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“Irmdo, vocé ndo percebeu

Que vocé é o unico representante
Do seu sonho na face da terra

Se isso ndo fizer vocé correr, chapa
Eu ndo sei o que vai.”

(Leandro Roque de Oliveira, Emicida)
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RESUMO

Pesquisas recentes evidenciam o uso da técnica LIBS (laser-induced breakdown
spectroscopy) para a classificacdo de materiais nas mais diversas areas. Na maioria dos casos,
essa classificacdo ¢ realizada por meio de algoritmos de aprendizado de maquina. Nesse
sentido, outros trabalhos mostram a eficiéncia na associacdo de métodos de normalizagao,
selecdo e reducdo de varidveis com os classificadores que utilizam aprendizado de maquina,
dentre eles o Random Forest. O presente trabalho apresenta um protocolo que utiliza técnicas
de normalizagdo, selecdo e reducao de variaveis em associacdo com o Random Forest na
classificagdo de residuos de armas de fogo provenientes de muni¢cdes ndo toxicas. Os
espectros foram normalizados utilizando Standard Normal Variate, posteriormente foram
aplicados a Analise das Componentes Principais e a técnica Boruta, de forma permutada,
para reduzir e selecionar variaveis com a finalidade de reduzir a dimensionalidade dos dados
e treinar o modelo de classificagdo Random Forest. Enquanto treinados, os dados foram
testados utilizando a validacdo interna, por meio do método leave-one-out cross-validation e
os hiperparametros do Random Forest foram otimizados por meio do uso do Grid Search de
modo a fornecer a melhor acuracia possivel para o modelo. Esse melhor resultado
demonstrou uma acuracia de 100% para ambas as formas de validacdo (interna e externa),

evidenciando a eficiéncia do protocolo desenvolvido.

Palavras-chave: Random Forest, Boruta, Espectroscopia LIBS, Classificagao.



ABSTRACT

Recent research highlights the use of the LIBS (Laser-Induced Breakdown Spectroscopy)
technique for material classification across various fields. In most cases, this classification is
carried out using machine learning algorithms. In this regard, other studies show the
effectiveness of combining normalization, feature selection, and dimensionality reduction
methods with machine learning classifiers, including Random Forest. This study presents a
protocol that employs normalization, feature selection, and dimensionality reduction techniques
in conjunction with Random Forest for classifying firearm residue from non-toxic ammunition.
The spectra were normalized using Standard Normal Variate (SNV), and then Principal
Component Analysis (PCA) and the Boruta technique were applied in a permuted fashion to
reduce and select features, aiming to reduce data dimensionality and train the Random Forest
classification model. While training, the data were tested using internal validation through
leave-one-out cross-validation, and the Random Forest hyperparameters were optimized using
Grid Search to achieve the best possible accuracy for the model. This optimal result
demonstrated 100% accuracy for both internal and external validation, highlighting the

effectiveness of the developed protocol.

Keywords: Random Forest, Boruta, LIBS Spectroscopy, Classification.
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1. INTRODUCAO

A técnica LIBS (laser induced breakdown spectroscopy) combina emissao e ablacdo a
laser em uma amostra, obtendo um espectro de emissao/absor¢do dessa amostra. O espectro de
emissdo/absor¢do contém a assinatura espectral dos elementos que compdem a amostra e
possibilita a identificagdo dela. Além disso, a técnica LIBS, aliada ao Random Forest, ¢
amplamente utilizada para andlise e classificagdo de diferentes tipos de amostras (Tang, 2015;
Liang, 2020; Chen, 2021). Ademais, a combinag¢ao do Random Forest com a técnica de selecao
de varidveis Boruta (S. S. Kumar and T. Shaikh, 2017) e, de forma independente, com a técnica
de reducdo de dimensionalidade PCA (Principal Componentes Analysis) (Jia, 2016) se
mostraram bastante eficazes na obten¢ao de uma melhor acuracia na classificacao de dados.

Em 2021, o Brasil registrou 47.847 homicidios no total, sendo 33.039, 69,1% do total,
ocasionados por disparos de arma de fogo. Além disso, de 2011 a 2021, houveram em média
4.492 homicidios ocultos ao ano, nos quais ndo foi possivel identificar a causa (Atlas 2023).
Nesse sentido, a detec¢do e caracterizagdo de residuos de armas de fogo (GSR - gunshot
residues) t€ém grande importancia na solucao de casos de crimes envolvendo esses disparos. Essa
identificacdo ¢ feita analisando os residuos orgénicos e inorganicos que sdo espalhados no
momento do disparo e se depositam na pele e roupas do atirador, em pessoas proéximas € no
ambiente ao redor. Essa analise € realizada utilizando testes de identificacdo de metais pesados
(Pb, Sb e Ba) caracteristicos desse processo, como exemplo: os testes colorimétricos, a
Microscopia Eletronica de Varredura (MEV) e a técnica LIBS (laser-induced breakdown
spectroscopy). Ocorre que os testes colorimétricos ndo sdo suficientemente eficazes na
caracterizacdo de residuos advindos de muni¢des ndo toxicas (NTA - non-toxic ammunition),
pois os GSR nao sdo compostos por metais pesados. Além disso, ha também uma alteragdo na
morfologia das particulas de GSR-NTA, em relagdo aos GSR convencionais, dificultando a
identificagdo via MEV. Nesse ambito, faz-se necessario o desenvolvimento de alternativas para a
caracterizacao de munigdes NTA (Carneiro, 2022).

Desse modo, analisando a literatura, nota-se que a técnica LIBS, ja ¢ utilizada para
caracterizar GSR de munig¢des usuais (Dona-Ferfiandez, 2018), portanto ¢ razoavel testar sua

aplicabilidade a caracterizagdo de muni¢gdes NTA. Tendo isso em vista, o intuito deste trabalho ¢

11



utilizar a técnica LIBS (laser induced breakdown spectroscopy) juntamente a técnicas de
normaliza¢do (SNV), selecdao de variaveis (Boruta), Analise de Componentes Principais (PCA) e

classificagdo utilizando aprendizado de maquina (Random Forest).
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os residuos de arma de fogo (GSRs - Gunshot Residues) sao conjuntos de compostos
inflamaveis ou ndo, que reagem com o propelente e o primer da muni¢ao, bem como seus
componentes metalicos e suas muni¢des. A composi¢do do primer faz com que os GSRs sejam
identificados pela presenca simultanea de Chumbo (Pb), Bario (Ba) e Antimonio (Sb), além das
particulas de GSR possuirem didmetro de 0,5~10um com morfologia esferoidal. Dessa forma,
quando o gatilho ¢ apertado, as particulas sdo vaporizadas pela alta temperatura e pressao e entao
expelidas através das frestas da arma, sdo espalhadas no local do disparo e depositadas nas maos
do atirador e ao seu redor. Nesse sentido, esses residuos sdo utilizados para investigar incidentes
envolvendo disparos de arma de fogo, comprovando suspeitas e auxiliando na reconstrug¢do da
cena do crime (CARNEIRO, 2022).

Uma das formas de analisar os residuos de arma de fogo ¢ o exame das amostras
utilizando a microscopia eletronica de varredura com detector de energia de dispersdo de raios X
(MEV/EDX). Esse método ¢ utilizado para analisar materiais em uma escala nanoscopica a
microscopica. A andlise ¢ feita através da aplicacdo de um feixe de elétrons em um determinado
range de energia (normalmente 100 - 30.000 eV). Esse feixe ¢ focalizado e os elétrons entram na
amostra a uma determinada profundidade, isso gera os sinais captados pelos detectores e entdo €
produzida uma imagem da amostra (MOHAMMED, 2018). Nesse ambito, o MEV/EDX tem se
mostrado bastante eficaz, uma vez que possibilita examinar objetos sem danifica-los, e ¢ capaz
de extrair informagdes sobre sua morfologia e composi¢do, permitindo assim identificar
particulas caracteristicas de GSR (Pb, Ba e Sb) (BROZEK-MUCHA, 2001).

Uma alternativa ao MEV/EDX ¢ o teste colorimétrico, como por exemplo os testes de
Rodizonato de Sddio e de Griess. O teste de rodizonato de sodio ¢ feito para detectar o Chumbo
nas roupas ou maos do atirador. O rodizonato de so6dio reage com ions da camada bivalente do
metal, causando uma altera¢do na cor da amostra, em um tom azul-violeta. Ja o teste de Griess,
utiliza um reagente descrito por Peter Griess em 1858 para identificar nitrito presente no residuo
de arma de fogo. Nesse teste, ¢ realizado um procedimento com papel de Bromida tratado com

2-naftilamina 4:8 acido dissulfonico, o papel € entdo colocado em cima da amostra, coberto com

13



20% de CH;COOH e entdo pressionado com ferro quente que entdo faz surgir uma cor vermelho
escuro que indica a presenca de GSR na amostra (Shivastava, 2021).

Recentemente, o uso de munigdes nao toxicas (NTA), sem o uso de metais no primer, se
tornaram um problema na caracterizacdo de GSRs, uma vez que os primes passaram a possuir
elementos como Aluminio (Al), Silicio (Si), Potéssio (K), Titanio (Ti), Zinco (Zn) e Enxofre (S).
Assim, as particulas de GSR-NTA sdo mais dificeis de distinguir de particulas do ambiente do
que as de GSR convencionais. Apesar disso, o MEV/EDX ainda se mostra eficaz na
caracterizacdo de GSR-NTA, com ressalvas, uma vez que ¢ necessario se atentar a marcadores
diferentes do habitual (Pb, Sb e Ba), como Ti-Zn-K-Cu-Zn e Al-Si-K-S-Cu-Zn (Romano, 2019).

Além disso, as desvantagens do uso do MEV, como seu alto custo, a demora na andlise e
a dificuldade em preparar as amostras, fazem com que o uso do teste colorimétrico seja mais
utilizado (Romolo, 2001). Nesse sentido, o uso de testes colorimétricos na caracterizagdo de
muni¢des NTA se faz ineficaz, uma vez que eles se baseiam na identificagao de metais, como
Chumbo, que ndo se fazem presentes nos residuos provenientes de munigdes nao toxicas (Costa,
2016).

A técnica LIBS, ¢ amplamente utilizada na andlise e caracterizacdo de marcadores
quimicos em amostras em diversas areas, como biomedicina (Dixon e Hahn, 2005), arqueologia
(Melessanaki et al., 2005) e pericia forense (Dockery, 2003) onde se mostrou rapida, de simples
manuseio e versatil na andlise de residuos presentes nas maos de atiradores (Almirall, 2015). A
versatilidade do LIBS permite a analise de inimeros materiais, superficies e inclusive seu uso se
mostrou ser viavel na reconstrucao de incidentes envolvendo armas de fogo (Rejos, 2020). Em
complemento, a andlise utilizando LIBS se mostrou eficaz na caracterizacdo de muni¢des sem
chumbo, sendo significativamente mais eficaz que o MEV/EDX (Fambro, 2017). O uso da
técnica LIBS ¢ frequentemente associada ao uso de classificadores de aprendizado de maquina,
como Support Vector Machine, redes neurais, Random Forest, dentre outros e a técnicas de
selecdo de variaveis e reducao de dimensionalidade, como ¢ o caso do Boruta e da Analise das
Componentes Principais, respectivamente.

A técnica LIBS foi aplicada juntamente ao Random Forest nas mais diversas areas e
obteve sucesso, como exemplo: sua aplicagdo na analise quantitativa do nivel de pH no solo,
onde obteve uma acuracia de 99,95% (Chen, 2021); sua aplicagdo na classificacio e

caracteriza¢cdo de componentes de salvia miltiorrhiza, um importante e tradicional medicamento
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chinés, onde obteve uma acurécia de 96,19% (Liang, 2020); sua aplicacdo na classificagdo de
amostras de slag, pedagos rochosos, subprodutos da produgdo de ago, onde obteve uma acuracia
de 97,78% (Tang, 2015).

A técnica Boruta ¢ um método de sele¢do de variaveis, baseado no Random Forest, que
funciona como um filtro, removendo as variaveis que nao possuem muita relevancia no conjunto
de dados. Seu uso funcionou bem em algoritmos de regressao e classificagdo, bem como aliado
ao Random Forest ocasionou um aumento na acuracia de 80,9% a 98,88% no conjunto de dados
de Cleveland, um repositério de machine learning utilizado para aprendizado e testes de modelos
de classificagdo (S.S. Kumar e T.. Shaikh, 2017). Além disso, o Boruta também possui aplicacao
na exploragdo da variabilidade espacial de metais pesados na superficie e interior do solo
(Shaheen, 2018) e, mais recentemente, aplicado juntamente ao LIBS, onde selecionou as
variaveis que foram posteriormente classificadas por um algoritmo de Aprendizado de Méaquina
Extremo (EML), onde o uso do Boruta aumentou o coeficiente de correlagio de predi¢ao (R,?) de
0,8417 para 0,9962 (Ding, 2024).

Além do Boruta, a Andlise das Componentes Principais (PCA - Principal Component
Analysis), uma ferramenta utilizada na redug¢do da dimensionalidade dos dados, também ¢é
utilizada em conjunto ao Random Forest e ao LIBS. Seu uso em associagdo com o LIBS ¢
amplamente difundido, seja na classificacdo de tipos de plastico (Unnikrishnan, 2013), na
classificagdo de amostras do solo em areas geotermais (Chatterjee, 2018) e na avaliacdo de
espécimes de arroz (Ribeiro, 2020). Em associacdo com o Random Forest, seu uso € conhecido
em aplicagdes como: método de reconhecimento facial, onde obteve resultados satisfatorios, com
acuracias em torno de 70%~80%; em um sistema de reconhecimento facial, onde obteve uma
acuracia de 96,78% (Waskle, 2020).

Tendo isso em vista, a aplicagdo da técnica LIBS, em conjunto com o PCA, Boruta, e
Random Forest - como ferramentas de redu¢ao de dimensionalidade, selecao de variaveis e
classificagdo dos dados - se mostra uma alternativa promissora em relagdo aos métodos ja
existentes de classificacdo de residuos de arma de fogo provenientes de muni¢des ndo toxicas,

dada a velocidade em que a andlise ¢ feita e a acessibilidade do uso do LIBS.
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3. METODOLOGIA

3.1. LIBS - Laser induced breakdown spectroscopy

A técnica LIBS utiliza o conceito de espectroscopia de emissdo atOmica para realizar
inferéncias de uma determinada amostra. A instrumentacdo (Figura 1) é composta por um laser
de alta energia, um sistema Optico que focaliza o laser, um espectrometro optico que realiza a

leitura dos sinais e um computador que os processa.

Figura 1 - Esquema de Instrumentagdo LIBS

Espelho

Lentes
focalizadoras

- fibra dptica
Coletor

Plasma

Computador Espectrometro

Amostra

Fonte: Referéncia 45, adaptada pelo autor.

O processo ¢ realizado da seguinte maneira: o laser é focalizado na amostra, removendo

parte de sua superficie e excitando seus atomos, elétrons e ions, que fazem formar um plasma a

uma temperatura da ordem de 1051( , ocasionando uma rapida expansao (na ordem da velocidade
do som) e em seguida um rapido resfriamento. No processo de resfriamento, os 4tomos de maior
energia, presentes na amostra, transitam para um estado de menor energia emitindo radiagdo em
comprimento de onda e intensidade caracteristicos dos elementos que compdem a amostra. Essas

linhas de emissdo sdo coletadas pelo espectrometro e analisadas pelo computador (Zhang, 2021),
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formando o espectro LIBS, que contém os picos de emissdo caracteristicos da amostra de cada

amostra, um exemplo ¢ mostrado na Figura 2.

Figura 2 - Exemplo de espectro LIBS
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Fonte: Referéncia 31, adaptada pelo autor.

3.2. Coleta de amostras

As amostras dos residuos de arma de fogo foram recolhidas conforme o protocolo padrao
para a coleta de residuos de disparos de armas de fogo, descrito no Procedimento Operacional
Padrao (POP) n°1.4, publicado em setembro de 2013 pela Secretaria Nacional de Seguranca
Publica (SENASP) do Brasil. Nesse protocolo, foi utilizada uma fita adesiva transparente de
dupla face da marca 3M, empregada na coleta em campo pela policia brasileira e por laboratérios
forenses, para obter amostras das maos de quatro voluntarios que haviam sido previamente
lavadas (com 4gua e detergente), tanto antes do disparo quanto apds (Figura 3). O processo de

coleta foi realizado por peritos forenses designados ao Centro Regional de Criminalistica
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(NRC/CR), a Unidade Regional de Pericias e Identificacdo de Costa Rica/MS (URPI/MS) e a
Coordenagdo Geral de Pericias de MS (CGP).

Posteriormente, essas amostras foram entdo enviadas para analises espectroscopicas na
Universidade Federal de Mato Grosso do Sul (UFMS). Na UFMS, as amostras foram
classificadas em dois grupos: "Atirador" e "Nao Atirador", e analisadas por LIBS na faixa
espectral (190-1050 nm). A luz do plasma foi capturada por um espectrometro Stellarnet,
operando na faixa mencionada, com resolugdo oOptica de 0,2 nm. O equipamento usou um laser
primario Nd de 1064 nm com duracio de pulso de 8 ns (marca Quanta-Ray®, Spectra-Physics).
A sincronizagdo do sistema foi realizada com um gerador de atraso comercial, com precisdo de
sub-nanosegundo. Um unico pulso foi disparado para cada medi¢do LIBS, a fim de detectar as
particulas de GSR depositadas na superficie. O atraso entre o pulso e a captura pelo
espectrometro foi otimizado para 500 ns, visando a melhor relagdo sinal-ruido. Os espectros
foram registrados em intervalos regulares na superficie da fita, com uma sequéncia de 15 leituras

espectrais por faixa de coleta (Cioccia, 2023).

Figura 3 - a) area das maos na qual foi realizada a coleta, b) procedimento da coleta de dados

Fonte: Referéncia 28.
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3.3. SNV - Standard Normal Variate

A técnica LIBS, como as demais técnicas de espectroscopia, ¢ influenciada por flutuagdes
nos sinais captados, devido a propriedades do plasma (Han, 2010). Sabendo disso, ¢ necessario
reduzir essas flutuagdes e, nesse tarefa, o SNV (Standard Normal Variate) se mostra uma técnica
de normalizagao eficaz (Guezenoc, 2019).

O processo de céalculo do SNV leva em conta cada espectro individualmente,

centralizando-o em seu valor médio e dividindo pelo seu desvio padrao (Equagao 1).

I
R e
SNV L . . . ) f ) .
Onde: [ ;= l-ésima intensidade normalizada; I = l-ésima intensidade do espectro

original; [ = média das intensidades do espectro original; e ¢ = desvio padrdo do espectro

Média

original.
3.4. PCA - Principal Component Analysis

A Anédlise de Componentes Principais (PCA - Principal Component Analysis) € utilizada
para reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados, utilizando como base a correlacao

entre suas variaveis. Dadas p variaveis (xl, Xy s xp) com n medidas cada, ¢ construida uma

fun¢do na forma z = «

x +oax, +.+ax,ondea,a,.a siaoconstantes. A partir disso, €
11 22 PP 1" 2 p

calculada a variancia dessa fun¢do e aquela que tiver maior variancia ¢ chamada 1° Componente
Principal, a 2° maior variancia a 2° Componente Principal e assim por diante (Jolliffe, 1990). As

Figura 4 e 5 exemplificam o processo de transformagdo de duas variaveis (x , ©X,)em duas

componentes principais (z s 2).
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Figura 4 - 50 pontos com respeito

6%,

as variaveis X ex,

al

-

Fonte: Referéncia 22.

Figura 5 - 50 pontos, com respeito as componentes principais z_ ¢ z
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20



Também ¢ possivel escrever a fungao z em notagdo matricial (Equacgao 2):
7 =Xa (2)

Onde Z ¢ a matriz que contém os valores da funcdo z, a ¢ a matriz das constantes a. ¢ X ¢

a matriz que contém as variaveis (xl, X e xp) para cada uma das n medidas. Como Z ¢ uma

combinacdo linear, a sua variancia ¢ dada por var(Z) = var(Xa) = a’Sa, onde @’ ¢ a transposta de
a ¢ S ¢ a matriz de covariancia associada a matriz X. Para resolver o problema da maximizagdo
da variancia, devemos impor que o’a. = 1 e entdo podemos utilizar o multiplicador de Lagrange (

A) e reescrever var(Xa) na forma da Equacao 3 (Jollifte, 2016):
var(Xa) = a’Sa - AM(@’a - 1) 3)

Derivando a Equagdo 3 em relagdo a a e igualando a 0 (vetor nulo), obtemos a Equagao

4, que maximiza a fungao var(Z):
Sa-20=0— Sa=2Aa 4)

Queremos também que A seja maximo e como os autovalores e autovetores sao definidos
pela Equagdo 4, substituindo ela na Equacao 3, obtemos que var(Xa) = @’Aa = A, mostrando que
A indica justamente a variancia, logo também ¢ maximo.

Sendo assim, as combinagdes lineares Xa, sdo chamadas componentes principais do
conjunto de dados, as matrizes a, sdo chamadas de loadings ¢ os elementos das componentes

principais sdo chamados de scores.
3.5.Random Forest Classifier
O Random Forest Classifier se baseia no modelo de arvores de decisdo (Decision Trees).

Os Decision Trees (DTs), sio modelos preditivos que analisam os dados utilizando uma cadeia

de decisdes com uma estrutura semelhante a uma arvore (Figura 6).
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Nesse modelo, cada nd representa um teste em uma determinada variavel, cada ramo
representa um caminho a ser percorrido, de acordo com a resposta obtida no n6 anterior e cada
folha representa a classe atribuida as variaveis (X). O nd raiz ndo possui ramificagdes anteriores
e todas as variaveis (X) a serem classificadas sdao inseridas nele. A arvore realiza a classificagao
através das ramificagdes presentes em cada nd. Esse processo ¢ realizado até que as variaveis
alcancem o nivel final, onde os dados sao enfim classificados (Guerts, 2009).

Existem diversas formas de construir uma arvore de decisdo, porém algumas limitagdes
sdao recorrentes nesses modelos: A complexidade da arvore tem papel crucial na acuracia do
modelo e o seu tamanho cresce com o tamanho dos dados, de modo que para conjunto de dados
volumosos, a arvore torna-se cada vez mais complexa, usar arvores compactas para analisar
grandes conjuntos de dados causa uma perda grande na acurdcia; A mudanca na ordem das
varidveis altera a construg¢do da arvore de decisdo, de modo que caso ocorra, ¢ necessario refazer
a arvore de decisdao; As DTs também possui problemas em classificar dados que possuem ruidos,
frequentemente atribuindo a eles uma importancia na classificagdo das variaveis, o que torna o
modelo viciado, com pouca capacidade de generalizagdo. Neste ambito, existem modelos que
visam contornar tais limitagcdes, como ¢ o caso de Ensembles, Bagging, Boosting, € o Random

Forest (Priyanka, 2020).

Figura 6 - Esquema exemplificando um modelo de Arvore de Decisdo

Nivel final
Classes dos dados

Fonte: Referéncia 34, adaptado pelo autor.
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Na classificagdo utilizando FEnsembles, diversas arvores sdo criadas para analisar
determinada parte do conjunto de dados e entdo ¢é realizada uma votagdo com base na
classificagdo de cada arvore e a classe mais votada ¢ a escolhida pelo modelo como resposta.
Esse método possui uma acurdcia maior que qualquer uma das arvores de decisdo presentes nos
Ensembles. No modelo chamado Bagging, sdo feitas copias das arvores de decisdo, nas quais sao
inseridos o conjunto de dados, juntamente a algumas copias, que entdo sdo classificadas. A
classificagdo do modelo também ¢ realizada por votacdo, a classe mais votada pelas arvores ¢ a
definida pelo modelo. No modelo Boosting, sdo criados classificadores que, iterativamente, tém
o peso do seu voto definido com base na taxa de erro de sua classificagdo. A classificacdo do
modelo ¢ proveniente de uma votacdo que considera o peso dado ao voto de cada classificador
(Priyanka, 2020).

O Random Forest utiliza conceitos dos modelos dos tipos Ensembles e Bagging e
adiciona aleatoriedade a esses métodos, o que o faz se destacar perante eles. Nesse sentido, o
Random Forest Classifier consiste de um conjunto de classificadores com N arvores de decisdo,
de modo que para a k-ésima arvore, ¢ gerado um vetor aleatorio 0, independente dos vetores
anteriores 0,...0,.;,, mas com a mesma distribui¢do. A partir disso, uma arvore de decisdo ¢
gerada utilizando os dados de treino e 6,, resultando em um classificador h(x, 6,), onde x é o
vetor composto pelas variaveis de entrada. Dessa forma, o Random Forest ¢ o conjunto desses
classificadores {h(x, 0,), k =1, ..., N} pelos quais os dados sdo passados, suas classes sao
definidas por cada classificador, e a classe que obtiver mais votos, ou seja, for classificada
individualmente mais vezes, € a classificacdo obtida pelo Random Forest (Breiman, 2001).

Um resumo do funcionamento do modelo de classificag@o ¢ apresentado na Figura 7, nele
¢ exemplificado seu uso com apenas 3 arvores de decisdo e um passo a passo, de modo a tornar a
explicacdao mais clara, € apresentada a seguir (Parmar, 2018):

1. E definido um valor para “M”, que define a quantidade de cada subconjunto de varidveis

(shadow features).

2. E selecionado um novo subconjunto 0, dos dados, de forma randémica e de acordo com

M. Cada subconjunto 6, ¢ independente dos demais subconjuntos 0, ..., Oy.

3. Os subconjuntos sdo utilizados para criar arvores de decisdo para cada grupo do conjunto

de treinamento.
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4. E escolhido um novo 6, e o processo é repetido até que todos os subconjuntos sejam
validados.

5. Sao inseridos os dados do subconjunto de teste. Cada arvore decide a classificagdo da
amostra e entdo ¢ fornecido o resultado do modelo, levando em conta a votagdo das

arvores de decisao.

Figura 7 - Esquema da estrutura de funcionamento do Random Forest Classifier utilizando 3 arvores de decisdo

Conjunto Processo de
de teste Classificacao
Y
‘ Resultado da
Subconjunto IR AI‘YO}‘G de classificagiio
91 decisdo Al Cl

Subconjunto I, AI’VOI‘C de It Resultado da

31 decisio A2 classificagio
— €C1540 C2 \ Resultado
de  f—»Randomizagdo da
treinamento. . votacao
Subconjunto Arvore de Resultado da ¥
™ e T classificacdo C
S1 decisao A3
C3

P d Subconjunto IR Arvore de  ||[Resultado da
rocesso ace S decisio Ad T classificagdo

Treinamento c4

Fonte: Referéncia 32, adaptada pelo autor.

3.5.Boruta

O Random Forest, mesmo com sua aleatoriedade intrinseca, ainda sofre influéncia de
variaveis com baixa correlagdo em relagdo ao resultado. Nesse ambito, o Boruta atua
selecionando as variaveis que mais influenciam nos dados, adicionando ainda mais aleatoriedade

ao modelo.
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De forma resumida, o Boruta faz uma copia de parte dos dados (shadow features), os

embaralha e adiciona aos dados, comparando seus impactos com as demais variaveis, de modo a

selecionar aquelas que t€ém mais importancia que as shadow features. O calculo da importancia é

feito utilizando o z-score, descrito pela Equacao 5.

7 =—> (5)

Onde, Z é o chamado z-score, X a variavel, x s média da variavel e o o desvio padrao
me

da variavel.

O processo de selecao de variaveis € descrito pelos seguintes passos (Kursa, 2010) e

exemplificado na Figura 8 (Hasan, 2020):

1.

Sao criadas as shadow features randomicamente, de modo que a relagdo entre a variavel e
o resultado seja aleatoria. Ou seja, esses dados sd3o uma espécie de ruido, onde cada
classificag@o possui 50% de chance de ser correta ou ndo para casos de duas classes.

E rodado o Random Forest multiplas vezes, refazendo as shadow features para cada
iteragao.

E computada a importincia de cada variavel. Isso é, se a variavel original possui um
z-score maior que o z-score maximo das shadow features, se sim, a variavel original
pontua.

A variadvel ¢ considerada importante se a sua importancia ¢ maior que a importancia
maxima das shadow features. Ou seja, quando seu z-score ¢ maior que 0 z-score maximo
das shadow features em varias iteracoes.

E feito um teste estatistico para cada varidvel, onde é mensurado quantas vezes a
importancia ¢ maior ou menor que a importancia maxima das shadow features. O nlimero
médio de acertos para N iteragdes é E(N) = 0,5N e a variavel é considerada importante
quando o nimero de acertos ¢ significativamente maior que E e desimportante quando o
numero de acertos ¢ significativamente menor. As varidveis que ndo sdo classificadas
nesse sistema bindrio (importante/desimportante) sdo classificadas como indefinidas.

O procedimento ¢ feito até N vezes ou até todas as variaveis serem classificadas em

importante/desimportante, o que vier primeiro.
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7. Por fim, as shadow features sdao removidas do conjunto de dados e sdo filtradas

variaveis.

Figura 8 - Passos para selecdo de variaveis no algoritmo Boruta
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Fonte: Referéncia 20, adaptada pelo autor.

as

para as shadow features

No caso do presente trabalho, foram realizadas 100 iteracdes (N = 100) e consideradas

apenas as variaveis classificadas como importantes, sendo descartadas as varidveis

desimportantes e indefinidas.
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3.6.Valida¢ao Interna: Leave One Out Cross Validation

Muitos estudos utilizam o Leave One Out Cross Validation para avaliar a performance de
um algoritmo de classificagdo de dados, ele se sobressai quando sdo poucas classes a serem
determinadas. Nesse método, os dados sao divididos em treino e teste, sendo 1 conjunto de
variaveis para teste e as demais para treino. Esse ciclo se repete para as n medidas presentes no
conjunto de dados (Wong, 2015). A partir disso, ¢ calculada a acuracia do modelo, dada pela

Equagdo 5:

n
AC — Ac;r 0S (5)

No presente trabalho, os dados utilizados para treinar o algoritmo (68% - 17 amostras de
cada classe) sdo avaliados utilizando esse método, enquanto os demais sdo apenas utilizados para

aferir a acuracia externa do modelo.
3.7.Valida¢ao Externa

A validacdo externa utiliza os dados inicialmente separados para teste (32% - 8 amostras
de cada classe), para obter a acuracia externa do modelo treinado com os dados utilizados na
etapa anterior. Vale ressaltar que esses dados, em nenhum momento, sdo utilizados para treinar o
modelo. Um bom modelo apresenta valores de acurdcia interna e externa proximos,
demonstrando que o modelo treinado € coerente em prever os dados usados para treino e teste,

ou seja, possui uma boa capacidade de generalizagao.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente foi realizada uma analise exploratéria dos espectros brutos, onde foi
calculada a média espectral de cada classe (0 tiro, 2 tiros, 25 amostras de cada classe), e realizada

a normalizagdo utilizando o SNV, como ¢ mostrado na Figura 9.

Figura 9 - Média espectral de cada classe - 0 tiro (em vermelho) e 2 tiros (em azul)

2 tiros
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Fonte: Autor.

Na Figura 9 ¢é possivel notar a semelhanga entre os espectros, o que impossibilita realizar
a classificacao deles utilizando apenas a visualizagdo do grafico. Dessa forma, ¢ necessario

utilizar técnicas mais robustas para realizar a analise desses dados.
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Nesse ambito, ap6s a normalizacgao via SNV, foi aplicado o PCA com o intuito de realizar

a andlise ndo supervisionada e, para melhor visualizacdo dos dados, o range espectral foi

reduzido a 3 Componentes Principais (PCs). As Figuras 10 e 11 mostram, respectivamente, o
score plot e os loadings das PCs.

(9,86 V) €04

Figura 10 - Score plot das 3 primeiras PCs

Fonte: Autor.
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Figura 11 - Loadings das trés primeiras PCs para o intervalo espectral completo
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Fonte: Autor.

Na Figura 11 ¢ mostrada a relacao entre as PCs e as variaveis originais. Ja na Figura 10 ¢
possivel notar uma tendéncia de separagdo das amostras, havendo poucas amostras de uma
classe invadindo o cluster de outra, o que demonstra a potencialidade dos dados para a
aplicacao do aprendizado de maquina na classificacao de futuras amostras.

ApoOs a andlise exploratoria e aplicacdo do PCA, foi realizado o treinamento de
algoritmos de aprendizado de méaquina supervisionados, visando buscar métodos eficazes de
classificagdo das amostras.

Foram utilizadas as bibliotecas numpy, pandas, sklearn, BorutaPy e matplotlib da

linguagem de programagao Python para manejo dos dados, processamento, treinamento de
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classificadores, calculo de métricas, sele¢ao de recursos e visualizagao de dados, de modo a

construir um protocolo de aprendizado de maquina e analise de dados.

Foram utilizadas para o treinamento do modelo e validagdo interna, 34 amostras, 17 de

cada classe. As demais amostras, 16 sendo 8 de cada classe, foram utilizadas apenas para a

validagao externa.

Foi realizada a construgdo de um modelo de classificagdo Random Forest, utilizando 100
arvores de decisdo (parametro padrio); random_state = 42, parametro que define como deve ser
realizada a randomizac¢do na criacao das arvores de decisdo, ¢ importante manter ele igual dentre
as andlises para que essa randomizacdo ndo afete a variacdo dos resultados; n_jobs = -1,
parametro que indica que todas as CPUs estdo sendo utilizadas simultaneamente para realizar o
treinamento e classificagdo do modelo; e demais pardmetros nas configuracdes padrao que foi
aplicado a cinco tratamentos de dados diferentes:

a) Variaveis sem tratamento: Espectros brutos utilizados diretamente na andlise, no qual a
intensidade de cada comprimento de onda ¢ uma variavel.

b) Variaveis selecionadas pelo Boruta (158/12288): Espectros brutos selecionados pelo
Boruta, utilizando 100 iteracdes, foram selecionados 158 comprimentos de onda, onde a
intensidade foi julgada, pelo modelo, como relevante para a analise.

c) Variaveis reduzidas a 8 PCs: Espectros brutos reduzidos a 8 Componentes Principais. O
nimero de Componentes Principais utilizado foi o que obteve melhor acuracia na
classificagcdo das amostras. Esse processo foi realizado via Grid Search, variando o
numero de PCs de 1 a 50.

d) Variaveis reduzidas a 8 PCs e posteriormente selecionadas pelo Boruta (3 PCs): Das 8
Componentes Principais obtidas anteriormente, foram selecionadas apenas 3,
consideradas mais relevantes pelo método Boruta, novamente se utilizando de 100
iteragdes.

e) Variaveis selecionadas (158/12288) pelo Boruta e entdo reduzidas a 8 PCs: Foi aplicado o
PCA, reduzindo as varidveis obtidas em b) (158 comprimentos de ondas, e suas
respectivas intensidades) para 8 Componentes Principais.

A Figura 11 mostra os 158 comprimentos de onda selecionados pelo Boruta, selecionados
na Figura 8. Nota-se que as variaveis selecionadas se encontram majoritariamente na faixa dos

200-350 nm com alguns outros pontos proximos a 770 nm.
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Figura 12 - Médias espectrais para cada classe e pontos selecionados pelo Boruta como relevantes (preto)
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Fonte: Autor.

Esse resultado nos mostra a potencialidade do uso do Boruta para a sele¢do de varidveis,
seu uso foi capaz de reduzir a complexidade dos dados em 98,71% e demonstrou que a faixa que
contém as informagdes relevantes se concentra de 200 a 350 nm, indicando que apenas esse
conjunto de dados € necessario para a analise de GSR advinda de munig¢des ndo toxicas.

As Figuras 13 e 14 contém o Grid Search utilizado para encontrar o niimero de PCs que

produzem maior acuracia no modelo.
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Figura 13 - Grid Search variando o nimero de PCs de 1 a 50, PCA aplicado nos dados antes do Boruta
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Fonte: Autor.

Na Figura 13 ¢ possivel notar a variagdo das acuricias conforme o numero de
Componentes Principais aumenta. A acuracia externa (em vermelho) atinge seu valor maximo
em duas ocasides, para 8 e 43 PCs, porém a acuracia interna (em azul) ¢ maior para 8 PCs, logo

esse numero de PCs foi o escolhido para as analises.
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Figura 14 - Grid Search variando o numero de PCs de 1 a 50, PCA aplicado nos dados selecionados pelo Boruta
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Fonte: Autor.

Na Figura 14 ¢ possivel observar que as acuracias sdo maximas até o nimero de PCs ser
igual a 9, ap0s isso, tanto a acuracia interna (em preto), quanto a externa (em vermelho), oscilam
e ndo estabilizam para um valor especifico. Nesse sentido, foram escolhidas 8 PCs para as
analises, j4 que para esse numero, ambas as acurdcias sdo maximas e também para fator de
compara¢do com o conjunto de dados c).

A Figura 15 mostra os loadings das 3 PCs selecionadas pelo algoritmo Boruta no

tratamento d).
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Figura 15 - Loading das 3 PCs selecionadas pelo Boruta
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Fonte: Autor.

E possivel notar que os espectros das PCs 1, 2 e 3 selecionadas pelo algoritmo Boruta se
assemelham com as Componentes Principais obtidas na Figura 10. Nesse contexto, ¢ possivel
notar a concentracdo de transi¢des nos intervalos selecionados pelo Boruta (200-350 nm e ~ 770
nm) nas 3 PCs selecionadas. Também ¢ observada uma transi¢cao na faixa dos 600 nm, que foi
nao foi considerada relevante pelo Boruta na sele¢do de varidveis do tratamento b).

A Tabela 1 apresenta os resultados da acuracia de cada um desses tratamentos.
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Tabela 1 - Acurécias (interna e externa) do modelo de classificagdo Random Forest aplicado a diferentes tipos de

tratamentos ( (a), b), ¢), d) e e) ) do mesmo conjunto de dados

Tipo de tratamento Acuracia Interna Acuracia Externa
a) Sem tratamento 94,12% 93,75%

b) Apenas Boruta (158 variaveis) 94,12% 93,75%

c) Apenas PCA (8 PCs) 100% 87,50%

d) PCA + Boruta (3/8 PCs) 100% 100%

e) Boruta + PCA (158 variaveis - 8
PCs)

100% 100%

Fonte: Autor.

Comparando as acurdcias dos tratamentos a) e b), ¢ possivel notar que utilizar apenas o
Boruta ndo foi eficaz para aumentar o desempenho do modelo, mas ainda sim foi eficaz na
selecdo de variaveis, reduzindo a dimensionalidade dos dados e, por consequéncia, reduzindo o
poderio computacional e tempo necessarios para treinar e classificar os dados.

Os tratamentos c¢), d) e e) alcangaram uma acuracia interna de 100%, indicando que o uso
do PCA potencializa a eficiéncia do modelo em realizar a classificacdo dos dados utilizados para
treino. O tratamento c), que utiliza apenas o PCA para reduzir a dimensionalidade dos dados,
teve a sua acuracia externa reduzida se comparado aos tratamentos a) e b), indicando que seu uso
reduziu a capacidade de generalizagdo do modelo.

Os tratamentos d) e e), que combinam a selecdo de varidveis do Boruta e a reducgdo de
dimensionalidade do PCA, obtiveram 100% em ambas as acurécias, indicando que a combinagao
dos dois métodos ¢ bastante eficaz em selecionar os dados que mais interferem na classificagao
das amostras e descartando aqueles que ndo sdo relevantes, de modo a potencializar a eficiéncia

do Random Forest.
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5. CONCLUSAO

A utilizagdo da técnica LIBS, combinada com métodos de aprendizado de mdaquina,
procedimentos de normalizagao e selegdo de variaveis, demonstrou-se extremamente eficaz na
classificacdo e identifica¢do de residuos de armas de fogo gerados por muni¢des ndo toxicas. A
implementagdo da normalizacdo utilizando o método SNV foi eficiente em mitigar ruidos e
interferéncias indesejadas nas medi¢des, resultando em dados mais limpos e precisos. As
abordagens de Analise de Componentes Principais (PCA) e Boruta foram eficazes na redugao e
selecdo de amostras. Além disso, foi evidenciada uma vantagem no uso do Boruta, uma vez que
através da selecdo de varidveis, foi possivel identificar as transi¢des que mais contribuiram para
a separacdo, demonstrando ser uma ferramenta poderosa para entender esse processo como um
todo. Essas técnicas permitiram a eliminagdo de varidveis que ndo apresentavam relevancia
significativa, o que ndo apenas simplificou o conjunto de dados, mas também potencializou a
eficacia do modelo, propiciando uma classificagdo mais confiavel e robusta.

Os resultados obtidos, tanto nas validagdes internas quanto externas, alcancando uma
acuracia de 100%, ressaltam o potencial dessas técnicas em fornecer resultados consistentes e
confidveis. Isso ndo apenas evidencia a eficdcia do protocolo desenvolvido, mas também
demonstra seu potencial para aprimorar a classificagdo de residuos de armas de fogo derivados
de muni¢des ndo toxicas. Ademais, o protocolo pode ser estendido para a classificagdo de uma
variedade de outros tipos de amostras, abrindo novas possibilidades de aplicacdo nas areas

forense e de analise de materiais.
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