modelos
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de classificacdo tende a gerar erros e comprometer suas métricas de
classificacdo. A figura 22c apresenta o mapa de outliers do conjunto de dados.
Notamos que a amostra C15 (ndo disparo, oficina) apresenta um valor elevado
de distancia ortogonal, mas néo apresenta uma influéncia alta. A amostra RO7
apresenta um valor alto de influéncia, mas seu perfil eletroquimico é idéntico as
demais amostras de mesma classe (revolver com municdo Ogival), 0 que a
coloca como uma amostra de extremo. Assim, decidiu-se manter as amostras
C15 e RO7, objetivando garantir uma maior variabilidade de situagdes reais no
modelo, uma vez que nenhuma anomalia com relag&o ao sinal eletroquimico foi

identificada
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Figura 22 - Gréficos de Escores PC1 vs PC2 (a), Pesos (b) para o conjunto de amostras em
duas classes: disparo e ndo-disparo e grafico de Outilers (c).
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Fonte: Autor (2023), obtido pelo R no Dimensionality reduction.

2.2.2.2 Andlise Classificatoria

O primeiro algoritmo avaliado para a construgdo dos modelos de
classificacdo foi o PLS-DA com o critério de sele¢cdo Bayesiano. O modelo foi
elaborado utilizando 4 variaveis latentes (VL), uma vez que se obteve o menor
erro de classificacdo associado e uma menor complexidade do modelo,

aproximadamente 99% da variacdo dos dados explicada. Na figura 23 se
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encontram expressos o0s graficos de pesos para as trés VL que melhor

apresentam separacdo entre as classes disparo e ndo disparo.

Figura 23 - Grafico de pesos para VL 1 (a), 2 (b) e 3 (c) para o PLS-DA das classes disparo e
néo disparo.
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Fonte: Autor (2023), obtido pelo MatLab2016.

Em recentes discussdes verificou-se que ndo ha sentido apresentar 0s
escores e 0s pesos para PLS-DA, uma vez que estamos forcando a

discriminacdo dos classificadores quando indicamos que as amostras
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pertencem a uma classe ou a outra (0 e 1). Dessa forma, no presente trabalho
apenas 0s pesos serdo apresentados de forma a fornecer informacdes sobre
as variaveis de maiores influéncias na classificacdo. A figura 23a destaca os
pesos em relacao a primeira VL, a mesma apresenta informagcdo majoritaria da
amostra C15 devido ao seu perfil distinto em comparacéo as demais. As VL 2 e
3 permitem inferir que a separacao entre as amostras com baixa intensidade do
pico correspondente ao Pb (as de revélver principalmente) das de néo disparo
ocorre pela presenca, nestas Ultimas, do pico Sb/Bi com maior intensidade.

A Tabela 9 resume as principais métricas de classificacdo calculadas
com os resultados da matriz de contingéncia para o modelo obtido pelo uso do
PLS-DA. Foram obtidos valores maximos para sensibilidade, especificidade e
exatiddo para o grupo treinamento e teste, todavia, o grupo de validacao
cruzada nos forneceu 97% de exatiddo uma vez que tivemos dois falsos
positivos. As métricas de validacdo cruzada podem ter sido prejudicadas pelas
amostras de extremos nas classes, quando observamos a figura 24 que nos
apresenta a probabilidade de classificagdo em cada classe notamos que néo
existe qualquer amostra que possua uma posi¢cao central na probabilidade e
pelas demais métricas e informacBes infere-se que ndo ha sobreajuste no
modelo. Dessa forma o0 modelo PLS-DA né&o apresentou erros, levando a uma

metodologia livre de falsos positivos e falsos negativos com 100% de acerto.
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Tabela 9 - Matriz de contingéncia e métricas de classificagdo para o modelo obtido pelo
algoritmo PLS-DA.

Treinamento

Real/Predito  Disparo Néao Sensibilidade Especificidade ER Exatidao

Disparo
Disparo 63 0 1 1 0 100%
N&o disparo 0 18 1 1
Validacéao
Cruzada
Disparo 63 0 1 0,89 2 97%
N&o disparo 2 16 0,89 1
Teste
Disparo 27 0 1 1 0 100%
N&o disparo 0 7 1 1

Fonte: Autor (2023)

Figura 24 - Probabilidade de classificacdo das amostras das classes disparo e nao disparo
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Fonte: Autor (2023), obtido pelo MatLab2016.

O ultimo modelo avaliado para o conjunto de dados, nas classes disparo
e nao disparo, foi o elaborado com o DD-SIMCA. Além de construir um modelo
do tipo modelagem de classe, o DD-SIMCA “deixa” que os dados guiem (DD,

do inglés Data Driven) a constru¢do do modelo e permitem a identificacdo mais
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assertiva de amostras andmalas as da classe modelada [77]. Foram avaliados
dois modelos, o primeiro foi construido pela modelagem da classe disparo (63
amostras), o mesmo foi avaliado utilizando um grupo “teste” constituido por 28
amostras da classe néo disparo e 27 amostras da classe disparo, num total de
55 amostras. Os graficos apresentados na figura 25 sdo os principais
resultados observados pelo DD-SIMCA da classe disparo.

A figura 25a evidencia que durante a constru¢cdo do modelo com o grupo
de treinamento foi apontado a presenca de 4 amostras de extremo e 1 amostra
dita como outlier. Nenhuma dessas amostras foi descartada para a construcao
do modelo, tais amostras apresentam maiores intensidades de pico referentes
aos residuos, entretanto, apresentam o mesmo perfil das demais amostras da
classe. O estudo foi realizado com 90 amostras de disparo, deste grupo 30 sdo
de revélver e 60 de pistola. As amostras de pistola apresentam as menores
intensidades nos voltamogramas, e como estdo em maior quantidade, tendem
a “guiar” o modelo nesse sentido, o que justifica a amostra outlier do modelo
ser do tipo revolver. A insercdo futura de mais amostras de revélver, ou de
outro armamento que tenda a produzir mais residuos, caminhara no sentido de
melhor ajustar tais amostras e “direcionar’” melhor o modelo. Sendo assim,
mesmo que a amostra RO7 seja diferente das demais, optou-se por manté-la
na construgdo do modelo por garantir variabilidade e melhor representatividade
do modelo frente a analise das amostras.
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Figura 25 - Modelo DD-SIMCA, gréfico para o grupo de treinamento da classe disparo (a), para
o grupo teste (b) e o grupo teste com zoom na regiao de fronteira (b’). A linha verdade indica o
intervalo de confiangca em 95%. A linha vermelha indica o intervalo para id entificacdo de
outliers com confianca de 99%.
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Fonte: Autor (2023), obtido pelo MatLab2016.
A figura 25b apresenta os resultados de classificagdo do grupo teste
frente ao modelo DD-SIMCA construido, nenhuma amostra foi classificada
erroneamente o que reflete nas métricas de classificacdo do modelo, as

mesmas se encontram expressas na tabela 10.
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Tabela 10 - Matriz de contingéncia e métricas de classificagdo para o grupo teste com a
modelagem da classe Disparo pelo algoritmo DD-SIMCA.

Teste |
Real/ Disparo Néao Sensibilidade Especifici ER Exatidao
Predito Disparo dade
Disparo 27 0 1 1 1 100%
N&o 1 24 1 1

Disparo

Fonte: Autor (2023)
Um segundo modelo DD-SIMCA foi avaliado, o mesmo foi construido

pela modelagem da classe nédo-disparo (28 amostras), em seguida foi avaliado
utilizando um grupo teste constituido por 90 amostras da classe disparo e 12
amostras da classe ndo-disparo, num total de 102 amostras. Os gréficos
apresentados na figura 26 sdo os principais resultados observados pelo DD-
SIMCA com a modelagem dessa classe. Nota-se na figura 26b e pelas
métricas de classificacdo para o DD-SIMCA modelado com a classe nao
disparo (tabela 11), que ndo houve nenhuma amostra com classificagéo errada.
As amostras de nao-disparo apresentam um perfil mais semelhante (mesmo
com a variedade de origens), como pode ser observado na figura 26a, o que
justifica as boas métricas.

Uma das vantagens do uso do DD-SIMCA, frente a modelos
discriminantes como o PLS-DA, é a construcdo de modelos de classificacdo
que permitem a identificacdo de amostras com perfis muito distintos das
amostras modeladas, diminuindo erros de classificacdo. Levando em conta a
grande dispersdo das amostras de disparo e a maior homogeneidade das
amostras de néo disparo sugere-se 0 uso combinado dos dois modelos DD-
SIMCA propostos para tomada de decisdo, conforme o esquema apresentado
na figura 26. Como exemplo, uma amostra de disparo que foi efetuado por uma
arma nao modelada no conjunto dos dados seria facilmente detectada, uma

vez que ficaria externa aos dois modelos DD-SIMCA propostos.
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Tabela 11 - Matriz de contingéncia e métricas de classificagdo para o grupo teste com a
modelagem da classe néo disparo pelo algoritmo DD-SIMCA.

Teste
Real/ Disparo Nao Sensibilidade Especificidade ER Exatidao
Predito Disparo
Disparo 90 0 1 1 0 100%
N&o 0 7 1 1
Disparo

Fonte: Autor (2023)

Figura 26 - Modelo DD-SIMCA, grafico para o grupo de treinamento da classe disparo (a), para
o0 grupo teste (b). A linha verde indica o intervalo de confianga em 95%. A linha vermelha indica
o intervalo para identificacdo de outliers com confianca de 99%.
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Figura 27 - Esquema para utilizagdo dos dois Modelos DD-SIMCA de forma combinada para
tomada de deciséo.

Modelo DD-SIMCA para classificacdo de amostras de disparo e nao disparo

Classe modelada Disparo Nao Disparo
Resposta Pertence a classe Nao Pertence a classe
Concluséo DISPARO
Resposta Néao Pertence a classe Pertence a classe
Conclusio NAO DISPARO
Resposta Nao Pertence a classe Nao Pertence a classe
Conclusdo Necessaria Avaliagao detalhada do perfil voltamétrico

Fonte: Autor (2023)

Avaliando a tabela 12 que compara todos os modelos construidos para
classificagdo das classes disparo e nao disparo, notou-se que todos o0s
algoritmos utilizados forneceram excelentes métricas de classificagdo. O PLS-
DA forneceu 100% de eficiéncia com a utilizacdo de trés VL, os modelos de
DD-SIMCA forneceram uma eficiéncia combinada de 100% com 5 PCs para
ambas classes modeladas, o que destaca 6timos resultados com modelos de
baixa complexidade. A presenca das amostras com origem em situacdes de
possivel falso positivo na classe ndo disparo aumenta a solidez dos resultados

de classificacdo apresentados.
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Tabela 12 - Comparacdo entres os modelos classificatorios construidos para as classes
disparo e ndo disparo, destacando suas métricas de classificacdo e complexidade.

PLS-DA DD-SIMCA
Classe modelada: | Classe modelada:
Disparo N&o disparo
Nao N&o
Disparo N&o disparo | Disparo | disparo | Disparo | disparo
VL/ PC 3 5 5
Erros 0 0 0
Sensibilidad 100% 100% 100% 100% 100% 100%
e
Especificida 100% 100% 100% 100% 100% 100%
de
Eficiéncia 100% 100% 100%

Fonte: Autor (2023)

2.2.3 Disparo: Tipo de arma

2.2.3.1 Andlise Exploratoria

Apbs a diferenciacdo das amostras coletadas em dois grupos, disparo e
nao disparo, as amostras de disparo foram avaliadas de acordo com o tipo de
arma utilizada seguindo o fluxograma de classificacdo da figura 20. A escolha
de utilizar armas do tipo revoélver e pistola deu-se pela maior incidéncia desses
armamentos nas ocorréncias de crimes com presenca de arma de fogo, como
relatado pelos peritos que ajudaram no estudo. A figura 28 apresenta 0s
gréaficos de escores e pesos da Rob PCA com as amostras de disparo divididas
na classe revolver e pistola.

De maneira geral, ao avaliar os graficos de escores na figura 28a e 28Db,
notamos uma tendéncia de separacdo bem definida entre as amostras de
pistola e revolver. Avaliando de forma combinada os escores e os pesos (figura
28a e 28c) é factivel destacar que as amostras com maior intensidade do
possivel pico de chumbo ficam mais a direita em PC1 e na regido inferior em
PC2, as amostras que apresentam uma presenca/maior intensidade de um pico
na regiao de -0,3 V ficam na regido superior de PC2. As amostras de revélver
tendem a apresentar maiores intensidades nos sinais, uma vez que a

guantidade de GSR depositada por disparos de revélver sdo maiores que as
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depositadas por pistola (BLAKEY et al., 2018; DITRICH, 2012), o que corrobora
com os resultados obtidos neste trabalho.

Os voltamogramas referentes as amostras de revolver e pistola
presentes na figura 28a e 28b, respectivamente, ja evidenciaram perfis
diferentes entre ambas as classes de disparo. Os perfis voltamétricos das
amostras de revolver (figura 29a) apresentam dois picos caracteristicos, um em
-0,75 V (1) e outro em -0,2 V (2), enquanto os perfis de pistola (figura 29b)
destacam quatro picos: -0,75 V (1), -0,3 V (2), -0,2 V (3) e -0,02 V (4). O
primeiro pico em ambos grupos de amostras pode ser associado ao chumbo,
nos demais a associagcao a alguma outra espécie eletroativa € menos evidente,
uma vez que até o pico de bismuto e antimbénio estudado sofreu um
deslocamento de potencial nhas amostras reais. Espécies como cobre (OTT et
al., 2020; TREJOS et al., 2018) e DNT (BANDODKAR, Amay J. et al., 2013;
TREJOS et al., 2018) podem ter sido detectadas nas amostras de pistola, uma
vez que seus perfis em SWAVV tem semelhanca com 0s picos presentes nos
voltamogramas. obtidos quando comparado aqueles presentes em
voltamogramas na literatura em condi¢cdes similares experimentalmente. A
exata identificacdo das espécies eletroativas ndo é um foco do presente
estudo, pois basta os voltamogramas serem distintos para poder ser realizada
a classificacao de cada disparo de arma de fogo.

A figura 30 apresenta o grafico de candidatos a outliers na Rob PCA das
classes revolver e pistola. A amostra RO7 apresenta um auto valor de distancia
ortogonal e de score, a figura 29a destaca em vermelho essa amostra e
comparando com as demais da mesma classe foi optado por manter a mesma
no conjunto de amostras para garantir variabilidade no modelo e pelo fato desta

amostra ndo indicar uma anomalia de andlise eletroquimica.
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Figura 28 - Graficos de Escores PC1 vs PC2 (a), escores em 3D (b) e Pesos (c) para o
conjunto de amostras de disparo nas classes revélver e pistola.

(a) - Scores e Pistola
4 Revolver

50,
HoT Ellipse Revolver
—— HoT Ellipse Pistola

o

1. Scores on PC2 (13,14%)

50 100

Scores on PC1 (73,30%)

(b) Scores
* Pistola
Revolver
40
{
ey
30 °
#%
20
— s #
« 10 °
w — Vi
g
e 0
o
Pt
§
& ~10
-20
) \ -
v ] |~ w
y ° e =] 3 g o B 8 e
Scores on PC1 (73,30%) Scores on PC2 (13,14%)
(c) Loadings
o st (73,30%)
pc2 (13,14%)
PC3 (05,85%)
02
04
g
-0.1
o 0 100 150 200 250 300 350
Loadings

Fonte: Autor (2023), obtido pelo R no Dimensionality reduction.
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Figura 29 - Voltamogramas obtidos as amostras de GSR provenientes de revolver (A) e Pistola
(B). ASSWV: E deposicdo= -0,95 V, t deposicdo= 180s, f = 50 Hz, a=70 mV e AEs= 4mv.

[Bi+3]= 300 pg.L-1 em tampé&o acetato pH=4,5.
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Fonte: Autor (2023), obtido com o Origin 9.0.
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Figura 30 - Grafico de outliers para Rob PCA das amostras de disparo em duas classes:

revolver e pistola.
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Fonte: Autor (2023), obtido pelo R com o Dimensionality reduction.

2.2.3.2 Analise Classificatoria

A figura 31 apresenta os graficos de pesos para o PLS-DA construidos

com as classes revolver e pistola das amostras de disparo. Foram utilizadas

duas VL para construcdo do modelo, obtendo uma variancia explicada de

97,47%.
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Examinando o grafico de pesos para as duas VL utilizadas (figura 31a e
figura 32b), verificou-se que maiores intensidades para os picos em -0,75V e -
0,2 V deixam as amostras mais deslocadas para a esquerda em VL 1. A
separacdo entre as duas classes é bem expressiva, o que reflete nas métricas
de classificacdo obtidas para o PLS-DA e que estdo expressas na tabela 13.
Uma exatiddo de 100%, tanto para o grupo treinamento, validacdo cruzada e
teste, foi alcancada com o uso do PLS-DA para o modelo de classificacdo do

tipo de arma utilizada no disparo.

Figura 31 - Gréfico de pesos: VL 1 (a) e 2 (b), para o PLS-DA das classes revolver e pistola.
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Fonte: Autor (2023), obtido pelo MatLab2016.
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Tabela 13 - Matriz de contingéncia e métricas de classificagdo para o modelo obtido pelo

algoritmo PLS-DA com as classes revolver e pistola das amostras do grupo de disparo.

Treinamento

Real/Predito Revolver Pistola Sensibilidad Especificid ER Exatida
e ade o]
Revolver 21 0 1 1 0 100%
Pistola 0 42 1 1
Validacéao
Cruzada
Revolver 21 0 1 1 0 100%
Pistola 0 42 1 1
Teste |
Revolver 9 0 1 1 0 100%
Pistola 0 18 1 1

Fonte: Autor (2023)

Como apresentado na figura 20, para as subclassificacées das amostras

do grupo disparo também serdo utilizados algoritmos com selecéo de variavel

para construcdo dos modelos. A figura 32 destaca os principais gréaficos obtidos

com a Analise de Discriminante Linear (LDA), tendo o algoritmo Genético (GA)

como método de selecéo de variavel.

Figura 32 - Variaveis selecionadas pelo GA-LDA (a) para a classificagdo das amostras em
revolver e pistola, graficos de escores (b) e pesos de Fisher (c).
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Na figura 32a notamos que o GA selecionou duas varidveis para a
construcdo do modelo: a primeira faz parte do pico que, possivelmente, se trata
de chumbo e a segunda esta logo apés 0 V, sendo provavelmente referente ao
pico 4 que aparece nos voltamogramas de pistola (figura 28b). Picos com
valores proximos a direita em zero nas amostras de GSR tem sido associado
ao DNT [21,44,90], a figura 32c nos diz que o modelo GA-LDA atribuiu o maior
peso de classificacdo a variavel positiva. A selecdo de variaveis tende a tornar
os modelos mais simples, notou-se pelo grafico de escores da figura 32b que
apesar de simples, o modelo apresenta resultados eficientes em termos de
métricas de desempenho, verificou-se uma confusdo apenas entre trés
amostras de revolver e pistola no treinamento e trés no teste, e tal observacéao
se confirma quando olhamos as métricas de classificacdo apresentadas na
tabela 14.

Tabela 14 - Matriz de contingéncia e métricas de classificagdo para o modelo obtido pelo
algoritmo GA-LDA com as classes revolver e pistola das amostras do grupo de disparo.

Treinamento

Real/Predito Revélver Pistola Sensibilidade Especifici ER Exatida

dade 0

Revolver 18 3 0,85 1 3 92,85%
Pistola 0 42 1 0,85

Validacéao

Cruzada
Revolver 18 3 0,85 1 3 92,85%
Pistola 0 42 1 0.85

Teste

Revolver 6 3 0,66 1 3 83,33%
Pistola 0 18 1 0.66

Fonte: Autor (2023)

Em todos os grupos utilizados para a construcdo do modelo com GA-
LDA (treinamento, validacdo cruzada e teste) ocorreu uma classificacao
incorreta de trés amostras de revélver como sendo de pistola, a exatiddo do
grupo teste foi de 83,33% evidenciando que as variaveis selecionadas pelo GA

foram adequadas para a classificacao das classes propostas.
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O modelo LDA também foi avaliado utilizando o algoritmo SPA para
selecdo de variaveis, a figura 33 apresenta os principais gréaficos obtidos com a
construcdo do modelo SPA-LDA.

Como destacado na figura 33a, houve a sele¢édo de quatro variaveis pelo
SPA onde trés delas se encontram no pico na regidao -0,75 V e a outra se
encontra em valores préximos de potencial zero. Mais uma vez a variavel de
potencial positivo apresentou a maior relevancia para o modelo, como pode ser
observado pelos pesos de Fisher na figura 33c. Mesmo selecionado mais
variaveis, o grafico de escores para o SPA-LDA (figura 33b) mostrou uma
separacao nao eficiente entre as amostras de revolver e pistola, as métricas de
classificacdo expressas na tabela 15 sO reforcam esse ponto. Ocorreu uma
diminuicao exatiddo do grupo teste quando se utilizou o SPA para a selecao de
varidveis quando comparado com o GA, foi obtido uma porcentagem de

66,67% nesta métrica.

Figura 33 - Variaveis selecionadas (VS) pelo SPA-LDA (a) para a classificacdo das amostras
em revolver e pistola, graficos de escores (b) e pesos de Fisher (c).
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Tabela 15 - Matriz de contingéncia e métricas de classificacdo para o modelo obtido pelo
algoritmo SPA-LDA com as classes revolver e pistola das amostras do grupo de disparo.

Treinamento

Real/Predito  Revllver Pistola Sensibilidad Especificida ER  Exatidédo

e de
Revoélver 18 3 0,85 1 3 92,85%
Pistola 0 42 1 0.85
Validacéao
Cruzada
Revolver 18 3 0,85 1 3 92,85%
Pistola 0 42 1 0,85
\ Teste |
Revolver 3 6 0,33 1 6 66,67%
Pistola 0 18 1 0,33

Fonte: Autor (2023)

Para uma melhor comparacéo e discussao dos modelos elaborados para
a classificacdo das amostras de revolver e pistola, a tabela 16 apresenta os
principais resultados métricos obtidos por eles.

A tabela 16 deixa evidente que nenhum modelo LDA conseguiu
resultados téo eficazes como o modelo elaborado com o PLS-DA. A selecao de
variaveis para o LDA com SPA apresentou a menor eficiéncia entre todos os
modelos, 57,7%. Quando se observa a figura 29, que apresenta 0s
voltamogramas para as ambas classes alvo dessa etapa, notou-se que existem
pequenos deslocamentos entre 0s picos nas amostras e como o PLS-DA sofre
uma menor influéncia dessas flutuacdes, foi feito um alinhamento nesses picos
e novos modelos LDA usando GA e SPA foram avaliados. O alinhamento ndo
aumentou as porcentagens de classificacdo para os modelos LDA (resultados
ndo apresentados aqui), entdo uma sele¢cdo manual de variaveis foi testada e
também ndo se mostrou adequada para o0 modelo (resultados néo
apresentados aqui), logo o PLS-DA se apresentou como o algoritmo mais
eficiente para a classificacdo das amostras em revolver ou pistola com 100%

de acerto.
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Tabela 16 - Comparacdo entres os modelos classificatérios construidos para as classes
revolver e pistola, destacando suas métricas de classificacdo e complexidade.

PLS-DA LDA
GA SPA
Revolver Pistola revolver | Pistola | revolver | Pistola

VL/VS 2 3 4

Erros 0 3 6
Sensibilidad 100% 100% 66% 100% 33% 100%

e
Especificida 100% 100% 100% 66% 100% 33%
de
Eficiéncia 100% 81,6% 57, 7%

Fonte: Autor (2023)

2.2.4 Disparo: Calibre daarma

2.2.4.1 Analise Exploratéria

De uma maneira simples, o calibre de uma arma pode ser entendido
como o didmetro da “boca” do cano desse armamento. O calibre ira impactar
no tamanho da municdo, na energia de saida do projétil, e consequentemente,
em sua velocidade [5]. Os préximos modelos elaborados se preocupam em
diferenciar o calibre da arma utilizado no disparo, no presente conjunto de
amostras (tabela 7) apenas a pistola sofreu variagdo de calibre, sendo suas
amostras separadas nos grupos de calibre .40 e 9mm seguindo a sequéncia de
classificagao do fluxograma da figura 19.

Variar o calibre apenas de pistola levou em conta o aumento expressivo
dos registros de tal armamento pela Policia Federal. Em 2021 foram realizados
108 mil registros legais de pistola, frente a 40 mil registrados em 2018 (LOPES;
MARCHESINI, 2022). Até 2019 o uso de pistola 9 mm era restrito das forcas
policiais brasileiras, os decretos de flexibilizacdo de acesso a armas de fogo
(deste mesmo ano) mudaram este cenario o que permitiu legalmente a
circulacao deste calibre (LOPES; MARCHESINI, 2022).
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A figura 33 apresenta os principais resultados obtidos com a analise
exploratdria das amostras de pistola dividas em seus dois calibres, foi realizada
uma Rob PCA com 4 componentes principais obtendo-se 95% da variancia
explicada com esses componentes. Devido a complexidade de avaliar 4
componentes principais de forma conjunta apenas o par de PCs com melhor
separacao visual foi utilizado.

A figura 34a apresenta o grafico de escores de PC1l vs PC3, mesmo
com uma mistura das amostras de pistola dos dois calibres é notavel uma
tendéncia de separacdo entre elas. Maiores intensidades de corrente para o
pico na regido de -0,75 V desloca as amostras para a direita em PC1, enquanto
maiores sinais para o pico na regido de -0,2 V desloca as amostras para cima
em PC3. Essas avaliacdes podem ser extraidas pela avaliacdo conjunta dos
escores com 0S pesos expressos na figura 33b. Nao foi notado nenhuma
amostra com perfil de outliers pela RobPCA, como € evidenciado pela figura
34c.
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Figura 34 - Graficos de Escores PC1 vs PC3 (a), Pesos (b) e Outliers (c) para o conjunto de
amostras de pistolas nas classes .40 e 9mm.
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2.2.4.2 Andlise Classificatoria

O primeiro modelo de classificacédo para o calibre da pistola foi elaborado
com algoritmo PLS-DA. Na figura 35 encontramos o0s principais gréaficos
obtidos.

Notamos que as amostras com maiores intensidades de sinais na regiao
de potencial de -0,75 V tendem a ficar & esquerda na VL1. Sinais mais intensos
dos picos em -0,3 V fazem com que as amostras fiquem na regido superior na
VL 2, enquanto maiores intensidades de sinais em -0,2 V deslocam as
amostras para a regido inferior na mesma VL. Verificou-se uma maior
intensidade de sinais para as amostras de 9 mm, tanto com os resultados
presentes na figura 35 como com a avaliacdo dos voltamogramas para os dois

calibres de pistola presentes na figura 36.

Figura 35 - Grafico de pesos: VL 1 (a) e VL 2 (b), para o PLS-DA das amostras de pistola
separadas pelos seus calibres.
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A tendéncia de maiores residuos para as amostras de pistola com
calibre 9 mm foi bem inesperada, uma vez que os projéteis para o calibre .40
sdo relativamente maiores e possuem mais massa. Uma hipotese para
justificar essa tendéncia tem relacdo com o recuo da arma de fogo. O recuo
pode ser entendido como 0 movimento de reacdo da arma que é gerado pela
saida do projétil logo apds o disparo, como previsto pela terceira lei de Newton.
Como os projéteis disparados por pistola com calibre 0.40 apresentam maiores
valores de energia cinética, sua saida acaba proporcionando um recuo maior
quando comparado com projéteis para o calibre de 9 mm, esse maior recuo
pode dificultar a deposicdo de residuos provenientes do pds-disparo sobre as
maos e centimetros do atirador.

Figura 36 - Voltamogramas obtidos as amostras de GSR provenientes de pistola nos calibres
.40 (A) e 9mm (B). Condicdes idénticas as expressas ha figura 28.
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Fonte: Autor (2023).

A tabela 17 apresenta a matriz de contingéncia e as métricas de
classificagao obtidas com o PLS-DA. Foi obtido um valor de exatidéo de 83,5%
para o grupo teste no modelo, um excelente valor levando em consideracao as
semelhancas entre os perfis voltamétricos das amostras para ambos o0s

calibres de pistola (figura 36).
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Tabela 17 - Matriz de contingéncia e métricas de classificagdo para o modelo obtido pelo
algoritmo PLS-DA com as amostras de pistola divididas em seus calibres.

Treinamento \

Real/Predito  Pistola Pistola Sensibilidade Especificida ER Exatidao

40 9mm de
Pistola .40 19 2 0,9 0,9 4 90%
Pistola 9mm 2 19 0,9 0,9
Validacéao
Cruzada
Pistola .40 19 2 0,9 0,86 5 88%
Pistola 9mm 3 18 0,86 0,9
Teste |
Pistola .40 8 1 0,89 0,78 3 83,5%
Pistola 9mm 2 7 0,78 0,89

Fonte: Autor (2023)
Os modelos de LDA também foram avaliados para a classificacdo das

pistolas de acordo com seus calibres, sendo o0 GA o primeiro algoritmo para
selecdo de variaveis utilizado. A figura 37 apresenta os principais resultados
gréaficos obtidos pelo GA-LDA.

O GA selecionou trés variaveis para a construcdo do LDA, as mesmas
encontram-se encontram expressas na figura 37a. O gréfico de pesos de
Fisher (figura 37c) aponta que a variavel -0,35 V possui o maior poder
discriminante frente as demais. Mesmo com algumas amostras bem
espalhadas, é verificado no grafico de escores da figura 37b uma separacéo
entre as amostras de pistola de calibre .40 frente as de pistola 9 mm. A tabela
18 apresenta a matriz de contingéncia e as métricas alcancadas com o GA-
LDA, foi obtido um valor de exatiddo de 83,5% para o grupo teste.

A Figura 38 destaca os resultados graficos obtidos com o modelo LDA
utilizando como algoritmo de selegcdo de variaveis o SPA. O SPA selecionou
trés variaveis para a construcado do LDA (figura 38a), sendo que duas dessas
variaveis se encontram no mesmo pico do voltamograma, nao fornecendo
informacdes eletroquimicas relevantes. As correntes obtidas no potencial de -
0,2 V foram entendidas como as de maior peso para a discriminacdo dos
calibres de pistola (figura 38c). O SPA apresentou uma maior confusao entre
as amostras de pistola, como podemos notar no grafico de escores da figura
38a e confirmar com as métricas de classificacdo da tabela 19. Quatro
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amostras de pistola foram classificadas erroneamente no grupo teste,

fornecendo uma exatidédo de 78% ao grupo

Figura 37 - Variaveis selecionadas pelo GA-LDA (a) para a classificacdo das amostras pistola
de acordo com seu calibre, graficos de escores (b) e pesos de Fisher (c).
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Tabela 18 - Matriz de contingéncia e métricas de classificagdo para o modelo obtido pelo
algoritmo GA-LDA com as amostras de pistola divididas em seus calibres.

Treinamento

Real/Predito

Pistola Pistola Sensibilidade

Especificidade ER Exatidao

.40 9mm
Pistola .40 19 2 0,9 0,9 4 90%
Pistola 9mm 2 19 0,9 0,9
Validacéao
Cruzada
Pistola .40 19 2 0,9 0,9 4 90%
Pistola 9mm 2 19 0,9 0,9
Teste |
Pistola .40 8 1 0,89 0,78 3 83,5%
Pistola 9mm 2 7 0,78 0,89

Fonte: Autor (2023)

Figura 38 - Variaveis selecionadas pelo SPA (a) para a classificacdo das amostras de pistola

de acordo com seu calibre pelo LDA, graficos de escores (b) e pesos de Fisher (c).
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Tabela 19 - Matriz de contingéncia e métricas de classificagdo para o modelo obtido pelo
algoritmo SPA-LDA com as amostras de pistola divididas em seus calibres.

| Treinamento |
Real/Predito Pistola Pistola Sensibilidade Especificidade ER Exatidéo

.40 9mm
Pistola .40 19 2 0,9 0,86 5 88%
Pistola 9mm 3 18 0,86 0,9
Validacéao
Cruzada
Pistola .40 19 2 0,9 0,86 5 88%
Pistola 9mm 3 18 0,86 0,9
| Teste |
Pistola .40 8 1 0,88 0,66 4 78%
Pistola 9mm 3 6 0,66 0,88

Fonte: Autor (2023)

A tabela 20 apresenta as comparacfes entre as métricas obtidas pelos
trés algoritmos para a construgdo do modelo de classificagdo do calibre da
pistola. O PLS-DA e o LDA com selecao de variavel pelo GA apresentaram
métricas de classificacdo adequadas, com uma eficiéncia de 83% para ambos
os modelos. O SPA-LDA apresentou as métricas menos eficientes entre os trés
modelos construidos, as variaveis selecionadas pelo algoritmo ndo foram as
mais adequadas para uma boa classificagdo das amostras usando o
discriminante linear de Fisher. Quando se compara apenas o PLS-DA e o GA-
LDA, mesmo que ambos tenham métricas de mesma eficiéncia, o modelo GA-
LDA se mostra menos parcimonioso por ser menos complexo que o PLS-DA.
Enquanto o PLS-DA usa todos os dados em duas VL, o GA-LDA usa apenas

trés variaveis para obter os mesmos resultados.
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Tabela 20 - Comparacdo entres os modelos classificatorios construidos para as classes
revolver e pistola, destacando suas métricas de classificacdo e complexidade.

LDA
PLS-DA
GA SPA
Pistola .40 Pistola 9mm | Pistola | Pistola | Pistola | Pistola
40 9mm 40 9mm
VL/VS 2 3 3
Erros 3 3 4
Sensibilidad 89% 78% 89% 78% 89% 66%
e
Especificida 78% 89% 78% 89% 66% 89%
de
Eficiéncia 83% 83% 77%

Fonte: Autor (2023)

O PLS-DA e o LDA com selecao de variavel pelo GA apresentaram as
melhores métricas de classificagdo, com uma eficiéncia de 83% para ambos 0s
modelos. O SPA-LDA apresentou métricas menos eficientes entre os trés, as
variaveis selecionadas pelo algoritmo ndo foram as ideais para uma boa
classificagcdo das amostras, o que torna o modelo inadequado. Quando se
compara apenas o PLS-DA e o GA-LDA, mesmo que ambos tenham as
mesmas eficiéncias, o GA-LDA se torna o modelo mais adequado por ser
menos complexo que o PLS-DA. Enquanto o PLS-DA usa todos os dados em
duas VL, o GA-LDA usa apenas trés variaveis para obter os mesmos
resultados.

2.2.5 Disparo: Tipo de municao

2.2.5.1 Analise Exploratoria

Ao lado do tipo de arma, as variagbes de muni¢cdes séo os fatores que
tendem a gerar perfis de GSR com maior diferenca [12]. No presente estudo
foram variadas as municfes para dois tipos de armamentos, como apresentado
na tabela 7, e evidenciando no fluxograma de classificacdo proposto na figura

19. A figura 39 apresenta os resultados da analise exploratéria obtidos com a
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RobPCA para as amostras de revélver em duas classes de munic¢des: ogival e
ponta oca (PO), e para as amostras de pistola .40 em duas classes de
munic¢des: ponta plana (PP) e ponta oca (PO). A RobPCA obteve 97% da
variancia explicada com o uso de 4 PCs.

O grafico de escores da figura 39a nos mostra uma tendéncia de
separacdo bem expressiva entre os dois tipos de municdo de revolver,
enquanto as amostras das duas municbes de pistola apresentam uma
sobreposicdo das classes. Para um melhor entendimento desse
comportamento observado na andlise exploratéria a figura 39 apresenta os
voltamogramas das amostras de revolver e da pistola .40 separados de acordo
com a municao.

Maiores sinais na regiao de -0,75 V deslocam as amostras para a direita
em PC1, as amostras de revllver com muni¢do ogival apresentam os maiores
sinais nesta regido. A municdo ogival de revolver possui todo o projétil
constituido de chumbo, enquanto a municdo ponta oca possui um projétil
constituido de chumbo e antiménio (CBC, 2018; COMPANHIA BRASILEIRA
DE CARTUCHOS, 2023; TOCHETTO, 2018). A presenca de maiores
guantidades de antimoénio pode justificar a queda dos sinais na regiao de -0,75
V dos voltamogramas da municdo PO em relacdo a municdo Ogival e ser um
dos fatores responsaveis pela visivel separacdo entre as duas classes no
grafico de escores da figura 39a. Como ja foi apresentado neste trabalho, a
presenca de antimbénio possui um efeito negativo no sinal do chumbo. As
municdes PO de revolver possuem uma coroa circular na base do projétil que é
constituida por uma liga de cobre e zinco (CBC, 2018; COMPANHIA
BRASILEIRA DE CARTUCHOS, 2023; TOCHETTO, 2018), a presenca dessa
maior quantidade de espécies pode ter levado ao surgimento dos picos 2 e 4
nos voltamogramas das amostras de revolver para essa municao (figura 39b).

PC3 é responsavel pela tendéncia de separacdo (mesmo que pequena)
entre as duas municdes de pistola nos escores. Maiores sinais na regiao de -
0,3 V deixam as amostras na parte inferior de PC3, enquanto maiores sinais
em -0,3 V faz com que as amostras figuem na regido superior da mesma
componente principal. As munic¢des de Pistola.40 do tipo ponta plana possuem
um revestimento de cobre em seu projétil, enquanto as muni¢cdes de do tipo

expansiva PO possuem uma camisa metalica de chumbo, cobre e zinco



99

soldados. Os voltamogramas das duas muni¢cdes de pistola possuem 0 mesmo
perfil apresentado pela municdo PO do revolver (figura 40b, 40c e 40d), todavia
0S maiores sinais em -0,75 V nas amostras de revolver separa tais classes
(figura 39a e 39Db).

Figura 39 - Graficos de Escores PC1 vs PC3 (a), Pesos (b) para as mostras de revolver e
pistola .40 separadas de acordo com suas municdes, e o grafico de Outilers da Rob PCA (c).
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Fonte: Autor (2023), obtido pelo R com o Dimensionality reduction.
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Figura 40 - Voltamogramas obtidos das amostras de GSR provenientes de revllver municéo
ogival (a) ponta oca (b) pistola .40 municdes ponta plana (c) e ponta oca (d)
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Fonte: Autor (2023), obtido com o Origin 9.0.

2.2.5.2 Andlise Classificatoria

A figura 41 apresenta os principais graficos obtidos com o PLS-DA para a
classificacao do tipo de municao das amostras de revolver e pistola.

Os pesos da VL 1 (figura 41a e 41b) destacam a maior influéncia dos
sinais na regido de potencial para chumbo e antiménio/bismuto na separagéo
entre as classes. As métricas de classificacdo apresentadas na tabela 21
reforcaram esse comportamento, uma vez que as amostras de revolver
apresentam os maiores sinais dos picos de maior influéncia, todas as municdes
de revélver foram classificadas de forma correta, enquanto as amostras das
municdes de pistola apresentaram erros de classificacao entre si.

O primeiro modelo de LDA gerado para a classificacdo das muni¢des foi

0 que utilizou o algoritmo de selecdo de variaveis GA. Os resultados para o
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modelo se encontram expressos graficamente na figura 41 e em termos de
figura de mérito na tabela 22.

O GA selecionou 3 variaveis (figura 42a), sendo as em -0,2V e -0,02 V
(muito provavelmente valores relacionados ao Sb e Cu) as de maiores poderes
discriminantes, de acordo com os pesos de Fisher da figura 42c. O grupo teste
para o GA obteve os mesmos resultados de exatiddo quando comparados com
0 grupo teste do PLS-DA.

Figura 41 - Gréfico de escores (a), e pesos: VL 1 (b) e VL 2 (c), para o PLS-DA das amostras
de revélver e pistola separadas pelos tipos de muni¢éo.
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Tabela 21 - Matriz de contingéncia e métricas de classificacéo para o modelo obtido pelo algoritmo PLS-DA com as amostras de revélver e pistolas divididas
de acordo com o tipo de munigéo.

| Treinamento |

Real/Predito Revollver Revélver Pistola  Pistola PO  Sensibilidade Especificidade ER Exatiddo
Ogival PO PP
Revoélver Ogival 11 0 0 0 1 1 9 82%
Revélver PO 0 11 0 0 1 1
Pistola PP 0 0 9 2 0,82 0,82
Pistola PO 0 0 6 5 0,45 0,91
Validagao
Cruzada
Revolver Ogival 11 0 0 0 1 1 10 79%
Revélver PO 0 11 0 0 1 1
Pistola PP 0 0 8 3 0,73 0,82
Pistola PO 0 0 6 5 0,45 0,88
| Teste |
Revélver Ogival 4 0 0 0 1 1 1 95,83%
Revaélver PO 0 4 0 0 1 1
Pistola PP 0 0 3 1 0,75 1
Pistola PO 0 0 0 4 1 0,92

Fonte: Autor (2023)
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Figura 42 - Variaveis selecionadas pelo GA-LDA (a) para a classificagcdo das amostras de

revolver e pistola de acordo com o tipo de munic¢ao utilizada, graficos de escores (b) e pesos de
Fisher (c).
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Fonte: Autor (2023), obtido pelo MatLab2016.

O ultimo modelo avaliado foi o elaborado pelo SPA-LDA, os resultados
graficos para o modelo se encontram expressos na figura 43, enquanto o0s
resultados de suas métricas de classificacdo se encontram expressos na tabela
23.

O SPA-LDA apresentou as menores métricas de classificacdo frente aos
outros dois algoritmos utilizados para esse caso. Muito disso pode ser
associado ao fato das variaveis selecionadas, figura 43a, serem todas retiradas
do pico no potencial de -0.75 V, o que torna o modelo inadequado, tanto em
termos de eficiéncia como em termos eletroquimicos. O algoritmo acabou
selecionando variaveis com informacdes quimicas redundantes que nado foram
suficientes para classificacéo eficiente.

O GA-LDA foi o algoritmo mais adequado para diferenciar o tipo de
municgdo utilizada no disparo, obtendo os maiores valores de exatiddo com um
modelo relativamente simples de 3 variaveis
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Tabela 22 - Matriz de contingéncia e métricas de classificacao para o0 modelo obtido pelo algoritmo GA-LDA com as amostras de revélver e pistola de acordo
com suas munigdes.

| Treinamento |
Real/Predito Revolver Revolver Pistola Pistola PO Sensibilidade Especificidade ER Exatidao

Ogival PO PP
Revoélver Ogival 11 0 0 0 1 1 7 88%
Revélver PO 0 11 0 0 1 1
Pistola PP 0 0 8 3 0,73 0,85
Pistola PO 0 0 4 7 0,65 0,91
Validacéao
Cruzada
Revolver Ogival 11 0 0 0 1 1 7 88%
Revélver PO 0 11 0 0 1 1
Pistola PP 0 0 8 3 0,73 0.85
Pistola PO 0 0 4 7 0,65 0.91
| Teste |
Revolver Ogival 4 0 0 0 1 1 1 95,83%
Revélver PO 0 4 0 0 1 1
Pistola PP 0 0 3 1 0,75 1
Pistola PO 0 0 0 4 1 0,92

Fonte: Autor (2023)
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Figura 43 - Variaveis selecionadas pelo SPA-LDA (a) para a classificacdo das amostras de
revolver e pistola de acordo com o tipo de municao utilizada, graficos de escores (b) e pesos de
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Tabela 23 - Matriz de contingéncia e métricas de classificacdo para o modelo obtido pelo algoritmo SPA-LDA com as amostras de revélver e pistola de
acordo com suas muni¢oes.

| Treinamento |
Real/Predito Revolver Revolver Pistola  PistolaPO  Sensibilidade Especificidade ER Exatidao

Ogival PO PP
Revadlver Ogival 11 0 0 0 1 1 8 88%
Revélver PO 0 10 0 1 0,91 1
Pistola PP 0 0 8 3 0,73 0.85
Pistola PO 0 0 4 7 0,64 0.91
Validacéao
Cruzada
Revolver Ogival 11 0 0 0 1 1 8 88%
Revélver PO 0 10 0 1 0,91 1
Pistola PP 0 0 8 3 0,73 0,85
Pistola PO 0 0 4 7 0,64 0,91
\ Teste |
Revolver Ogival 4 0 0 0 1 1 6 75%
Revélver PO 0 4 0 0 1 1
Pistola PP 0 0 1 3 0,25 0,75
Pistola PO 0 0 3 1 0,25 0,75

Fonte: Autor (2023)
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2.3Teste As Cegas

Quando um modelo quimiométrico € elaborado, sua avaliagcdo s6 costuma ser
realizada pelo grupo teste, uma avaliacdo mais aprofundada sO seria realizada
guando o modelo fosse incorporado a rotina de avaliacdo da situacao que o fez ser
desenvolvido. No presente trabalho um teste as cegas foi proposto para uma
avaliacdo dos modelos construidos frente a novas amostras. Foi solicitado ao setor
de balistica do Instituto de Criminalistica de Pernambuco um total de 10 amostras
gue poderiam ser, ou nao, oriundas de GSR. Tais amostras foram numeradas de
uma maneira genérica para que o analista responsavel pela medida eletroquimica e
tratamento quimiométrico ndo soubesse a situagcdo que a originou. O perito
responsavel por organizar o ensaio as cegas preencheu um formuléario (o0 mesmo se
encontra expresso na figura 44) respondendo as informacdes sobre a origem da
amostra e seu cédigo, o formulario foi preenchido para as 10 amostras e lacrado em

envelope.

Figura 44 - Formulario do teste as cegas
Amostra 1
Cwal origermn’?
[ Dispara

. Nao disparo

Se for “ndo disparo®

L Segurou a arma
L Apenas esteve no Ambiente

Se for “Disparo®

. Rewdlver

. Pistola

. Dutra Arma, qual?

Qual calibre?

Qual o tipo de munigda?

Fonte: Autor (2023)

O analista recebeu as amostras apenas rotuladas por um codigo genérico,
obteve seus voltamogramas de acordo com a metodologia descrita no capitulo 1,

realizou o pré-tratamento dos dados e as analises classificatorias conforme o



108

fluxograma da figura 20. Apds obter os resultados de classificacdo para todas as

amostras, o envelope contendo as informacdes de origem da amostra foi aberto e os

resultados previstos foram comparados com os reais. A Tabela 24 apresenta esses

resultados. Como € possivel observar os modelos propostos conseguiram classificar

todas as amostras corretamente. Apenas um erro de classificacdo foi notado, tal erro

esta associado as municées de pistola. E relevante destacar os resultados para as

amostras A7 e A8, ambas tiveram origem por uma arma nao modelada

(submetralhadora .40) e seguindo o roteiro do DD-SIMCA (proposto na figura 27) foi

possivel classificar corretamente tais amostras.

Tabela 24 - Resultados do teste as cegas

Fonte: Autor (2023).

Modelo
DD-SIMCA PLS-DA GA-LDA GA-LDA
Disparo/Nio disparo
Classe Classe
Amostra Modelada | Modelada | Tipo de Arma Calibre Municio
disparo Nio da Arma utilizada
disparo
Al Predito
Verdadeiro | Disparo | Disparo Revolver 38 Ogival
A2 Predito
Verdadeiro | Disparo Disparo Pistola 9mm Total Ogival
Al Predito
Verdadeiro | Disparo | Disparo Pistola 40 Ponta Oca
Ad Predito
Verdadeiro | Disparo Disparo Pistola A0 Ponta Plana
A5 Predito
Verdadeiro | Disparo Disparo Pistola 9mm Total Ogival
A6 Predito
Verdadeiro | Disparo Disparo Pistola 9mm Total Ogival
Predito
A7
Verdadeiro | Disparo | Disparo | Submetralhadora| .40 | Bonded
Predito
A8
Verdadeiro | Disparo Disparo | Submetralhadora | 40 | Bonded
Predito
A9
Nio Nio
Verdadeiro | disparo disparo Seguro a Arma apos o disparo
Predito
Al0
Nio Nio
Verdadeiro | disparo disparo Apenas esteve no Ambiente de disparo

Em verde a classificacdo correta, em vermelho sdo os erros de classificacéo e

em cinza sdo 0s casos em que nao se aplica a predigcdo do modelo.
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Pela primeira vez respostas eletroquimicas obtidas por SPE-Bi foram associadas

com quimiometria para a construcdo de modelos de classificacdo robustos. Uma

quantidade significativa e representativa de amostras foi classificada em uma

sequéncia funcional com excelentes métricas de classificacé@o. A figura 45 apresenta

o fluxograma da figura 20 destacando para cada situacdo o algoritmo mais

adequado e sua eficiéncia.

Figura 45 - Fluxograma de classificacdo e a eficiéncia do algoritmo mais adequado.

Amostras

S3o oriundas
de GSR?

Qual o calibre ?

Qual o tipo de

A4

munigao?

A,

DD-SIMCA

PLS-DA (Bayes)

v

Pistola 40 mm

Pistola 9mm

A4

L

Eficiéncia de
100%

Revolver.38
Ogival

Revolver.38
semi encamisada

Pistola 40 mm
Ponta Plana

Pistola 40 mm
Ponta Oca

Fonte: Autor (2023), elaborado com o draw.io web

PLS-DA (MAX)
Eficiéncia de 100%

GA-LDA

Eficiéncia de 83%

GA-LDA
Eficiéncia de
95,83%
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5 CONCLUSOES

A metodologia de SWASYV utilizando SPE-Bi detectou SB e Pb satisfatoriamente
nos estudos em amostras sintéticas contendo ambos analitos. O filme de bismuto se
mostrou um fator importante na deteccdo e posterior classificacdo dos GSR. Os
modelos construidos para classificacdo das amostras nas classes disparo e nao
disparo (PLS-DA e DD-SIMCA) obtiveram uma eficiéncia de 100%. Este resultado j&
coloca a disposicdo da policia uma ferramenta robusta para a detec¢céo de residuos
de disparo de arma de fogo, resolvendo problemas de portabilidade, tempo de
analise, custos e sensibilidade, que as técnicas atualmente utilizadas tendem a
apresentar.

A incorporacdo de amostras com possiveis falsos positivos confere aos
resultados uma grande solidez, em especial as amostras obtidas por individuos que
apenas seguraram a arma apos o disparo. A correta classificacdo desse tipo de
amostra demonstra que a metodologia eletroquimica associada as ferramentas
quimiométricas, que foram aqui apresentadas, se mostram promissoras para avaliar
casos de falso suicidio envolvendo armas de fogo.

Com relacdo as subclassificacbes do grupo disparo, o PLS-DA forneceu as
melhores métricas de classificacdo para o tipo de arma (eficiéncia de 100%), o tipo
de calibre (eficiéncia 83%) e o para tipo de municéao (eficiéncia 95,83%) utilizados
nos disparos. O GA-LDA obteve métricas idénticas aos PLS-DA no tipo de calibre e
municdo, 0 que o torna mais vantajoso nesses casos, uma vez que a selecao de
varidveis se apresenta como um modelo mais parcimonioso. As subclassificacdes
obtidas no presente trabalho fornecem informacdes pertinentes sobre a origem dos
GSR, informacdes essas que atualmente ndo sédo obtidas com o uso das técnicas
microscopicas, de custo elevado e mais demoradas

A futura incorporacédo de amostras de GSR de diferentes armas e muni¢des, das
que aqui foram avaliadas, se faz importante para uma maior abrangéncia dos
modelos obtidos para identificacdo de outros residuos de outras armas de fogo. A
metodologia assim tem grande potencial de uso por parte de peritos e de secretarias

de seguranca publica.
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