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RESUMO 

ESPECTROSCOPIA RAMAN E QUIMIOMETRIA COMO FERRAMENTAS ANALÍTICAS 
PARA QUÍMICA FORENSE E PALEONTOLOGIA 

 

A motivação para o desenvolvimento dessa tese foi a busca por métodos de análise 

não destrutivos, com nenhum ou mínimo preparo de amostra e que permitam a 

obtenção do máximo de informação com a realização de uma única análise na área de 

forense e paleontologia. Em forense, a espectroscopia Raman e o método de 

classificação supervisionado PLS-DA (Análise Discriminante por Mínimos Quadrados 

Parciais) foram empregados para construir modelos de classificação. O primeiro modelo 

foi construído para discriminar cédulas autênticas de cédulas falsas. A análise foi 

baseada na caracterização das tintas usadas na confecção das cédulas. O segundo 

modelo de classificação foi construído para diferenciar o óleo essencial extraído de 

diferentes partes (caule, folhas e galhos) da árvore amazônica Aniba Rosaeodora. A 

confiabilidade dos modelos foi avaliada pelo cálculo do intervalo de confiança, que 

foram calculados usando a técnica de reamostragem bootstrap. Os resultados obtidos 

mostraram que os modelos de classificação podem ser usados como método 

complementar à inspeção forense clássica e método de triagem. O desempenho dos 

modelos de classificação foi avaliado pelo cálculo de sensibilidade, especificidade, 

eficiência e coeficiente de Mathew. A espectroscopia Raman de imagem e o método de 

análise de componentes independentes (ICA) foram empregados para a identificação 

de explosivos em superfícies de cédulas. O método ICA foi avaliado como método de 

resolução de curvas para extrair os perfis espectrais e as imagens Raman dos 

constituintes presentes nas superfícies analisadas. Os resultados obtidos mostraram 

que o método ICA é adequado para resolução de curvas, uma vez que alcançou 

desempenho equivalente ao método clássico MCR-ALS (Resolução Multivariada de 

Curvas com Mínimos Quadrados Alternados). O limite de detecção da metodologia 

apresentada foi de 50 μg.cm-2 para o explosivo TNT. Por fim, a espectroscopia Raman 

de imagem foi empregada no estudo da composição química de fósseis de peixes, com 

o objetivo de obter informações sobre características biológicas. Os resultados 

mostraram informações sobre a composição química do fóssil estudado. 
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ABSTRACT 

RAMAN SPECTROSCOPY AND CHEMOMETRICS AS ANALYTICAL TOOLS FOR 
FORENSIC CHEMISTRY AND PALEONTOLOGY 

 

The motivation for the development of this thesis was to search for non-destructive 

testing methods, with none or minimal sample preparation and allowing them to obtain 

maximum information with the completion of a single analysis for forensic and 

paleontology. In the forensics, the Raman spectroscopy and the PLS-DA (discriminant 

analysis by Partial Least Squares) classification method were explored to build 

classification models. The first model was built to discriminate authentic and counterfeit 

banknotes. The analysis was based on the characterization of inks used in the 

confection of the banknotes. The second classification model was built to differentiate 

the essential oil extracted from different parts (wood, leaves and branches) of the 

Brazilian tree Aniba rosaeodora. The reliability of the models was evaluated by 

calculating the confidence interval, which was calculated using the bootstrap resampling 

technique. The results show that the classification models can be used as a 

complementary method to classical forensic inspection and a screening method. The 

performance of classification models was evaluated by calculating sensitivity, specificity, 

efficiency and Matthew coefficient. In a third application, Raman hyperspectral imaging 

and the independent component analysis (ICA) method were used for identification of 

explosives on the surfaces of banknotes. The ICA method was evaluated as curve 

resolution method to extract the Raman spectral profiles and the images of the 

constituents present in the analyzed surfaces. The results showed that the ICA method 

is appropriate for curves resolution, once achieved equivalent performance to the 

classical MCR-ALS (Multivariate Curve Resolution with Alternating Least Squares) 

method. The methodology presented limit of detection of 50 μg.cm-2 for the explosive 

TNT. Finally, the Raman hyperspectral imaging was applied in paleontology to study the 

chemical composition of fish fossil with the aim of obtaining information on biological 

characteristics. The results showed information about the chemical composition of fossil 

studied. 
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CAPÍTULO 1: Introdução geral 
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1.1 Motivação 
 

Métodos de análise não destrutivos, com nenhum ou mínimo preparo da 

amostra, que sejam rápidos, de baixo custo e que permitam a obtenção do máximo de 

informação com a realização de uma única análise despertam interesse em vários 

campos de pesquisa. Uma das técnicas que preenche praticamente todos os requisitos 

citados acima é a espectroscopia Raman. 

A espectroscopia Raman fornece informações em nível molecular sobre os 

compostos presentes em uma amostra. A técnica é baseada no espalhamento 

inelástico da radiação eletromagnética monocromática que interage com as moléculas, 

onde a radiação é espalhada com uma frequência diferente da incidida. Essa variação 

de frequência corresponde à diferença de energia entre dois estados vibracionais da 

molécula1. Dessa forma, os espectros Raman apresentam bandas que são 

características de uma determinada ligação química da molécula e fornecem uma 

impressão digital da amostra, permitindo assim sua identificação. 

Grande parte do sucesso da espectroscopia Raman na química analítica se deve 

a utilização de ferramentas quimiométricas. A quimiometria é definida como uma área 

que emprega o uso de ferramentas matemáticas e estatíticas para interpretação de 

dados químicos multivariados2. O desenvolvimento dessa área se deu devido ao 

aumento na capacidade da instrumentação analítica, de processamento dos 

computadores e no aumento da habilidade de aquisição de dados. Uma das primeiras e 

principais aplicações da quimiometria foi na área de espectroscopia molecular. Com o 

uso das ferramentas quimiométricas foi possivel analisar dados de maior complexidade, 

dados com baixa resolução do sinal analítico e análise simultânea de vários compostos. 

A combinação da espectroscopia Ramam com a quimiometria permite a criação de 

metodologias mais rápidas, redução do uso de reagentes, menor custo de análise e 

simplificação no preparo das amostras3. 

A utilização de métodos quimiométricos nos dados extraídos da espectroscopia 

Raman permite a construção de modelos de classificação, modelos de regressão e 

separação matemática de sinais. Os modelos de classificação são de grande 

importância para a área de química forense, onde informações como falso/verdadeiro 
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são requisitadas. No entanto, existe uma lacuna nos parâmetros de validação de 

modelos de classificação multivariados, uma vez que poucos trabalhos investigam 

metodologias para avaliar a confiabilidade dos resultados4,5,6. Apesar de muitas 

publicações descreverem aplicações de espectroscopia Raman e quimiometria em 

dados forenses, essas análises ainda não são usadas em laboratórios de rotina. Os 

motivos que dificultam a implementação dessas análises são falta de validação dos 

modelos desenvolvidos e falta de conhecimento dos analistas em espectroscopia 

Raman e quimiometria.  

Toda vez que um método de análise é desenvolvido, os resultados obtidos 

precisam ser validados, comparados e suas incertezas calculadas, esses parâmetros 

são uma expressão quantitativa da qualidade dos dados. Devido à importância da 

estimativa da incerteza em dados analíticos, múltiplas propostas têm sido publicadas na 

literatura para o cálculo de incerteza de dados provenientes de análise multivariada, 

como por exemplo: método de propagação de erro, métodos de reamostragem e adição 

de ruído7. O número de aplicações de métodos quimiométricos de classificação é vasto 

na literatura, contudo, a maioria dos trabalhos somente atribui o objeto à classe; poucos 

trabalhos avaliam a incerteza da classificação. 

O uso de ferramentas de separação matemática de sinais tem sido de grande 

importância em dados de espectroscopia Raman, principalmente na área de 

imagem8,9,10, onde é gerada uma grande quantidade de dados. A extração das 

informações que são relevantes tem sido possível pela aplicação de métodos de 

resolução multivariada de curvas11. 

Nesse contexto, a presente tese almeja mostrar estratégias que podem ser 

adotadas para a validação de modelos de classificação multivariados e demonstrar 

como métodos de resolução de curvas podem ser aplicados à espectroscopia Raman 

de imagem para resolver problemas forenses e paleontológicos. 
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1.2. Química Forense 
 

Em 1921 foi publicado o primeiro livro texto de química forense, onde se definiu a 

química forense ou química legal como a ciência que utiliza o conhecimento químico 

aplicado à resolução de problemas legais ou judiciais, ou seja, a química exercida a 

serviço da lei12. É importante ressaltar que a química forense não está relacionada 

apenas a análise química na investigação criminal, mas está relacionada à análise de 

qualquer material que pode dar origem a um processo legal. 

Dessa forma, o desenvolvimento de novas metodologias para análises de 

drogas, fármacos, agrotóxicos, alimentos, tintas, documentos, bebidas, combustíveis, 

resíduos de disparo de arma de fogo, explosivos, crimes ambientais, com diferentes 

formas de apresentação das amostras, são atribuições da química forense. As análises 

são feitas a fim de identificar as substâncias presentes, sua quantidade e verificar a 

conformidade das amostras13.  

As pesquisas no campo da química forense são atualmente temas de grande 

interesse para a comunidade científica. É uma linha de pesquisa em amplo 

desenvolvimento devido à necessidade constante de atualização. As técnicas 

empregadas na área de química forense são a espectrometria de massas, 

cromatografia líquida e gasosa, eletroforese capilar, espectrofotometria UV-Vis, 

fluorescência, espectroscopia no Infravermelho e Raman, espectrometria atômica 

(absorção e emissão), raios X e microscopia eletrônica14. Na escolha da técnica é 

importante considerar: o tipo de informação pretendida e custo de operação e 

manutenção. Dentro desse contexto, duas técnicas vêm ganhando destaque, a 

espectroscopia Raman, que fornece informação sobre as ligações químicas presentes e 

a fluorescência de raios X que propicia informação sobre elementos químicos contidos 

na amostra. 

Os problemas da química forense envolvem geralmente separações e 

identificação de misturas complexas e de materiais coletados em locais de ocorrência 

policial que quase sempre são materiais impuros e de composição desconhecidas. As 

matrizes das amostras variam do previsível ao imprevisível. Outro ponto importante em 

química forense é a necessidade de manter a integridade e a segurança das amostras. 
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Dessa forma, os métodos analíticos empregados devem ser minimamente destrutíveis 

ou não-destrutíveis15. 

Com base no exposto acima, a espectroscopia Raman reúne características que 

são exigidas na área forense: permite a identificação de substâncias químicas, 

orgânicas ou inorgânicas; pode ser aplicada a qualquer estado físico da matéria, em 

soluções, materiais opacos, transparentes ou translúcidos; o sinal Raman não é afetado 

pela presença de água; as amostras não precisam passar por pré-tratamento e possui 

disponibilidade de equipamentos portáteis. 

Nas ultimas décadas, a espectroscopia Raman tem sido amplamente empregada 

na área de química forense16–24. Num primeiro momento os espectros Raman eram 

usados para complementar as informações fornecidas pelos espectros no 

infravermelho. Atualmente os espectros Raman são empregados para proposta de 

identificação de substâncias ilícitas25; de explosivos16,17; de fibras26; de corantes e 

pigmentos para a área de documentoscopia19,24 e de obra de arte27; para caracterização 

de fluídos biológicos28; e para identificar medicamentos falsos29. Com o emprego das 

ferramentas quimiométricas, novas formas de utilização da espectroscopia Raman 

como ferramenta analítica foram surgindo, principalmente na área de reconhecimento 

de padrões, onde se encontram a maior parte dos trabalhos. 

De forma geral, as pesquisas em química forense abordam modificações nas 

técnicas e métodos existentes. Umas das principais etapas desse processo é a 

validação dos métodos para demonstrar a confiabilidade e atender às necessidades das 

comunidades científica e jurídica14. As normas de validação para métodos univariados 

são bem estabelecidas30–32. No caso da validação de métodos multivariados, existe a 

norma E1655-00 da ASTM33 para desenvolvimento e validação de modelos de 

calibração multivariada empregando espectroscopia no infravermelho. Para modelos de 

classificação multivariados, poucos trabalhos científicos investigam metodologias para 

avaliar a confiabilidade dos resultados4,5. Na literatura existem alguns guias específicos, 

como por exemplo, para determinações qualitativas na indústria farmacêutica a partir de 

dados de espectroscopia no infravermelho próximo34. Uma das propostas dessa tese é 

a construção de intervalos de confiança para modelos multivariados de classificação 
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com o objetivo de melhor definir os critérios de validação de métodos qualitativos 

multivariados. 

 

 

1.3. Paleontologia 
 

A paleontologia é a ciência que se dedica ao estudo de fósseis. O termo fóssil é 

usado para descrever os restos ou vestígios de plantas e/ou animais; o termo deriva do 

latim fossilis e significa algo desenterrado. O estudo de fósseis tem como objetivo 

estudar as mudanças na geografia da Terra, no clima, nos ecossistemas e de que modo 

o conjunto dessas alterações influenciou a evolução das formas de vida pré-históricas. 

O conhecimento da composição química de plantas e animais extintos pode fornecer 

informações para entender a decomposição dos fósseis e compreender processos que 

levam à alterações significativas de compostos endógenos35–37.  

A análise química do fósseis pode explicar ainda como os sistemas ou 

organismos adaptaram e evoluíram ao longo do tempo, e prever como o sistema atual 

poderá evoluir. Através da análise química podem-se resolver assinaturas bioquímicas 

e ambientais de seres extintos. A análise química de fósseis pode mostrar as variáveis 

que controlam e influenciam a decomposição, sendo as amostras paleontológicas 

verdadeiras experiências geoquímicas38. 

A microscopia eletrônica tem sido a técnica padrão para a análise de materiais 

geológicos. Os avanços nessa técnica possibilitaram o estudo da morfologia em 

estruturas delicadas preservadas de fósseis38. A microscopia confocal de varredura a 

laser tem possibilitado a análise in situ com resolução em microescala da morfologia 

tridimensional de fósseis39, porém, a técnica não permite a identificação da composição 

química de fósseis. 

Para análise química, a maioria das técnicas analíticas disponíveis para detectar, 

resolver, quantificar e mapear os compostos químicos de fósseis pode danificar a 

amostra. Quando se trata de fósseis, onde muitas vezes as amostras são raras, de 

acesso limitado ou de valor inestimável (ou a combinação dos três), a técnica analítica a 

ser utilizada deve levar em consideração essas características da amostra. 
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A espectroscopia Raman é uma técnica analítica consagrada em geoquímica 

para a identificação, estudo molecular e estrutural de minerais40. Recentemente, a 

técnica foi introduzida na paleontologia, e se mostrou útil não só nos estudos da 

mineralogia dos fósseis, mas também para documentar a estrutura molecular e 

maturidade geoquímica do querogênio de espécies orgânicas41. O querogênio é 

resultante das transformações da matéria orgânica disseminada em sedimentos 

primitivos. O reconhecimento da estrutura e composição dos tecidos moles em fósseis 

está sendo inovado pela aplicação da espectroscopia Raman, que tem sido utilizada 

principalmente na identificação de matéria orgânica, principalmente, em ossos35,42,43. O 

termo tecido mole ou não resistente refere-se a presença de tecidos conjuntivo, 

epitelial, muscular, vascular e nervoso44. 

Em aplicações geoquímicas, os espectros Raman pontuais da região 

selecionada são suficientes para fornecer as informações analíticas desejadas. Para a 

análise química de fósseis, a espectroscopia Raman de imagem tem se revelado 

particularmente útil, pois permite a avaliação de uma área maior da amostra. Schopf e 

colaboradores apresentam vários trabalhos aplicando espectroscopia Raman de 

imagem confocal bidimensional e tridimensional em amostras de fósseis39,41,45. Na 

imagem Raman bidimensional, um grande número de espectros é adquirido sobre uma 

área definida da amostra para fornecer um mapa de distribuição dos componentes 

químicos da área. Na imagem Raman tridimensional, uma nova dimensão é adicionada, 

sendo adquiridos espectros Raman em diferentes profundidades. O emprego da 

espectroscopia Raman de imagem auxiliou na identificação de filamentos microbianos 

em fósseis de 3,4 bilhões de anos, sendo esses fósseis os mais antigos já 

registrados45.  

A espectroscopia Raman também tem sido proposta como ferramenta para 

busca por evidências de vida em Marte. A busca por compostos orgânicos de origem 

biológica é um dos principais objetivos dos programas de exploração astrobiológico da 

NASA (National Aeronautics and Space Administration)46.  

Os trabalhos da literatura na área de paleontologia mostram o tratamento de 

dados para obtenção das imagens Raman de forma univariada, onde uma banda 

Raman é utilizada para obter a distribuição de determinado constituinte na amostra. No 
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entanto, o uso de abordagens multivariadas podem fornecem mais informações sobre o 

conjunto de dados estudados. Nessa tese a espectroscopia Raman de imagem e 

ferramentas quimiométricas de resolução multivariada de curvas foram aplicadas para 

estudar a composição de fósseis, ampliando o conhecimento sobre novas ferramentas 

para o estudo químico de fósseis. 

 

 

1.4. Apresentação da Tese 
 

A apresentação da tese segue da seguinte forma: exposição dos aspectos 

fundamentais da espectroscopia Raman normal e de imagem, um breve histórico do 

instrumentos usados para obtenção do sinal Raman, assim como a descrição do 

espectrômetro Raman empregado na obtenção dos dados dessa tese. O capítulo 

seguinte introduz as ferramentas quimiométricas empregadas no desenvolvimento 

dessa tese, onde são discutidos os aspectos teóricos da análise discriminante por 

mínimos quadrados parciais (PLS-DA) para a construção de modelos de classificação e 

dos métodos de resolução multivariada de curvas para a construção das imagens 

Raman.  

As aplicações foram divididas em duas partes. A primeira parte mostra o 

desenvolvimento de modelos de classificação multivariados empregando dados da 

espectroscopia Raman. O primeiro modelo de classificação foi construído para 

discriminar cédulas autênticas de cédulas falsas; O segundo modelo foi desenvolvido 

com o objetivo de identificar o óleo essencial extraído do caule da árvore amazônica 

Aniba Rosaeodora Ducke. A incerteza na classificação de cada amostra foi estimada 

empregando o método de reamostragem bootstrap.  

A segunda parte mostra o uso dos métodos de resolução multivariada de curvas, 

ICA (análise de componentes independentes) e MCR-ALS (resolução multivariada de 

curvas por mínimos quadrados alternados) aplicados aos dados de espectroscopia 

Raman de imagem. Os estudos forenses foram realizados para detecção de explosivos 

em superfíceis de cédulas. Os dois métodos de resolução de curvas foram comparados 

nesse estudo. Na área de paleontologia, a espectroscopia Raman de imagem e o 



10 

 

método ICA foram avaliadas como novas ferramentas para estudos de fósseis, a fim de 

obter informação sobre características biológicas. 

Em cada aplicação é apresentada uma breve introdução, os objetivos 

específicos, a descrição do procedimento experimental, os resultados obtidos e as 

conclusões. Por fim, são apresentadas as conclusões gerais do trabalho. 
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CAPÍTULO 2: Espectroscopia Raman 
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espectro eletromagnético. Raman imaginou que seria possível a radiação visível 

interagir com a matéria de modo que houvesse variação na energia do fóton incidente. 

Raman utilizou a luz solar, um espectrômetro de bolso e o olho humano como detector. 

A luz solar foi focalizada através de uma série de lentes em um recipiente contendo um 

líquido transparente purificado e um filtro azul foi colocado antes da amostra para deixar 

passar apenas a radiação de maior energia do espectro. Observando a amostra em 

uma direção perpendicular à direção de iluminação, verificou-se um traço luminoso 

devido ao espalhamento da radiação, demonstrando assim um novo tipo de fenômeno, 

o efeito Raman 49. A importância da descoberta de Raman foi reconhecida em 1930 

quando ele foi agraciado com o prêmio Nobel de Física. 

 O sinal Raman está relacionado a variação do momento de dipolo induzido na 

molécula pelo campo elétrico da radiação:             (1) 

onde E0 é a amplitude vibracional e 0 é a frequência da radiação incidente (frequência 

do laser). O campo elétrico oscilante induz na molécula um momento de dipolo 

oscilante P (equação 2), cuja frequência será a mesma do campo elétrico externo:                 (2) 

onde α é a constante de proporcionalidade chamada de polarizabilidade. A 

polarizabilidade pode ser entendida como uma medida da facilidade de deformação da 

nuvem eletrônica na presença de um campo elétrico. 

 Levando em conta a vibração molecular, os movimentos nucleares irão induzir 

flutuações na polarizabilidade com frequências que correspondem aos vários modos 

normais de vibração, ou seja, se a molécula vibra com frequência νm, o deslocamento 

do núcleo para uma molécula diatômica (q) pode ser descrito de acordo com a equação 

3:             (3) 

Na equação 3 νm é a frequência vibracional da coordenada interna da ligação, q. A 

polarizabilidade pode ser considerada como uma função linear de q e expandida numa 

série:                  (4) 
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A relação de intensidades entre as bandas Stokes e anti-Stokes pode ser 

mostrada pela função de distribuição de Boltzmann, a relação entre as intensidades 

anti-Stokes (IAS) e Stokes (IS) é dada pela equação 647. Uma vez que, a população do 

estado excitado que origina as bandas anti-Stokes é muito menor que a população do 

estado fundamental, as bandas Stokes são mais intensas que as bandas anti-Stokes. 

No entanto, as intensidades são comparáveis para frequências vibracionais de energia 

baixa, mas para frequências de maior energia é difícil observar as bandas anti-Stokes. 

0

0

expAS v v

S v

I e

I kT

 
 
          

.  (6) 

Na transição entre os estados vibracionais m e n (Figura 2) devem ser 

consideradas as integrais das componentes (αij)mn em relação ao modo vibracional. 

Para que a transição vibracional Raman seja permitida, é necessário que uma das 

componentes do momento de transição (seis componentes no total) seja diferente de 

zero: 

 ij m ij nmn
α ψ α ψ dτ    (7) 

 Combinando a equação anterior com a equação 4, obtém-se: 

   
0

0

ij

ij ij m n m nmn

dα
α α ψ ψ dτ+ ψ qψ dτ

dq

 
  

 
    (8) 

 Para ser observado o efeito de espalhamento Raman é necessário que pelo 

menos uma das integrais da equação 8 seja diferente de zero. O primeiro termo da 

equação é igual a zero, devido a ortogonalidade entre Ψm e Ψn. Para o segundo termo 

ser diferente de zero é necessário atender a duas condições. A primeira é: 

0

0
q



 

 
 

    (9) 

ou seja, é necessário que ocorra uma variação da polarizabilidade com o pequeno 

deslocamento da coordenada q em relação a sua posição de equilíbrio. A 

polarizabilidade é uma propriedade tensorial (estabelece uma relação linear entre 

vetores P e E) que determina a atividade dos modos vibracionais na espectroscopia 

Raman. 
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A segunda condição é: 

∫ ψmqψ ndτ≠ 0    (10) 

Nestas condições, o modo vibracional é ativo no espectro Raman47. 

O espectro Raman mostra um conjunto de transições vibracionais permitidas de 

uma molécula. O número de bandas, as frequências e a intensidade relativa dessas 

bandas estão associados com as vibrações das ligações químicas.  

As principais restrições da espectroscopia Raman são a pequena secção de 

choque e a interferência causada pela fluorescência da amostra. A secção de choque é 

a probabilidade de interação entre duas partículas, nesse caso a molécula e o fóton, 

quanto maior a interação, maior a intensidade. O aumento da eficiência do 

espalhamento Raman e a supressão da fluorescência têm sido alcançados com o uso 

de outros mecanismos como o efeito Raman ressonante e o efeito de intensificação de 

espalhamento por meio de superfície (SERS, do inglês, Surface Enhanced Raman 

Scattering)50. 

No efeito Raman normal ou ordinário, a intensidade Raman depende apenas da 

polarizabilidade do estado eletrônico fundamental, nesse caso a energia do fóton de 

excitação é muito menor que a energia necessária para a transição eletrônica da 

molécula (Figura 2). Quando a energia do fóton de excitação é próxima da energia de 

uma transição eletrônica permitida, produz-se uma intensificação do sinal Raman da 

espécie química em questão. Esse efeito é conhecido como Raman ressonante.  

Outro efeito de intensificação do sinal Raman é o efeito SERS, que apresenta 

grande interesse no estudo de espécies adsorvidas em superfícies metálicas, pois 

apresenta intensificação do sinal da ordem de 106 vezes. O efeito de intensificação 

causado pela interação da molécula com a superfície foi descrito pela primeira vez por 

Fleischmann em 197450. A observação de uma única molécula através do efeito SERS 

em 1997 foi um forte estímulo para as pesquisas nesta área, uma vez que demonstrou 

que a intensidade do sinal Raman pode competir com o sinal de fluorescência51. Nas 

últimas décadas tem-se observado um grande desenvolvimento e aplicações de SERS 

na área química, de materiais e principalmente nas ciências biológicas. As aplicações 

analíticas do efeito SERS dependem de superfícies que possam produzir espectros 

reprodutíveis e os estudos se concentram na busca de métodos de síntese de 
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nanopartículas com formas e tamanhos otimizados52. Um trabalho de revisão recente 

sobre o assunto pode ser encontrado na literatura53. 

A combinação do efeito SERS e do efeito Raman ressonante leva a uma 

intensificação ainda maior do sinal Raman, resultando no efeito SERRS (SERRS, do 

inglês, Surface Enhanced Resonance Raman Scattering). A intensificação ocorre 

quando o espectro SERS é excitado com uma radiação que coincide com a radiação da 

banda de absorção da molécula. A soma dos efeitos de intensificação das bandas 

Raman permite a obtenção de espectros em concentrações ainda menores. 

 

 

2.2. Espectroscopia Raman de imagem 
 

O acoplamento de um microscópio ótico ao espectrômetro Raman levou ao 

desenvolvimento da microscopia Raman na década de 90, que permitiu a exploração de 

duas características interessantes e úteis: a capacidade de produzir imagem e a 

confocalidade15. Com isso foi possível combinar a especificidade química dos espectros 

Raman com a possibilidade de investigação espacial, o que permitiu a análise e 

discriminação de componentes em amostras heterogêneas. 

O uso de espectrômetros Raman confocais para aquisição de espectros permite 

que seja feita a rejeição da fluorescência da amostra, uma vez que as informações 

obtidas pelo detector são em grande parte da região onde o laser está focalizado na 

amostra. Isso é conseguido através de dois pequenos orifícios chamados de pinholes 

que rejeitam os sinais que estão fora de foco fazendo uma filtragem espacial. A 

confocalidade permite obter perfil de distribuição lateral e axial54.  

A espectroscopia Raman de imagem é uma combinação entre a espectroscopia 

Raman pontual com a tecnologia de imagem digital. Dessa forma é possível visualizar a 

composição química da amostra e a distribuição espacial dos constituintes 

simultaneamente. As imagens Raman podem ser obtidas nos modos, mapping e 

imaging55. 

No caso do modo mapping, uma plataforma móvel é usada para movimentar a 

amostra na direção x e y, o mapeamento pode ser point-mapping, onde uma área da 
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quimiométricas em dados de imagem Raman é importante para obter o máximo da 

informação disponível. 

 

2.3. Instrumentação 
 

Para obtenção dos espectros Raman até 1950 eram utilizadas lâmpadas de 

vapor de mercúrio (435 nm) como fonte de radiação excitante. No entanto, essas 

lâmpadas emitiam uma série de linhas indesejadas, fazendo-se necessário o uso de 

filtros para isolar as linhas de interesse, entretanto, vários compostos absorviam essas 

linhas ou eram decompostos fotoquimicamente, impedindo a obtenção dos espectros 

Raman de alguns compostos. Os espectrógrafos empregavam prismas como elemento 

dispersor e os espectros eram registrados em chapas fotográficas47. 

A radiação laser como fonte de excitação na espectroscopia Raman foi 

introduzida na década de 60. D.L. Wood e o brasileiro Sérgio Porto utilizaram pela 

primeira vez a radiação de um laser pulsado de rubi para obter o efeito Raman59. Mais 

tarde Porto e Kogelnik registraram um espectro Raman utilizando laser contínuo de He-

Ne com excitação em 632 nm. O uso de laser como fonte de excitação para 

espectroscopia Raman trouxe novas perspectivas para a técnica, dando início a uma 

nova fase.  

No início da década de 70, os lasers de Ar e Kr estavam disponíveis em 

espectrômetros Raman comerciais que possuíam duplo ou triplo monocromador e 

detecção por fotomultiplicadoras47. Nos anos 80, o uso da radiação no infravermelho 

próximo como fonte de excitação e técnicas de transformada de Fourier possibilitaram a 

eliminação da fluorescência. O emprego de detectores multicanal de alto desempenho 

conduziu a um espetacular aumento na sensibilidade da técnica. Essas melhoras na 

instrumentação levaram a universalização da espectroscopia Raman que passou a ser 

aplicada a sistemas biológicos, biomédicos, arqueológicos, obras de arte e outros. 

Um espectrômetro Raman registra a radiação que é inelasticamente espalhada 

em função da sua energia e mostra cada componente espectral e sua respectiva 

intensidade em um gráfico chamado de espectro Raman. A radiação espalhada na 

amostra contém vários comprimentos de onda e necessita ser discriminada para ser 
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apresentada como bandas. As componentes espectrais podem ser separadas através 

de redes de difração e prismas que compõe os equipamentos Raman dispersivos. Esse 

tipo de espectrômetro opera com laser na região do visível e início do infravermelho 

próximo (785 nm) e utilizam detectores multicanal, como o CCD, esse tipo de detector 

registra uma janela do espectro por vez e é constituído por uma matriz de fotodiodo, 

onde cada fotodiodo é denominado de pixel. Outro modo de discriminação da radiação 

espalhada é através dos equipamentos interferométricos, onde se cria um padrão de 

interferência gerando um interferograma durante o movimento dos espelhos. Nesse 

caso, a radiação é refletida em um espelho fixo e em outro móvel. O espectro é obtido 

através da aplicação da transformada de Fourier no interferograma. Os equipamentos 

com excitação no infravermelho próximo são interferométricos. O uso de laser na região 

do infravermelho próximo evita o problema da fluorescência, no entanto, como a 

intensidade da radiação espalhada é proporcional a quarta potência da frequência da 

radiação incidida, o efeito Raman é fraco nessa região por isso é necessário o uso de 

um interferômetro, onde é possível somar os espectros e melhorar a sua qualidade. Os 

detectores usados em equipamentos FT-Raman são geralmente fotodiodos 

semicondutores como Germânio resfriado com nitrogênio líquido.  

Como visto, os avanços na instrumentação facilitaram a tarefa de obter um 

espectro Raman. Os lasers como fonte de radiação monocromática apresentam 

atributos que os tornam uma excelente fonte de excitação, entre os quais podemos 

destacar monocromaticidade, direcionalidade e coerência. Os novos tipos de 

detectores, como os detectores multicanais (CCD), o uso de microscópio óptico 

acoplado ao espectrômetro, a utilização de fibra óptica para medidas remotas, o 

desenvolvimento da espectroscopia FT-Raman e a minituarização da instrumentação 

têm tornado a espectroscopia Raman uma técnica cada vez mais popular para a 

caracterização rápida e fácil de amostras, abrindo assim novas possibilidade de campos 

de pesquisa1. 

O instrumento empregado no desenvolvimento desta tese foi um espectrômetro 

dispersivo RamanStation, modelo 400F da Perkin Elmer. A Figura 6 mostra o esquema 

do espectrômetro RamanStation, composto por um laser de diodo que fornece radiação 
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em 785 nm, espelhos, filtros, lentes, espectrômetro echelle e um detector multicanal 

baseado em dispositivos de carga acoplada (CCD). 

 

Figura 6: Diagrama do espectrômetro Raman dispersivo RamanStation, modelo 400F da Perkin 
Elmer. 

 

Para obtenção dos espectros Raman a radiação do laser passa através de uma 

lente objetiva que focaliza a radiação na amostra. A radiação espalhada pela amostra é 

coletada pela mesma lente objetiva, passa por um filtro que elimina a radiação do 

espalhamento Rayleigh e é conduzida até o espectrômetro. A Figura 7 mostra o 

digrama óptico do espectrômetro. 
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Figura 9: Opções de amostragem para obtenção dos espectros Raman: single-point (1); super-
point (2); point-mapping (3); line-mapping (4); depth-profile (5). 
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CAPÍTULO 3: Quimiometria 
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3.1. Introdução 

 

O uso de estatística multivariada permite que muitas variáveis sejam analisadas 

simultaneamente, o que possibilita extrair muito mais informações de um conjunto de 

dados. Em Química esse tipo de análise é conhecido como quimiometria e é definida 

como o uso de ferramentas estatísticas e matemáticas em dados químicos2. Os 

métodos quimiométricos podem ser aplicados para planejamento e otimização de 

experimentos; para a extração e interpretação de dados químicos multivariados com o 

objetivo de reconhecimento de padrões, classificação, modelagem, processamento de 

imagens e outros. 

Os métodos de reconhecimento de padrões permitem identificar similaridades e 

diferenças nas propriedades das amostras e/ou variáveis e classificá-las de acordo com 

tais características. Esses métodos são divididos em dois segmentos: os de 

treinamento não-supervisionado e os de treinamento supervisionado. 

Os métodos de treinamento não-supervisionados não requerem nenhuma 

suposição inicial sobre a estrutura dos dados, o objetivo é encontrar agrupamentos 

naturais. A Análise por Componentes Principais (PCA, do inglês, Principal Component 

Analysis) é um dos métodos mais utilizados e difundidos para esse tipo de estudo60.  

Os métodos de treinamento supervisionados são aqueles que necessitam de 

alguma suposição inicial sobre o sistema em estudo e são empregados para prever se 

uma amostra pertence a uma determinada classe previamente estabelecida, como por 

exemplo: SIMCA (do inglês, Soft Independent Modeling of Class Analogy) e a Análise 

Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA, do inglês, Partial Least 

Squares Discriminant Analysis)61.  

Para utilização das ferramentas quimiométricas os dados químicos são 

arranjados na forma de tabelas ou matrizes de dados, como mostrado na Figura 10, 

onde as linhas representam as amostras e as colunas referem-se as variáveis 

(exemplo, intensidade Raman em diferentes números de onda). Durante uma análise 

química, uma grande quantidade de dados pode ser obtida, um espectro Raman 

coletado para 50 amostras na faixa de 3500 a 200 cm-1 com resolução de 4 cm-1 produz 

uma matriz de dados de dimensões 50   825 = 41250 números. Desta forma, se faz 
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variância é descrita nos primeiros componentes principais, sendo possível visualizar os 

dados pelo gráfico dos escores de um componente contra o outro. O gráfico de escores 

mostra as similaridades e as diferenças entre as amostras e o gráfico dos loadings 

mostra a contribuição de cada variável original para o modelo das componentes 

principais. 

A PCA pode ser usada como um método de pré-processamento, a fim de reduzir 

a dimensionalidade do conjunto de dados. Ao invés de usar todas as variáveis originais, 

o conjunto de dados pode ser representado pelas componentes principais, as quais são 

empregadas para muitas finalidades diferentes, como regressão linear, análise 

discriminante, redes neurais artificiais, análise de componentes independentes, 

resolução multivariada de curvas, e muitas outras60.  

A PCA é um método versátil que possibilita uma visão geral dos dados 

multivariados, revelando relações entre variáveis e as amostras, permitindo detecção de 

amostras anômalas, encontrando padrões e mostrando variáveis importantes de um 

processo. 

 

 

3.3. Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA) 

 

O PLS-DA é considerado um método supervisionado, no qual se deve ter um 

conhecimento inicial sobre as classes do conjunto de amostras61. As classes são 

definidas baseadas no conhecimento prévio do sistema ou através de uma análise 

exploratória, por exemplo, empregando a Análise de Componentes Principais. 

O modelo de classificação PLS-DA pode ser construído a partir de algoritmos da 

regressão multivariada por Mínimos Quadrados Parciais (PLS). O PLS é um tipo de 

calibração inversa, onde se busca uma relação direta entre a resposta instrumental e a 

propriedade de interesse (qualitativa ou quantitativa). A PCA é aplicada nas duas 

matrizes de dados, matriz X(IxJ) (resposta instrumental) e na matriz ou vetor Y(IxK) 

(propriedade de interesse) com o objetivo de reduzir a dimensão dos dados:         (13)         (14) 
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Figura 16: Distribuição dos valores previstos de y para determinação do valor limite entre as 
classes seguindo o teorema de Bayes. 

 

O cálculo da confiabilidade na classificação é um parâmetro importante, não 

somente deve-se atribuir uma amostra a uma classe, mas também é necessário saber a 

incerteza da atribuição. Nessa tese, a técnica de reamostragem bootstrap é proposta 

para o cálculo dos intervalos de confiança de cada amostra do modelo de classificação 

PLS-DA. 

 

 

3.4. Intervalos de confiança 

 

O método de reamostragem bootstrap foi introduzido por Efron66 para estimar 

intervalos de confiança de determinados parâmetros onde não era possível por outras 

técnicas, principalmente quando se dispunha de um número pequeno de amostras. 

Nestes casos, a técnica do bootstrap trata um conjunto de amostras como uma 

população. As novas amostras são geradas a partir de uma população finita E (e1, e2, ... 

, en) com B substituições aleatórias com reposição a partir de um conjunto E. 
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diferença entre o erro médio quadrático de calibração estimado por validação cruzada 

(MSECV) e pela previsão das amostras de calibração (MSEC), de modo que quanto 

maior essa diferença, menor será o número de graus de liberdade, conforme equação 

abaixo:                        (23) 

O MSECV e o MSEC são calculados de acordo com as equações 24 e 25, 

respectivamente.                                (24)                           (25) 

Onde yref são os valores de referência; o ypred,cv são os valores previstos pelo modelo na 

validação cruzada, ycal os valores previstos na calibração e N o número de amostra do 

conjunto de calibração. 

As amostras bootstraps são geradas a partir de substituições aleatórias com 

reposição dos valores dos resíduos corrigidos (Equação 22). Os resíduos bootstraps 

são adicionados ao YPLS gerando uma matriz Y*(NxB):             (26) 

Como resultado, o desvio padrão, o viés, os intervalos de confiança, os testes de 

hipóteses e outras análises podem ser obtidos pelo método do bootstrap. 

Um novo modelo PLS pode ser calculado a partir do Y*. Um novo coeficiente de 

regressão bootstrap ( *) é estimado e permite o cálculo de novos valores de Ŷ*. Novos 

resíduos são calculados:            (27) 

Para obter o intervalo de confiança para cada amostra, o método do percentil foi 

utilizado. O intervalo percentil é definido pelos percentis  e 1-, de acordo com a 

equação 28.                        (28) 

Onde B é número de replicações,  a confiança do intervalo (0,05), sendo      -ésimo 

valor da ordenação das B replicações de    .  
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3.5. Avaliação do desempenho do modelo de classificação 

 

O desempenho do modelo de classificação foi avaliado através de tabelas de 

contingência, onde é possível extrair parâmetros como a taxa de falso positivo e falso 

negativo, sensibilidade, especificidade, eficiência e coeficiente de correlação de 

Matthew70,71,72. Nos estudos descritos nesta tese foi possível utilizar a tabela de 

contingência porque a procedência das amostras era conhecida.  

Apesar de alguns parâmetros terem o mesmo nome, eles diferem da definição 

empregada em química analítica quantitativa e metrologia. A razão de falso positivo é a 

probabilidade de uma amostra negativa ser classificada como positiva. A razão de falso 

positivo é calculada da seguinte forma: 

100



fpvn

fp
positivofalsoderazão  (29) 

Onde fp é o número de amostras falso positivas e vn é o número de amostras 

verdadeira negativas. 

De forma similar, a taxa de falso negativo é a probabilidade de uma amostra 

positiva ser classificada como negativa. 

100



fnvp

fn
negativofalsoderazão  (30) 

Onde fn é o número de amostras falso negativas e vp é o número de amostras 

verdadeira positivas. 

Equações similares podem ser usadas para calcular sensibilidade e 

especificidade. A sensibilidade é a habilidade de o modelo classificar corretamente as 

amostras positivas e pode ser calculada de acordo com a equação abaixo: 

fnvp

vp
adeSensibilid


  (31) 

A especificidade é a capacidade do modelo em identificar corretamente as 

amostras negativas, e é calculada com a equação abaixo: 

fpvn

vn
dadeEspecifici


  (32) 

 



42 

 

A eficiência e o coeficiente de correlação de Matthew são parâmetros estatísticos 

que fornecem um único valor para medir o desempenho do modelo de classificação. A 

eficiência combina todas as informações obtidas na sensibilidade e especificidade: 

fnfpvnvp

vnvp
Eficiência




  (33) 

O coeficiente de correlação de Matthew resume a qualidade da tabela de 

contingência em um único valor numérico, este valor pode ser comparado, mesmo que 

as classes tenham tamanhos diferentes. 

)()()()(

)()(

fnvnfpvnfnvpfpvp

fnfpvnvp
MatthewdeeCoeficient




  (34) 

A equação 34 retorna valores entre -1 e 1, onde o valor +1 representa uma 

classificação perfeita, zero representa uma classificação aleatória e -1 uma 

classificação inversa. 

 

 

3.6 Métodos de Resolução de Curvas 

 

Os métodos de resolução de curvas são classificados como métodos de 

processamento de sinais que são aplicados a um conjunto de dados com o objetivo de 

resolver misturas de sinais10. De forma geral, os métodos de resolução multivariada de 

curvas decompõem um conjunto de dados químicos espectrais de acordo com a 

equação:          (35) 

onde X representa a matriz de dados, C a matriz referente ao perfil de concentração, S 

a matriz relacionada aos perfis espectrais e E o erro. O método mais empregado para 

essa proposta em dados químicos é a resolução multivariada de curvas com mínimos 

quadrados alternados (MCR-ALS). Nesta tese é feita uma comparação entre o MCR-

ALS e o método de análise de componentes independentes (ICA). A Figura 18 ilustra a 

decomposição de uma matriz de dados usando métodos de resolução de curvas. A 

matriz S mostra os espectros puros obtidos e é usada para proposta de identificação, 
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MCR-ALS é necessário fornecer as estimativas iniciais de C ou S, que podem ser 

obtidas pelo conhecimento do sistema, ou quando não se conhece, por métodos de 

seleção de variáveis puras, como o SIMPLISMA73 ou pelos loadings da PCA. 

Após a escolha do número de componentes e da estimativa inicial de C ou S, o 

processo de otimização é realizado resolvendo de forma iterativa as equações abaixo:        (36)        (37) 

As matriz C+ e S+ são as pseudoinversas das matrizes C e S, respectivamente. 

A cada iteração uma matriz C e uma matriz S são estimadas. Se a estimativa 

inicial foi para a matriz S, a equação 35 é resolvida para a matriz C:                  (38) 

Quando a estimativa inicial é realizada para matriz C, a equação 35 é resolvida 

para a matriz S’:               (39) 

As soluções do MCR não são únicas, assim, diferentes combinações entre C e S 

podem gerar a mesma solução matemática para a equação 35, porém, muitas dessas 

soluções podem não apresentar sentido químico. Essa falta de convergência é 

chamada de ambiguidade rotacional74.  

Para corrigir ou diminuir o número de soluções possíveis é necessário adicionar 

restrições como não negatividade, balanço de massa à concentração, seletividade e 

posto local para convergência das soluções74. A restrição de não negatividade 

estabelece valores positivos para as concentrações (matriz C) e para os sinais 

analíticos (matriz S), uma vez que somente valores positivos tem sentido físico. O 

balanço de massa faz com que o somatório dos perfis de concentração seja constante 

durante o processo de otimização. No caso de amostras muito homogêneas, o 

algoritmo MCR-ALS não consegue convergir para perfis dos constituintes puros devido 

à falta de uma área seletiva da amostra onde cada constituinte poderia estar presente. 

Nesses casos, o número de componentes químicos (posto químico) presentes na 

amostra é diferente do número de componentes distinguível pelo algoritmo e o MCR-

ALS não converge para as soluções adequadas. 
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nenhuma informação a respeito da outra. Uma vez que não se tem conhecimento dos 

coeficientes da mistura e dos componentes independentes, é necessário realizar uma 

transformação linear W (matriz de separação) que quando aplicada a X produz os 

componentes S independentes:        (41) 

O problema da ICA se resume em encontrar a matriz de separação W. A 

estimativa de W é realizada principalmente através de algoritmos iterativos de 

otimização, que vão maximizar ou minimizar uma determinada função custo.  

Após a estimativa de W, é feita a ortogonalização e obtém-se a matriz de mistura 

A e estima-se os componentes independentes através de X.        (42)               (43) 

A otimização é feita com as restrições de independência e geralmente é utilizado 

o princípio de não gaussianidade para estimar a independência estatística. O princípio 

de não gaussianidade vem do teorema do limite central, onde a função de densidade de 

probabilidade da soma de duas variáveis aleatórias é sempre mais próxima de uma 

distribuição Gaussiana do que as funções de densidade de probabilidade das variáveis 

originais77.  

Considerando que os sinais são uma combinação linear das fontes, as fontes 

são as componentes com as funções de densidade de probabilidade distantes da 

Gaussiana. Um dos parâmetros que é utilizado para estimar se uma distribuição é ou 

não Gaussiana é a curtose, que é um parâmetro estatístico de quarta-ordem que 

assume valores iguais à zero para distribuições Gaussianas77.  

Inúmeros algoritmos foram propostos para encontrar as componentes 

independentes de um conjunto de dados78. Os algoritmos apresentam características 

que os tornam mais indicados para determinadas aplicações. Nessa tese, o algoritmo 

MF-ICA (Mean field ICA) proposto por Hojen-Sorensen et al foi usado79. O que levou a 

utilização desse algoritmo entre as várias opções disponíveis foi a possibilidade de 

adicionar restrições de não-negatividade. No MF-ICA o conjunto de sinais X assume ser 

uma mistura linear das fontes com adição de ruído Gaussiano , tem-se então que:          (44) 
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No MF-ICA, a razão de verossimilhança            para a matriz de mistura A, 

matriz de covariância ∑ e as fontes dos sinais puros S são calculadas a partir da matriz 

X. Os valores obtidos para as fontes S e para os parâmetros A e ∑ fornecem a máxima 

razão de verossimilhança. A principal dificuldade é calcular a estimativa da matriz de 

sinais puros S. Para melhorar essa estimativa, algumas restrições podem ser 

adicionadas, como o uso da não negatividade em p(S) e p(A). O uso de probabilidades 

condicionais e de probabilidades a priori permite que a matriz dos sinais puros seja 

estimada através de probabilidade a posteriori usando o teorema de Bayes e a matriz 

das misturas e o nível de ruído sejam estimadas pela maximização da função de 

verossimilhança. As equações para estimar os componentes independentes usando 

esta abordagem seriam:        (45)                 (46)                         (47) 

Onde     indica a média a posteriori da matriz S dadas as matrizes A e de 

covariância. O MF-ICA é um método de resolução iterativo, alternativamente a 

estimativa de    pode ser feita iniciando tanto por    ou por ∑. No processo de 

otimização, o objetivo é estimar    e    de forma a ter um mínimo ∑. 

No método ICA não é possível determinar as variâncias das componentes 

independentes, como consequência não se pode determinar sua ordem. A escolha do 

número de componentes também é uma etapa crítica para o modelo. Vários métodos 

têm sido propostos na literatura, no entanto, muitos deles necessitam do conhecimento 

prévio da matriz A ou S. Para a determinação do número de componentes 

independentes em dados químicos têm sido propostos os métodos de ICA por bloco, o 

critério de Durbin-Watson80 e a raiz quadrada das somas dos resíduos78.  

Para dados de espectroscopia vibracional, a matriz S recupera os espectros 

puros de cada constituinte da amostra e a matriz A (equivalente a matriz C no MCR-

ALS) o perfil de concentração dos constituintes na amostra. 
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3.6.3. MCR-BANDS 

 

A presença de ambiguidade rotacional é uma das principais causas de soluções 

incorretas para os métodos de resolução de curvas. A ambiguidade rotacional, como 

definida anteriormente, é a indeterminação nas soluções C e S’ do modelo. Isto é, um 

número infinito de soluções pode ser obtido da combinação linear entre C e S, que 

quando são multiplicadas, produzem o mesmo resultado, ou seja, a matriz X* (sem 

ruído). A ambiguidade rotacional pode ser representada matematicamente pela 

equação 48:                                                                     (48) 

De acordo com a equação acima, qualquer matriz T(N,N) fornece um novo 

conjunto de soluções equivalentes.  

O método MCR-BANDS81 foi empregado para avaliar a quantidade de 

ambiguidade rotacional associado a soluções do MCR-ALS e do MF-ICA. O MCR-

BANDS é baseado na maximização e minimização do sinal de cada componente na 

mistura. A contribuição do sinal de cada componente em relação ao conjunto de sinal é 

calculada usando a expressão:                 (49) 

onde C e S’ são os perfis de concentração e espectral recuperados pelo método; Cn e 

S’
n são os perfis de concentração e espectral do componente n. Quando a diferença 

entre os valores máximos e mínimos de fn são próximos de zero, não há presença de 

ambiguidade rotacional nas soluções. 

 

 

3.6.4. Determinação do número de componentes  

 

A escolha do número de componentes é uma etapa importante nos métodos de 

resolução de curvas. O número de componentes deve ser igual ao número de espécies 

que produzem sinal analítico no conjunto de dados. A determinação do número de 

componentes pode ser feita através de métodos de análise exploratória.  
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3.6.5. Figuras de mérito 

 

Os métodos de resolução multivariada de curvas foram avaliados e comparados 

usando o parâmetro da porcentagem da variância explicada (R2), calculada pela 

equação 50, a qual mostra quanto de X foi explicado pelos modelos MF-ICA e MCR-

ALS:                           (50) 

onde eij são os elementos da matriz E e xij são os elementos da matriz e dados X. 

 A diferença entre a matriz de dados experimentais e os dados reproduzidos pelo 

produto C.ST dos métodos de resolução de curvas é chamada de falta de ajuste (LOF), 

e foi calculada de acordo com a expressão abaixo: 

                          (51) 

 Os coeficientes de correlação foram calculados para os perfis espectrais dos 

componentes recuperados pelos métodos de resolução de curvas e os espectros de 

referência e, segundo a equação:             (52) 

onde s é o espectro recuperado pelo método de resolução de curvas e y o espectro do 

constituinte puro.  
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CAPÍTULO 4: Objetivos 
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4.1 Objetivos Gerais 
 

Os objetivos gerais do presente trabalho foram aplicar a espectroscopia Raman e 

espectroscopia Raman de imagem juntamente com técnicas quimiométricas como 

ferramentas analíticas a serem empregadas em estudos forenses e paleontológicos. Na 

área de forense foram desenvolvidos modelos de classificação empregando PLS-DA 

com cálculo da incerteza de classificação de cada amostra usando reamostragem por 

bootstrap e métodos de resolução de curvas aplicados a dados de imagem Raman com 

a proposta de identificação de explosivos em cédulas. Na área de paleontologia, 

imagens Raman obtidas de amostras de fósseis de peixes foram tratadas com métodos 

de resolução multivariada de curvas para recuperar informações químicas e espaciais 

com a proposta de correlacionar a composição dos fósseis com características 

biológicas. 

 

 

4.2  Objetivos Específicos 
 

1) Empregar a espectroscopia Raman para caracterização de tintas usadas na 

elaboração de cédulas de R$ 50 autênticas e falsificadas. Com base no perfil espectral 

das tintas desenvolver modelos de classificação empregando PLS-DA para discriminar 

cédulas autênticas de cédulas falsas e identificar o tipo de impressora empregada na 

falsificação; 

 

2) Identificar a fonte do óleo essencial extraído da árvore amazônica Aniba Rosaeodora 

Ducke. Obter os espectros Raman dos óleos extraídos da madeira, das folhas e ramos. 

Construir modelo de classificação empregando o PLS-DA para distinguir óleo da 

madeira do óleos das folhas e galhos; 

 

3) Calcular a incerteza na classificação de cada amostra dos modelos PLS-DA usando 

o método de reamostragem bootstrap; 
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4) Desenvolver uma metodologia utilizando espectroscopia Raman de imagem e 

métodos quimiométricos de resolução de curvas para detecção de explosivos em 

superfície de cédulas; 

 

5) Comparar os métodos de resolução de curvas MF-ICA e MCR-ALS para tratamento 

de imagens Raman; 

 

6) Aplicar a espectroscopia Raman de imagem e métodos de resolução multivariada de 

curvas em análise de fósseis de peixes para obter informação sobre a composição 

química e distribuição espacial dos componentes. 
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CAPÍTULO 5: Aplicação da Espectroscopia Raman e modelos de 

classificação multivariados em química forense 
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aplicações da técnica na área de análise de tintas de canetas, tintas de impressoras e 

cruzamento de traços90. No estudo das cédulas falsificadas, o entendimento da 

composição química das tintas utilizadas para elaboração das notas é uma informação 

importante e a espectroscopia Raman apresenta-se como técnica apropriada para tal 

proposta. 

Apesar de existir um número considerável de publicações da espectroscopia 

Raman em análises forenses, a espectroscopia Raman não é utilizada ainda em 

laboratórios forenses de rotina. Os motivos vão do uso restrito das ferramentas 

quimiométricas até à falta de validação de métodos com propostas qualitativas.  

Devido à importância da estimativa da incerteza em dados analíticos, múltiplas 

propostas têm sido publicadas na literatura para o cálculo de incerteza de dados 

provenientes de análise multivariada, como por exemplo: método de propagação de 

erro, métodos de reamostragem e adição de ruído7. 

Nesta aplicação foi empregada a espectroscopia Raman para caracterização das 

tintas usadas na elaboração de cédulas de R$ 50 autênticas e falsificadas. Após a 

caracterização das tintas foram construídos modelos de classificação para discriminar 

entre cédulas autênticas e falsas baseados nos perfis espectrais das tintas. Os modelos 

desenvolvidos foram validados com um conjunto de novas amostras. A incerteza na 

classificação de cada amostra foi calculada usando o método de reamostragem 

bootstrap. 

 

 

5.1.2 Parte Experimental 

 

5.1.2.1 Amostras 

 

As cédulas autênticas e falsificadas de R$ 50 da primeira família foram 

fornecidas pela Superintendência da Polícia Técnico-Científica do Estado de São Paulo. 

Para conhecer o perfil dos pigmentos de impressoras comerciais, cédulas foram 

digitalizadas no laboratório e impressas em dois tipos de impressoras: jato de tinta e a 

laser de várias marcas encontradas no mercado. As impressões foram realizadas em 
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papel branco alcalino. O conjunto de amostras foi composto por 44 cédulas autênticas, 

59 cédulas falsas apreendidas e 28 cédulas digitalizadas e impressas em diferentes 

impressoras. As amostras foram analisadas diretamente no espectrômetro Raman sem 

nenhuma preparação da amostra. 

 

 

5.1.2.2 Espectros Raman 

 

Os espectros das cédulas autênticas e falsas foram coletados com um 

espectrômetro dispersivo RamanStation 400F da Perkin Elmer equipado com detector 

CCD refrigerado a -50°C por resfriamento termoelétrico (sistema Peltier). Foi 

empregado um laser diodo com comprimento de onda de excitação em 785 nm e 250 

mW de potência máxima na fonte. As amostras foram expostas ao laser por 3s e foram 

feitas 12 acumulações na região de 3200 a 400 cm-1 com uma resolução espectral de 4 

cm-1. A potência do laser foi ajustada de forma a não degradar a amostra, sendo 

usadas 75 e 50% da potência máxima nominal. Três diferentes áreas da cédula de R$ 

50 foram selecionadas para esse estudo: área vermelha, área laranja e área 

calcográfica, como mostrado na Figura 24. As áreas estudadas mostradas na Figura 24 

são imagens ampliadas e mostram a região da cédula onde a radiação laser foi incidida 

para obtenção dos espectros. 
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segundo modelo foi desenvolvido com as amostras fabricadas no laboratório, os valores 

na matriz Y foram 1 para as amostras impressas em impressoras a laser e 0 paras as 

amostras confeccionadas em impressora jato de tinta. O número de variáveis latentes 

para os modelos PLS-DA foi selecionado por validação cruzada. O limite entre as 

classes foi calculado por Teorema de Bayes através da função plsdthres do software 

PLS toolbox91. O cálculo do intervalo de confiança para cada amostra foi feito com o 

bootstrap residual. 

 

 

5.1.2. Resultados e Discussão 

 

Os espectros Raman das três diferentes áreas estudadas da cédula autêntica 

são mostrados na Figura 25. O espectro Raman das tintas calcográficas e laranja 

apresentam bandas características dos pigmentos da classe das ftalocianinas e 

diarilida92. As estruturas químicas são mostradas na Figura 26a e 26b, respectivamente. 

O perfil do espectro Raman indica que a cor da tinta calcográfica e da cor laranja é 

resultado da mistura desses dois pigmentos.  

 

Figura 25: Espectros Raman das áreas analisadas da cédula autêntica de R$ 50: (A) 
calcografia; (B) área laranja; (C) área vermelha. 
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A Figura 27 mostra os espectros Raman da tinta calcográfica da cédula autêntica 

e das cédulas digitalizadas e impressas em impressoras do tipo laser e jato de tinta no 

laboratório. O espectro Raman da cédula autêntica foi discutido anteriormente. 

Analisando o espectro Raman da cédula produzida por impressora do tipo laser, 

observam-se bandas do pigmento ftalocianina. A tinta calcográfica apresenta coloração 

marrom, provavelmente devido a mistura de ftalocianina e outro pigmento não 

identificado. O pigmento de ftalocianina é azul e seu espectro Raman pode apresentar 

intensificação de bandas com o uso de laser na região do visível (vermelho), devido ao 

efeito Raman ressonante93. Como o outro pigmento não apresenta banda de absorção 

próxima de 785 nm não apresenta efeito ressonante e seu espectro pode ter sido 

ocultado pelas bandas da ftalocianina. 

 

Figura 27: Espectro Raman da região calcográfica da cédula autêntica (A) e das cédulas falsas 
impressas em impressoras a laser (B) e jato de tinta (C). 

 

O espectro Raman da cédula de R$ 50 impressa em impressora do tipo jato de 

tinta mostrou bandas características de pigmento do tipo azo, indicado pela banda em 

1596 cm-1 e outro composto do grupo azo como sugere a banda em 1380 cm-1 

(estiramento N=N). 

A análise dos espectros Raman da região de calcografia permite a diferenciação 

dos pigmentos utilizados na impressão de cédulas autênticas e falsas, no entanto, é 
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interessante o uso de outras ferramentas para classificar corretamente e discriminar as 

amostras. A análise quimiométrica pode ser empregada para criar modelos de 

classificação automáticos, validar os dados medidos e fornecer informações mais 

confiáveis. Os espectros Raman obtidos permitem ainda a construção de banco de 

dados que podem ser usados nos modelos de classificação. 

Com este propósito, a análise exploratória baseada na PCA, foi aplicada aos 

dados. O modelo PCA foi construído com as cédulas autênticas, as cédulas falsas 

fornecidas pela Superintendência de Polícia e com as amostras confeccionadas no 

laboratório usando impressoras do tipo laser e jato de tinta.  

Para construção do modelo PCA para a área calcográfica quatro componentes 

principais foram selecionados, explicando 90,2% da variância total das amostras. Na 

Figura 28a é possível avaliar os escores do modelo da PCA, com a projeção dos 

escores da PC1 x PC2 x PC4 observa-se a formação de três grupos diferentes entre as 

cédulas. Nota-se que as amostras autênticas formam um único grupo (*), para as 

amostras falsificadas (▼) é observado um único agrupamento também, o que indica 

que as amostras presentes no modelo apresentam espectros Raman com mesmas 

características. As amostras preparadas no laboratório (■) foram separadas de acordo 

com o tipo de impressora. As amostras impressas em impressoras do tipo laser ficaram 

próximas das cédulas falsas apreendidas. Esse resultado sugere que as cédulas de R$ 

50 apreendidas pela Polícia foram fabricadas nesse tipo de impressora. Para as notas 

impressas em impressora jato de tinta verificou-se a formação de um terceiro grupo, no 

qual duas amostras ficaram afastadas das demais, indicando que essas amostras 

possuem composição de pigmentos diferentes. A presença da mistura de diferentes 

pigmentos no conjunto das amostras estudadas justifica a análise multivariada na 

discriminação entre as cédulas autênticas e falsas. 

Nas Figuras 28b e 28c estão representados os escores para as áreas de 

coloração laranja e vermelha das cédulas. Para essas áreas também foi observada a 

formação de grupos de acordo com o tipo de impressão empregado na confecção das 

cédulas. 
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O primeiro modelo foi construído para classificar as cédulas em autênticas ou 

falsas. O conjunto de calibração foi composto por 30 amostras de cédulas de R$ 50 

autênticas e 28 amostras falsas produzidas no laboratório. A validação cruzada foi 

empregada para definir a dimensionalidade do modelo, sendo o número de variáveis 

latentes escolhido pela análise do gráfico de RMSECV (do inglês, Root Mean Squared 

Error of Cross-Calibration) versus o número de variáveis latentes.  

Quatro variáveis latentes foram selecionadas, representando 88,8% da variância 

explicada em X e 98,9% da variância em Y. O valor limite que separa as classes foi 

calculado baseado na distribuição das amostras de calibração, esse valor é calculado 

de forma que as classes são divididas com uma menor probabilidade de classificação 

errada para as previsões futuras. Para isso assume-se uma distribuição normal dos 

valores previstos para cada classe. O valor limite foi de 0,46, acima desse valor as 

amostras são classificadas como autênticas e abaixo desse valor como falsas. 

Em geral, o cálculo dos parâmetros RMSEC e RMESEP (erros de previsão) que 

são atribuídos como uma estimativa da exatidão para modelos PLS, não podem ser 

considerados para prever a incerteza das amostras futuras7. Ou seja, esses parâmetros 

não são suficientes para avaliar o desempenho do modelo desenvolvido, é importante 

também considerar sua confiabilidade. Então, após a otimização dos parâmetros do 

modelo de calibração, intervalos de confiança foram calculados para cada amostra. 

Para este propósito, a técnica do bootstrap residual foi empregada. Devido à sua 

natureza estocástica, o método bootstrap apresenta resultados ligeiramente diferentes 

quando aplicado repetidamente para o mesmo problema (a não ser se os mesmos 

números aleatórios são reutilizados). Esta propriedade é certamente um problema para 

os metrologistas. Uma das maneiras de compensar essa variabilidade está relacionada 

com o ajuste do número de tentativas, que deve ser grande o suficiente para garantir a 

confiabilidade dos resultados do bootstrap. Levando essa característica do método em 

considerção, cada simulação foi realizada com 1000 testes aleatórios para cada 

amostra de calibração. Esse número foi otimizado de forma a obter um menor desvio 

padrão. O procedimento de reamostragem foi repetido 10 vezes. Todas as amostras 

foram consideradas como uma nova observação e o intervalo de confiança com o 

bootstrap foi computado.  
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Os resultados das amostras de calibração do PLS-DA do primeiro modelo para a 

área de tinta calcográfica são mostrados na Figura 30a. Os resultados do conjunto de 

validação externa com estimativa da incerteza são mostrados na Figura 30b. As 

amostras de validação classificadas como falsificadas pelo modelo foram fornecidas 

pela Superidentência da Polícia Técnico-Científica do estado de São Paulo e 

classificadas como falsas por análises forenses clássicas, baseado em testes de 

inspeção óptica por um profissional da área. 

A estimativa da incerteza para cada amostra, mostrada pelas barras de erro na 

Figura 30, permite uma melhor confiança na classificação das amostras de validação. 

Os limites de confiança superior e inferior para esse conjunto de dados ficou na faixa de 

0,030 e 0,031, e todas as amostras foram corretamente classificadas. Os resultados 

mostram a confiabilidade do modelo para discriminar cédulas de R$ 50 autênticas das 

falsificadas. 
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Os resultados para as áreas de coloração laranja e vermelha são apresentados 

nas Figuras 31 e 32, respectivamente. Todas as amostras foram corretamente 

classificadas para os conjuntos de calibração das duas áreas estudadas. Para a região 

de coloração vermelha observou-se que três amostras do conjunto de validação externa 

apresentaram intervalos de confiança que ultrapassaram o limite estabelecido entre as 

classes, essas amostras foram consideradas como amostras anômalas devido ao 

espectro Raman com alto ruído e não podem ser classificadas com confiança. 
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Comparando os modelos de classificação desenvolvidos para as três regiões 

estudadas, observa-se que os melhores resultados são obtidos para a região de tinta 

calcográfica e laranja. Uma justificativa para tal resultado é que a composição química 

dessas áreas e/ou a concentração usada nas cédulas autênticas é diferente das tintas 

empregadas em impressoras do tipo laser e jato de tinta usadas nesse estudo. 

Após identificar se as notas eram autênticas ou falsas, um segundo modelo de 

classificação foi desenvolvido para classificar o tipo de impressora utilizado na 

fabricação das cédulas falsas. Para esse modelo, foi analisada a região de calcografia 

das cédulas. Nesse caso, o conjunto de calibração foi composto por 28 amostras de 

cédulas impressas em impressoras do tipo laser e jato de tinta. Foram selecionadas 

quatro variáveis latentes devido ao menor erro obtido na classificação. A Figura 33a 

mostra os resultados para as amostras de calibração. O valor limite entre as classe foi 

de 0,32, representado pela linha pontilhada no gráfico da Figura 33. Acima dessa linha 

as amostras são classificadas como impressas em impressoras do tipo laser e abaixo 

como impressoras jato de tinta. 
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A estimativa da incerteza foi calculada pela técnica de reamostragem usando o 

bootstrap residual. Após a construção do modelo de classificação, as cédulas falsas 

apreendidas foram empregadas a fim de identificar o tipo de impressora usada na 

fraude. A maioria das cédulas foi classificada como fabricadas por impressora do tipo 

laser, esse tipo de impressora fornece uma impressão de melhor qualidade. Cinco 

amostras foram classificadas como originárias de impressora jato de tinta. Baseado no 

cálculo do intervalo de confiança para cada amostra, os limites de confiança superior e 

inferior foram na faixa de 0,029 e 0,0729, respectivamente. Os valores dos limites de 

confiança de duas amostras excederam o limite entre as classes, levando a incerteza 

na classificação das amostras. Esse resultado sugere que o tipo de pigmento ou o tipo 

de impressora dessas amostras não foi incluído no modelo de calibração ou devido a 

ruídos no espectro Raman dessas amostras levaram a uma incerteza na classificação. 

 

 

5.1.5. Conclusões  

 

Os modelos de classificação multivariados desenvolvidos permitiram distinguir as 

cédulas entre autênticas e falsas, e o tipo de impressora empregado na falsificação com 

base na informação química da tinta. As regiões analisadas da cédula que 

apresentaram melhores resultados foram a da tinta calcográfica e da tinta laranja, por 

apresentar perfil do espectro Raman da cédula autêntica diferente do perfil espectral 

das cédulas falsificadas nas amostras estudadas. Os modelos de classificação 

consideraram a incerteza nas previsões de cada amostra utilizando técnica de 

reamostragem bootstrap. Dessa forma foi possível classificar as amostras com 

avaliação da confiança e ainda identificar amostras anômalas. 

O modelo de classificação desenvolvido com base no PLS-DA e nos espectros 

Raman pode ser empregado como um método complementar à inspeção judicial 

clássica. Os dados obtidos geram informação rápida, de forma não destrutiva e 

permitem a construção de um banco de dados. 
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5.2 Classificação do óleo essencial extraído da árvore amazônica Aniba 

Rosaeodora por espectroscopia Raman e PLS-DA com estimativa da 

confiabilidade 

 

 

5.2.1 Introdução 

 

A árvore amazônica Aniba Rosaeodora Ducke, popularmente conhecida como 

pau-rosa, fornece um óleo essencial valioso para a indústria de perfumes finos, sendo o 

perfume mais conhecido o Chanel nº 5. Desde o início da sua exploração, por volta de 

1920, a extração do óleo é feita com a derrubada das árvores e a extração do óleo da 

madeira. Após décadas de exploração predatória, a espécie Aniba Rosaeodora 

encontra-se atualmente na lista de espécie de comércio controlado da Convenção 

Internacional sobre Espécies da Flora e Fauna ameaçadas de extinção96. Isso significa 

um maior cuidado e fiscalização na comercialização do óleo essencial.  

Em 2011, foi publicada uma instrução normativa que estabelece procedimentos e 

exigências para a exploração da espécie Aniba Rosaeodora97. Dados coletados pelo 

Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Renováveis (IBAMA) 

mostraram que a diferença entre o volume de árvores autorizado para a exploração e a 

quantidade relativa de óleo essencial exportado era da ordem de 500%, mostrando 

irregularidades no processo de extração e comercialização do óleo essencial96. 

Segundo a legislação de crimes ambientais (Lei 9.605/98), nos artigos de 38 a 53 

que contemplam crimes contra a flora, a extração, corte, aquisição, venda, exposição 

para fins comerciais de madeira, lenha, carvão e outros produtos de origem vegetal sem 

a devida autorização ou em desacordo com esta caracteriza-se crime ambiental. Dessa 

forma, a proposta de um método de identificação rápida da fonte do óleo essencial da 

espécie Aniba Rosaeodora encontra-se dentro do contexto forense. Nesse caso, a 

diferenciação entre a fonte dos óleos é importante para mostrar que o óleo possui uma 

origem legal. 

Em 2004, Barata e colaboradores98 publicaram um trabalho com alternativas 

sustentáveis para a produção do óleo essencial de pau-rosa, sendo que uma dessas 
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rendimento razoável100,101. Esses resultados mostram que é viável a extração do óleo 

essencial das folhas e galhos da árvore Aniba Rosaeodora para a indústria de 

perfumes. 

A técnica de cromatografia gasosa é o principal método para estudo da 

composição de óleo essencial. No entanto, o uso da espectroscopia Raman tem 

ganhado espaço nesse campo, apresentando vantagens analíticas como alta 

velocidade, baixo custo, pouco ou nenhum resíduo gerado. Daferera e et al 102 

mostraram que os principais componentes dos óleos essenciais de algumas plantas da 

família Lamiaceae podem ser reconhecidos e diferenciados por espectroscopia FT-

Raman. Em um trabalho de revisão103, a espectroscopia Raman foi empregada para 

identificar e quantificar substâncias de interesse econômico das plantas. O trabalho 

mostrou que os principais constituintes podem ser identificados através das 

características espectrais exibidas sem a necessidade de uma separação física. O óleo 

essencial de diferentes espécies de eucalipto também foi analisado por espectroscopia 

Raman104 sendo possível discriminar os óleos de diferentes espécies baseado nos seus 

componentes majoritários. Os trabalhos descrevem a espectroscopia Raman como uma 

ferramenta valiosa e rápida para a classificação química de amostras desconhecidas de 

óleo essenciais e para o controle de qualidade de óleo essencial de diferentes espécies 

e aromas. 

Como já discutido, a maioria dos estudos que utilizam dados espectroscópicos e 

métodos quimiométricos com a proposta de classificação somente atribui o objeto a 

classe, poucos trabalhos na literatura avaliam a confiabilidade dos métodos de 

reconhecimento de padrões. Nesse trabalho, o método de reamostragem bootstrap foi 

empregado para estimar a incerteza na classificação da origem do óleo essencial de 

pau-rosa. 

A espectroscopia Raman e o método supervisionado de classificação PLS-DA 

foram empregados para a caracterização e identificação da fonte do óleo essencial da 

árvore Aniba Rosaeodora. Um modelo de classificação foi construído para distinguir o 

óleo procedente do caule, das folhas e galhos. Os intervalos de confiança foram 

estimados para cada amostra classificada. O desempenho do modelo de classificação 

foi avaliado através de tabelas de contingência, parâmetros como razão de falso 
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positivo, falso negativo, sensibilidade, especificidade e coeficiente de correlação de 

Matthew foram calculados.  

 

 

5.2.2 Parte Experimental  

 

5.2.2.1 Amostras 

 

As amostras de óleo essencial utilizadas neste trabalho foram provenientes de 

dois estados brasileiros: Amazonas e Pará. O conjunto de amostras analisado foi 

composto por vinte amostras de óleo extraído do caule, sessenta e cinco amostras de 

óleo de folhas, doze amostras de óleo de ramos e seis amostras de óleo extraído das 

folhas e ramos. As medidas foram realizadas diretamente nos recipientes de vidro que 

continham as amostras, sem retirar a amostra do seu interior. 

 

 

5.2.2.2 Espectros Raman 

 

Os espectros Raman do óleo essencial foram coletados em um espectrômetro 

dispersivo Raman Station 400F Perkin Elmer equipado com um detector CCD e um 

laser diodo com comprimento de onda de excitação em 785 nm com potência máxima 

de 250 mW na fonte. Os espectros foram obtidos com 3s de exposição ao laser e 20 

acumulações na região de 3200 a 200 cm-1 com resolução espectral de 4 cm-1. Cada 

espectro foi obtido em duplicata, foram feitas correções automáticas da linha base e 

subtração do sinal Raman do vidro. 

 

 

5.2.3 Tratamento dos dados 

 

Para remover variações sistemáticas indesejáveis nos dados, vários pré-

processamentos foram testados, tais como métodos de normalização, derivadas, filtros 
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de alisamento e correção ortogonal do sinal (OSC, do inglês orthogonal signal 

correction). O método PLS-DA foi aplicado para a classificação. O modelo PLS-DA foi 

calculado a partir dos algoritmos da regressão por mínimos quadrados parciais (PLS). 

Para a construção do modelo os espectros Raman (matriz X) foram divididos em dois 

conjuntos: conjunto de calibração e conjunto de validação. Um vetor Y foi criado com 

zero para os óleos extraídos das folhas e ramos e um para os espectros dos óleos 

extraídos do caule. O limite entre as classes foi calculado por Teorema de Bayes 

através da função plsdthres do software PLS toolbox91. O cálculo do intervalo de 

confiança para cada amostra foi feito com o bootstrap residual. 

 

 

5.2.4 Resultados e Discussões 

 

O linalol é o principal componente do óleo essencial da espécie Aniba 

Rosaeodora encontrada no Brasil99. Devido à porcentagem de linalol contida no óleo 

essencial (70-90%), seu espectro Raman apresenta o perfil característico desse 

composto, a Figura 35 mostra os espectros Raman do óleo essencial extraído do caule, 

das folhas e dos ramos. 
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monosubstituída. A quantidade de linalol presente no óleo e a presença de outros 

terpenos podem causar mudanças nas intensidades dessas duas bandas as quais 

podem ser usadas para diferenciação entre óleos essenciais. As outras bandas 

presentes na região de impressão digital são descritas como vibrações de deformação 

de ângulo dos grupos CH2 e CH3. 

Comparando os espectros Raman do óleo essencial extraído do caule, das 

folhas e dos ramos, mostrado na Figura 35, não é possível observar diferenças visuais 

nos perfis dos espectros. Dessa forma, o uso de ferramentas quimiométricas foi 

necessário para a construção do modelo de classificação para o óleo essencial extraído 

de diferentes partes da árvore Aniba Rosaeodora. 

Primeiramente foi realizada uma análise exploratória dos dados empregando a 

PCA, que é um dos primeiros tratamentos realizados em um conjunto de dados para 

encontrar agrupamentos naturais, reduzir a dimensão dos dados e obter somente 

informações relevantes. Nesse trabalho a PCA foi realizada com 103 espectros Raman 

do óleo essencial do caule, das folhas e ramos na faixa espectral de 3200 a 200 cm-1, 

obtendo uma matriz de dados de 103x770 (amostras x variáveis). Seis componentes 

principais explicando 86,9% da variância total explicada foram selecionados. Na Figura 

36 é apresentado o gráfico de escores do modelo PCA com a projeção de PC1 x PC2 x 

PC3.  
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Figura 36: Gráfico dos escores da PC1 x PC2 x PC3 dos óleos extraídos do caule (▼), das 
folhas (*) e dos ramos (■). 

 

A análise dos escores da PCA não mostrou a formação clara de agrupamentos, 

nos quais poderiam ser usados para distinguir a fonte do óleo. Observou-se que seis 

amostras ficaram afastadas. Os espectros Raman dessas amostras foram avaliados 

separadamente e comparando-se com os espectros de outras amostras notou-se uma 

mudança nas intensidades de algumas bandas. Houve um aumento de intensidade das 

bandas em 2978 e 1644 cm-1 e uma diminuição na banda em 3008 e 1676 cm-1. Essas 

mudanças de intensidade podem indicar um processo de oxidação dos óleos 

essenciais, principalmente do composto linalol ou a diminuição desse composto 

associado com a região de cultivo, idade da árvore e época de extração do óleo 

essencial. Apesar de não apresentar uma tendência para separação das amostras, a 

análise da PCA mostrou a presença de amostras anômalas que foram retiradas do 

conjunto de dados antes da construção do modelo de classificação. 

Analisando os gráficos de loadings da primeira componente principal, as regiões 

de 3000 e 1650 cm-1 apresentaram maior peso para a distribuição das amostras no 

gráfico de escores corroborando com a análise anterior. Apesar de não ser possível 

fazer a distinção entre as fontes de óleo, a PCA possibilita uma análise exploratória das 
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amostras e pode ser empregada como metodologia de controle de qualidade para 

identificação de amostras anômalas. 

A grande variabilidade das amostras explica a necessidade de muitos 

componentes principais para explicar uma variância significativa, mesmo que, a 

princípio, os dados sejam compostos por três tipos de amostras. A PCA não forneceu 

um resultado satisfatório em relação à fonte do óleo, mesmo com a retirada das 

amostras anômalas. Dessa forma, é necessário o emprego de um método 

supervisionado de classificação, em que se deve ter conhecimento inicial sobre as 

classes que irão ser modeladas. 

Para a análise discriminante com o PLS o conjunto de dados, agora composto 

por 97 amostras, foi dividido em dois subconjuntos: de calibração (3/4 das amostras) e 

de validação (1/4 das amostras). A partir do conjunto de calibração foram criadas as 

regras de classificação e a validação do modelo foi feita com um conjunto externo de 

amostras. O conjunto de calibração foi composto de 14 amostras de óleo extraído do 

caule (Y=1), 44 amostras de óleo das folhas e 8 amostras de óleo dos ramos (Y=0). A 

dimensionalidade do modelo foi determinada por validação cruzada empregando as 

amostras de calibração. O número de variáveis latentes foi selecionado usando o 

gráfico de RMSECV versus o número de variáveis latentes. 

Devido à variabilidade inerente das amostras, que contém variações de muitas 

fontes e de diferentes tipos, seria interessante o uso de métodos de pré-processamento 

para separar a informação relevante e obter modelos mais simples e fáceis para 

interpretação. Nesse caso, a correção ortogonal do sinal (OSC, do inglês, orthogonal 

signal correction) aparece como uma opção para remover a variação sistemática na 

matriz X que não está correlacionada com o vetor Y. A OSC foi empregada ao conjunto 

de dados, no entanto, foi observado um sobreajuste do modelo de classificação. 

Quando o conjunto de validação externa (conjunto teste) foi aplicado ao modelo, este 

não foi capaz de classificar corretamente as amostras. 

A opção de pré-processamento que forneceu um menor erro de classificação foi 

a normalização com vetor unitário, segunda derivada com alisamento Savitzky-Golay e 

dados centrados na média para a matriz X. Os resultados do modelo PLS-DA para as 

amostras de calibração e validação são mostrados na Figura 37. 
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O valor limite calculado que separa as classes é representado pela linha 

horizontal na Figura 37, com valor de 0,53 sendo que acima desse valor as amostras 

são classificadas como óleo extraído do caule e abaixo como óleo oriundo das folhas e 

dos ramos. 

O cálculo da confiabilidade para modelos de classificação é de bastante 

interesse para conhecer a incerteza da atribuição de uma amostra a determinada 

classe. Com base nessa proposta, a técnica de bootstrap residual foi empregada. O 

número de bootstrap foi otimizado para obter o menor desvio padrão e resultados 

reprodutíveis; dessa forma foram testados 500, 1000 e 2000 reamostragens e foi 

observado que após 1000 reamostragens os valores dos desvios padrões variam muito 

pouco. Assim, os cálculos de intervalo de confiança para cada amostra foram feitos com 

1000 reamostragens. Todas as amostras foram consideradas como uma nova 

observação e os intervalos de 95% de confiança foram computados. As barras de erros 

mostradas na Figura 37 são os intervalos de confiança para a classificação de cada 

amostra e permitem uma melhor avaliação do modelo. As amostras destacadas no 

conjunto de validação apresentam resultados inconclusivos, uma vez que a incerteza na 

classificação ultrapassa o limite entre as classes. Nesse caso, o modelo de 

classificação não pode classifica-las corretamente. 

O desempenho do modelo de classificação foi avaliado empregando tabelas de 

contingência para determinação das taxas de falsos resultados, sensibilidade, 

especificidade, eficiência e cálculo do coeficiente de correlação de Matthew. Os 

resultados mostraram similaridades entre os parâmetros do conjunto de calibração e o 

conjunto de validação, indicando que não ocorreu sobre ajuste do modelo desenvolvido. 

Para o conjunto de calibração nenhuma previsão errada foi observada. Considerando 

as incertezas na classificação das amostras do conjunto de validação, a taxa de falso 

resultados foi de 6,5%. 

Alguns parâmetros podem contribuir para classificações erradas, como por 

exemplo, a região que limita as classes. A escolha errada do valor limite entre as 

classes pode levar a erro do tipo 1 (resultados falso positivos) e erro do tipo 2 

(resultados falso negativos). Ao aumentar o valor limite entre as classes a probabilidade 

de obter resultados falso positivos, ou seja, de classificar amostras de óleo extraído das 
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folhas e galhos como óleo extraído do caule é reduzida, mas aumenta-se a chance de 

resultados falso negativos, como classificar amostras de óleo extraído do caule como 

óleo extraídos das folhas. Em um teste de screening, uma resposta positiva é 

confirmada por um método de referência, por exemplo, cromatografia gasosa, mas 

respostas negativas são consideradas diretas para diminuir custo e tempo de análise. 

Dessa forma, é preferível que a probabilidade dos resultados falso negativos seja 

menor. Neste trabalho é importante evitar os resultados falso negativos, uma vez que 

classificaria óleo extraído do caule como óleo extraído de folhas e ramos.  

Para o conjunto de calibração nenhuma resposta errada foi observada, no 

entanto, a taxa de falso positivo para o conjunto de validação foi 4% e de falso negativo 

de 16%. Outro parâmetro que podemos avaliar é a estatística das respostas 

verdadeiras, nesse caso, a sensibilidade e especificidade. A especificidade do conjunto 

de validação foi de 96%, essa foi a probabilidade de uma amostra de óleo das folhas e 

galhos serem classificadas corretamente. A sensibilidade do método foi 83,3%, que 

indica a porcentagem das amostras de óleos de caule classificados corretamente. 

A eficiência de um modelo de classificação combina todas as informações 

fornecidas pela sensibilidade e especificidade. Quando o método é muito sensível para 

positivo gera muitos falso positivos, e vice versa, dessa forma é interessante avaliar a 

eficiência do modelo, que nesse caso foi de 89,7%. O coeficiente de correlação de 

Matthew também fornece um valor único na avaliação do desempenho do modelo de 

classificação. O valor desse coeficiente para o conjunto de validação foi de 0,79, no 

qual pode ser considerado como um bom desempenho.  

Para construir os modelos de classificação foram usadas as informações 

fornecidas pelos espectros Raman. A contribuição das bandas Raman para a 

classificação das amostras foi avaliada pelo gráfico de loadings das variáveis latentes 

mostrado na Figura 38. As principais regiões do espectro Raman que contribuíram para 

a diferenciação entre as fontes de óleo foram 1650, 1450, 1000 e 700 cm-1. 
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Figura 38: Gráfico dos loadings da primeira, segunda, terceira e quarta variável latente versus 
as variáveis (bandas Raman) para o modelo PLS-DA. 
 

Outro método usado para avaliar a importância das variáveis é a análise do 

gráfico VIP (do inglês, Variable Importance in the Projection). A Figura 39 mostra os 

escores VIP para o modelo PLS-DA, os valores VIP>1 mostram a região espectral que 

pode ser considerada importante para o melhor desempenho do modelo de 

classificação. As regiões espectrais que apresentaram valores de VIP maiores que 1 

foram as regiões de 1650, 1450, 1000 e 750 cm-1. 
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Figura 39: Escores do VIP para o modelo PLS-DA. 
 

Esses resultados sugerem que a diferença entre as fontes do óleo é devido a 

variação das quantidades dos terpenos presentes, especialmente, o linalol. Segundo 

Zellner et al99, o óleo extraído das folhas é caracterizado por uma maior concentração 

de sesquiterpenos em relação ao óleo do caule, que contêm uma maior quantidade de 

monoterpenos. Os sesquiterpenos apresentam bandas Raman na região de 1650, 1450 

e 750 cm-1, e essas regiões mostraram maior contribuição para a discriminação da fonte 

dos óleos na análise dos loadings e do gráfico VIP. 

 

 

5.2.5. Conclusões 

 

A metodologia proposta baseada na caracterização do óleo essencial de pau-

rosa extraído de diferentes partes da árvore Aniba Rosaeodora, empregando 

espectroscopia Raman e PLS-DA permite distinguir entre os óleos oriundos do caule do 

óleo das folhas e galhos. O modelo foi validado com um conjunto de amostras testes e 

a avaliação do seu desempenho foi feita através da tabela de contingência, parâmetros 

como falso positivo, falso negativo, sensibilidade, especificidade, acurácia, eficiência e 

coeficiente de correlação de Matthew foram calculados. Os resultados mostraram que o 
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modelo de classificação é aplicável para a finalidade que se destina, com 96,5% das 

amostras classificadas corretamente. Sendo uma metodologia adequada para triagem 

das amostras. A incerteza da classificação de cada amostra foi estimada usando 

métodos de reamostragem bootstrap, dando maior confiabilidade aos resultados.  

Os resultados apresentados mostram que a espectroscopia Raman com o auxílio 

da ferramenta quimiométrica PLS-DA tem potencial para complementar os 

procedimentos de referência usados para análise de óleos essenciais, como 

cromatografia gasosa, oferecendo vantagens como alta velocidade de análise, menores 

custos e pouca geração de resíduos, uma vez que não é necessário um tratamento de 

amostras antes das análises.  

A classificação pode ser empregada como um método rápido e automatizado 

para distinguir os óleos extraídos de diferentes partes da árvore amazônica Aniba 

Rosaeodora. A metodologia é rápida, simples e ainda oferece a possibilidade de análise 

in situ usando instrumentos portáteis.  
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CAPÍTULO 6: Aplicação da Espectroscopia Raman de 

imagem e métodos de resolução multivariada de curvas em 

estudos forenses e paleontológicos 
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6.1 Metodologia para detecção de explosivos em superfícies de cédulas 

por espectroscopia Raman de imagem e métodos de resolução de curvas 

 

 

6.1.1 Introdução 

 

O estudo de explosivos e seus resíduos em diferentes superfícies é de grande 

interesse para a área de química forense, de segurança nacional e ambiental106. O 

interesse em análises forenses é devido à utilização desses artefatos em ações 

criminosas. Uma substância é considerada um explosivo se produz por reação grande 

volume de gás e calor em um curto espaço de tempo. Os explosivos podem ser uma 

combinação de componentes baratos e de fácil obtenção, que podem ser facilmente 

transportados, escondidos e possuem um alto poder de destruição. 

A análise dos explosivos para fins forenses é feita para identificar o material que 

constitui um dispositivo de explosão apreendido, sua origem e vestígios em peças de 

perícia. A identificação é feita com o propósito de estabelecer ligações entre suspeitos e 

cenas do crime. Geralmente, a análise para detecção de explosivos é feita pela 

identificação de nitrito, um indicativo da presença desses compostos. O método mais 

utilizado é o teste por via úmida de Gries107. No entanto, o teste identifica nitrito de 

qualquer procedência e portanto, os resultados nem sempre são conclusivos. 

A identificação de explosivos utilizando técnicas espectroscópicas vibracionais, 

como infravermelho e Raman têm sido discutida na literatura106. Ali e colaboradores 

fizeram análise in-situ de explosivos presos em fibras de tecidos sem tingir e tingidas 

utilizando Raman confocal e observaram diferenças espectrais em ambas as fibras18. 

Embora os resultados tenham permitido a identificação com respeito à aplicação 

espectroscópica, este tipo de amostra caracteriza-se por estar em quantidades 

microscópicas presas nas fibras e segundo os autores, a dificuldade de encontrá-las 

dentro dos tecidos foi significativa. 

O uso de espectrômetros Raman portáteis utilizando laser na região de 785 e 

1064 nm tem sido empregado em estudos forenses, sendo de grande relevância, uma 

vez que alguns tipos de aplicações requerem esse tipo de tecnologia devido à presença 
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de fluorescência. Sharma e colaboradores trabalharam com um equipamento portátil 

para monitorar hidrocarbonetos e explosivos no ambiente108. Métodos para detectar e 

analisar artefatos a base de peróxido também tem sido discutidos na literatura109.  

Nos últimos anos, a detecção stand-off por espectroscopia Raman em explosivos 

tem sido o foco das pesquisas nesse campo110. Para detectar o sinal Raman na 

presença de interferentes de fundo a grandes distâncias, os sistemas Raman stand-off 

utilizam lasers pulsados para intensificar o sinal nos detectores CCD. Nesse caso, o uso 

de metodologias de processamento e resolução de sinais é requerido para reduzir a 

interferência de fundo e separar o sinal do analito do sinal dos interferentes.  

O uso da espectroscopia Raman de imagem para identificação de explosivos 

também tem sido mostrado em alguns trabalhos da literatura. Emmons e 

colaboradores111 aplicaram imagem Raman para detectar quantidades traço de 

explosivos em impressões digitais. Em outro trabalho do mesmo grupo, espectros 

Raman de explosivos foram registrados em materiais fortemente espalhadores, como 

poliestireno e policarbonato e foi empregado um algoritmo para subtração de fundo. Os 

trabalhos mostraram que a imagem Raman é uma poderosa ferramenta na detecção de 

explosivos em quantidades traço, mesmo na presença de interferentes e sem 

destruição da impressão, deixando-a disponível para outras análises.  

O objetivo desse estudo foi desenvolver uma metodologia utilizando 

espectroscopia Raman de imagem e métodos quimiométricos de resolução de curvas 

para identificação de explosivos em superfície de cédulas. O uso da quimiometria se 

justifica devido a grande quantidade de dados gerados, baixa resolução espectral e 

baixa intensidade do sinal dos compostos de interesse. Nesse trabalho, métodos de 

resolução de curvas como a resolução multivariada de curvas (MCR) e a análise de 

componentes independentes (ICA) foram empregados para extrair informação das 

imagens Raman. 

A motivação desse trabalho foi o aumento de ataques a caixas eletrônicos 

utilizando substâncias explosivas para o roubo de cédulas. De acordo com relatórios da 

Pesquisa Nacional de ataques a bancos, de 2011 para 2014 houve um aumento de 

102% nos arrombamentos a caixa eletrônicos112. No primeiro semestre de 2011 foram 

registrados 838 casos contra 1693 no ano de 2014, como pode ser observado na 
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Figura 40. O desenvolvimento de métodos analíticos inequívocos que possam 

identificar explosivos em diferentes superfícies podem ajudar a rastrear a origem do 

explosivo e contribuir para a investigação criminal. 

 

Figura 40: Estatística de ataques a bancos no Brasil entre 2011 e 2014. Fonte: Notícias da 
imprensa, secretaria de segurança pública e sindicatos112. 
 

O estudo foi conduzido nas seguintes etapas: primeiramente foram obtidos os 

espectros Raman dos explosivos 2,4,6-trinitrotolueno (TNT), tetranitrato de pentaeritritol 

(PETN), trinitrofenol ou ácido pícrico (TNP), ciclo-1,3,5-trimetileno-2,4,6-trinitramina 

(RDX), ciclo-1,3,5,7-tetrametileno-2,4,6,8-tetranitramina (HMX), nitrato de amônio em 

óleo combustível (ANFO), perclorato de amônio (PERC) e pólvora negra composta por 

carbono, enxofre e nitrato. As estruturas químicas dos explosivos estudados estão 

representadas na Figura 41. 
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explosivo. O tempo gasto para cada área de 4 cm2 mapeada foi de aproximadamente 3 

horas. 

 

 

6.1.2.3. Tratamento dos dados 

 

Os dados obtidos por espectroscopia Raman de imagem apresentam-se na 

forma de um arranjo tridimensional, onde x e y são as dimensões espaciais e a terceira 

dimensão z corresponde ao número de onda do espectro. Para aplicação das 

ferramentas quimiométricas nas imagens hiperespectrais é necessário o 

desdobramento para duas dimensões. Dessa forma, o arranjo tridimensional foi 

desdobrado para duas dimensões, sendo que essa operação não acarreta perda da 

informação espacial. Antes da aplicação dos métodos multivariados, os dados foram 

pré-processados usando um filtro para retirada de spikes, que são gerados por raios 

cósmicos que atingem a Terra e detectados pelos detectores CCD. O algoritmo utilizado 

foi desenvolvido pelo nosso grupo de pesquisa113. Após a remoção dos spikes, os 

espectros foram normalizados para comprimento unitário para corrigir as diferenças de 

intensidades, as quais são geradas pela presença de diferentes compostos na amostra. 

O método usado para resolução de curvas foi a Análise de Componentes 

Independentes (ICA)76 e o algoritmo escolhido para obter os componentes 

independentes foi o ICA por campo médio (MF-ICA). O motivo da escolha deste 

algoritmo foi a possibilidade de adição de restrições, como a não negatividade.  

O número de componentes, ou seja, o posto da matriz foi escolhido usando o 

método EFA. A variância explicada de até 1% de cada modelo PCA foi considerada 

como significativa. Esse valor foi escolhido levando em consideração a relação sinal 

ruído dos espectros Raman e a possível presença de resíduo de explosivos em 

amostras reais.  

No conjunto de dados onde observou-se problemas de ambiguidade nas 

soluções, a estratégia do MCR por intervalos (iMCR)75 foi adotada para diminuir e/ou 

eliminar a presença de ambiguidade nas soluções. Para utilização do iMCR, a matriz 

principal X (400x402) foi dividida em 16 novas submatrizes de tamanho 25x402 e o 



104 

 

MCR-ALS foi aplicado para cada submatriz. Após análise com o MCR, as 16 

submatrizes de C e ST foram somadas e obteve-se a matriz com as dimensões iniciais. 

A quantidade de ambiguidade rotacional nas soluções dos métodos de resolução 

de curvas foi calculada pelo método MCR-BANDS. 

As rotinas para MCR-ALS e MCR-BANDS foram obtidas no site 

http://www.cid.csic.es/homes/rtaqam/tmp/WEB_MCR/download.html. O algoritmo MF-

ICA foi obtido no site http://cogsys.imm.dtu.dk/toolbox/ica/.  

As rotinas obtidas e as desenvolvidas no laboratório foram tratadas em ambiente 

Matlab, versão 7.8 (R2009a). 

 

 

6.1.2.4. Limite de Detecção 
 

O limite de detecção foi estimado para a metodologia proposta. Diferentes 

concentrações do explosivo TNT solubilizado em acetonitrila foram preparadas. Um 

volume de 2 mL de cada concentração foi adicionado na superfície da cédula e após a 

evaporação do solvente o mapeamento Raman foi realizado. As concentrações do 

explosivo TNT nas cédulas foram de 0,25, 0,20, 0,15, 0,10, 0,05 e 0,01 mg.cm-2.  

 

 

6.1.3 Resultados e Discussões 

 

O espectro Raman de um composto tem seu perfil determinado pelo tipo de 

átomos presentes, pela forma como estão ligados e suas interações com os átomos 

vizinhos. Como consequência, os espectros Raman são ferramentas valiosas na 

identificação de materiais, uma vez que, as vibrações dos átomos acontecem em 

valores de frequências que são característicos para os tipos de grupos funcionais 

presentes. As substâncias classificadas como explosivos geralmente contém átomos de 

oxigênio, nitrogênio, carbono e hidrogênio. O oxigênio está ligado, na maioria dos 

compostos, ao nitrogênio, formando ligações NO, NO2 e NO3, como pode ser verificado 

na Figura 41. A frequência vibracional desses grupos depende das espécies químicas 

http://cogsys.imm.dtu.dk/toolbox/ica/
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vizinhas, dessa forma, cada molécula de explosivo possui um espectro Raman único e 

característico que pode ser empregado para sua identificação irrefutável.  

Para uma correta interpretação dos espectros Raman, algumas considerações 

no procedimento de análise devem ser adotadas. Primeiro, para comparação dos 

espectros obtidos com dados da literatura ou banco de dados é importante que estas 

sejam feitas entre espectros obtidos nas mesmas condições experimentais, 

principalmente de radiação de excitação, uma vez que podem existir diferenças de 

intensidade das bandas Raman de um mesmo composto adquirido com diferentes 

energias de excitação. Outro ponto importante para a correta interpretação dos 

espectros Raman é a presença de cristais. Os microcristais podem apresentar 

alterações nas intensidades das bandas dependendo da sua orientação. Amostras que 

se apresentam na forma de pequenos cristais devem ter seu espectro Raman 

registrado em vários pontos, e por esse motivo, os espectros Raman dos padrões dos 

explosivos foram registrados em triplicata em diferentes pontos.  

A Figura 44 mostra os espectros Raman dos padrões dos explosivos TNT, 

PETN, TNP, RDX, HMX, ANFO, perclorato de amônio e pólvora negra. Observa-se que 

o conjunto de bandas dos espectros Raman de cada explosivo apresenta perfis 

particulares, constituindo uma impressão digital para cada explosivo. A atribuição dos 

modos vibracionais foi feita com comparações de dados da literatura114,115.  
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Figura 44: Espectros Raman dos explosivos (a)TNT; (b) PETN; (c) TNP; (d) RDX; (e) HMX; (f) 
ANFO; (g) perclorato de amônio; (h) pólvora negra. 

 

O espectro Raman do explosivo TNT (Figura 36a) apresenta uma banda intensa 

em 1356 cm-1 referente ao s(NO
2
) que pode ser empregada para identificação 

inequívoca desse composto. A Figura 36b mostra o espectro Raman do PETN que 

apresenta várias bandas, sendo as mais intensas e características as bandas em 1290 

e 872 cm-1 referentes aos modos de vibração da ligação N-O e em 642 cm-1 relacionado 

com modo de deformação C-C-C. As bandas em 1344 e 1276 cm-1 na Figura 36c são 

características do TNP e são atribuídas ao s(NO
2
) e (C-C) anel, respectivamente. O 

explosivo RDX apresenta uma banda Raman com intensidade alta em 884 cm-1, 

atribuída ao (C-N-C)anel e um conjunto de bandas em 1212, 1276 e 1312 cm-1 que 

podem ser empregadas para identificação desse composto, como mostra a Figura 36d. 
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As bandas Raman em 836, 884 e 952 cm-1 da Figura 30e podem ser usadas para 

distinguir o explosivo HMX. O espectro Raman do explosivo ANFO (Figura 36f) 

apresenta uma banda com intensidade alta em 1044 cm-1 e é atribuída ao modo de 

vibração (NO3). O modo de vibração s(ClO4) do perclorato de amônio aparece em 940 

cm-1, com intensidade maior que as demais bandas presentes, como pode ser 

observado na Figura 36g. A pólvora negra pode ser identificada pela presença das 

bandas no espectro Raman em 1600, 1350, 870 e 475 cm-1, como mostra a Figura 36h 

que corresponde aos três constituintes principais, carvão (carbono), nitrato de potássio 

e enxofre, respectivamente. 

Após conhecer os perfis espectrais dos explosivos, os arranjos de dados 

tridimensionais obtidos no mapeamento das cédulas contaminadas com os explosivos 

foram analisados usando os métodos de resolução de curvas. Para aplicar os métodos 

multivariados foi necessário desdobrar os dados em uma matriz. Em seguida, o 

conjunto de dados foi pré-processado usando normalização de vetor unitário. 

Finalmente, o método ICA foi aplicado aos dados para extrair a matriz espectral e a 

matriz de concentrações dos constituintes puros. Os espectros recuperados dos 

explosivos foram usados para fins de identificação e a matriz de concentração foi 

redobrada para recuperar a localização do pixel e fornecer o mapa de distribuição para 

cada um dos constituintes. 

A escolha do número de componentes foi feita usando a estratégia EFA. Na 

imagem Raman das cédulas contaminadas com explosivos é esperado pelo menos três 

componentes, o papel, o pigmento da impressão e o explosivo acrescentado. Levando 

em conta essas informações, o conhecimento prévio do sistema pode ser adotado para 

a escolha do número de componentes. No entanto, o uso de uma estratégia, como o 

método EFA, para a escolha do número de componentes é justificado para amostras 

forenses reais, onde há presença de contaminantes e o analito pode estar presente em 

baixa concentração. Usando o número de componentes selecionados pelo EFA, os 

métodos MF-ICA e MCR-ALS foram aplicados nos conjuntos de dados. A Tabela 1 

mostra o número de componentes utilizados para recuperar o espectro de cada 

explosivo, observa-se que este número foi diferente para os diferentes explosivos 

mostrando a importância de um critério de escolha. A diferença entre o número de 
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componentes para os explosivos pode ser relacionada a diferentes áreas mapeadas da 

cédula, presença de outros compostos e variações sistemáticas do mapeamento. 

 

Tabela 1: Resultados obtidos pelos métodos MCR-ALS e MF-ICA 

Dados 

Nº 

componentes 
LOF(%) R² ra 

ICA MCR ICA MCR ICA MCR ICA MCR 

TNP 6 

7 

12 

13 

12 

8 

6 

6 

4,52 4,56 99,79 99,79 0,99 0,99 

HMX 2,27 2,48 99,95 99,94 0,87 0,93 

PERC 2,12 2,34 99,95 99,94 0,94 0,94 

PETN 4,78 5,36 99,71 99,77 0,95 0,92 

RDX 4,86 5,14 99,76 99,74 0,93 0,93 

TNT 3,18 2,66b 99,93 99,89b 0,83 0,80b 

ANFO 7,40 6,45 99,45 99,58 0,79 0,80 

Pólvora negra 4,52 4,58 99,79 99,79 0,78 0,74 
a Coeficiente de correlação entre o espectro recuperado e o espectro real 
b resultados obtidos aplicando i-MCR (MCR por intervalo) 

 

No método ICA não é necessário fornecer uma estimativa inicial do perfil 

espectral ou de concentração. Essa característica do algoritmo é importante no caso de 

amostras forenses, onde o analista não sabe quais compostos estão presentes na 

amostra. Para restringir as soluções do algoritmo MF-ICA e obter um erro mínimo, 

restrições de não negatividade foram aplicados aos perfis espectrais (matriz S) e de 

concentração (matriz C). A Tabela 1 mostra os parâmetros de otimização alcançados 

pelo algoritmo MF-ICA. Os valores de falta de ajuste foram inferiores a 7% e o 

percentual de variância explicada ficou próximo de 100% para todos os explosivos. 

Esses resultados mostram, do ponto de vista matemático, que o MF-ICA recuperou 

adequadamente os dados. 

A Figura 45 compara os perfis espectrais recuperados para o componente que 

representa o explosivo com o espectro do explosivo puro. A Tabela 1 mostra o 

coeficiente de correlação entre o explosivo puro e os perfis recuperados. Para a maioria 

dos explosivos estudados, o coeficiente de correlação entre o espectro do explosivo 
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puro e o espectro recuperado pelo MF-ICA está próximo de 1. Esses resultados indicam 

uma recuperação adequada dos espectros dos explosivos, mostrando que os perfis 

espectrais recuperados possuem sentido químico.  

A comparação dos espectros recuperados com os espectros de referência 

mostra que os explosivos podem ser identificados pelos seus espectros Raman 

recuperados. Mesmo quando o coeficiente de correlação é próximo de 0,8, como 

observado para TNT, ANFO e pólvora, as bandas Raman características desses 

explosivos permitem a identificação inequívoca dos mesmos.  
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Nos espectros recuperados pelo MF-ICA é possível observar regiões espectrais 

em que o espectro do explosivo puro é diferente do espectro recuperado pelo MF-ICA. 

Essas diferenças espectrais são devidas à ambiguidade rotacional, em que diferentes 

combinações de C e S retornam a matriz X sem representar a solução real. Se fossem 

utilizados os espectros com estas diferenças, os valores de concentração obtidos não 

estariam corretos. Dessa forma, para construir os mapas de concentração, foram 

usadas as regiões dos espectros recuperados que não apresentam ambiguidade 

rotacional. As matrizes C dos perfis de concentração foram redobradas e dessa forma, 

obtidos os mapas de concentração relativa dos componentes. A Figura 46 mostra os 

mapas de concentração estimados pelo MF-ICA para os explosivos. As cores denotam 

a concentração do explosivo em cada pixel.  
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Para fins de comparação, o mesmo conjunto de dados foi analisado pelo 

algoritmo MCR-ALS. O número de componentes utilizados foi o mesmo que o do MF-

ICA. Os parâmetros de otimização são mostrados na Tabela 1. Comparando os valores 

de falta de ajuste das imagens resolvidas pelos métodos MCR-ALS e MF-ICA para os 

explosivos TNP, HMX, PERC e pólvora observa-se que os valores obtidos são 

semelhantes para os dois métodos, isso mostra que as soluções obtidas pelos dois 

métodos são equivalentes do ponto de vista matemático. Para os explosivos PETN e 

RDX, os valores de falta de ajuste obtidos pelo MF-ICA são sutilmente menores do que 

as soluções obtidas pelo MCR-ALS. Já para o explosivo ANFO a falta de ajuste foi 

levemente mais alta na solução obtida pelo método MF-ICA. Para o conjunto de dados 

que contém o explosivo TNT, a falta de ajuste foi maior na solução do MCR-ALS (7,5%) 

do que na do ICA (3%). 

Em termos de variância explicada, os valores obtidos foram altos (99%) para 

todos os conjuntos de dados e semelhantes para os dois métodos. Os valores dos 

coeficientes de correlação foram próximos ou superiores a 0,8 para todos os explosivos 

estudados. Os dois métodos de resolução de curvas forneceram resultados 

semelhantes, exceto para o explosivo TNT, para o qual o MCR-ALS não recuperou o 

perfil espectral do explosivo puro. A justificativa para esse resultado é baixa 

contribuição do sinal do explosivo TNT para o modelo global. O coeficiente de 

correlação do perfil recuperado pelo MCR-ALS e espectro do TNT foi de 0,5. No caso 

do algoritmo MF-ICA, o coeficiente de correlação foi de 0,83, e foi possível identificar o 

explosivo através das bandas Raman em 1532 e 1357 cm-1.  

Para resolver o problema da ambiguidade rotacional, um conjunto de restrições 

está disponível para o algoritmo MCR-ALS, tais como não negatividade, unimodalidade, 

closure (balanço de massa), seletividade, posto local e a estratégia de matriz 

aumentada. Restrição de não negatividade e normalização foram empregadas para as 

soluções do MCR-ALS, e com exceção do conjunto de dados do explosivo TNT, as 

soluções obtidas pelo método MCR-ALS foram satisfatórias. Outras estratégias de 

restrições, como seletividade e posto local que forneceriam baixa ambiguidade e 

estimativas mais confiáveis, não são simples de implementar em imagens 
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hiperespectrais de amostras forenses, uma vez que é difícil obter informação de posto 

local, onde é necessário conhecer se um pixel tem um ou mais componentes.  

Para corrigir a falta de convergência do MCR-ALS para o conjunto de dados do 

TNT, foi empregado o MCR-ALS em intervalos (iMCR)75. A matriz de dados de 

dimensão 400 x 402 foi dividida em 16 submatrizes de 25 x 402 e para cada submatriz 

o MCR-ALS foi empregado, como esquematizado na Figura 47. A escolha de 16 

submatrizes foi empírica, blocos de dimensões maiores foram testados, mas não foi 

observado melhora na solução comparada com a matriz total. As soluções de três 

blocos mostraram perfis espectrais do explosivo TNT com coeficiente de correlação de 

0,8. As principais bandas do TNT foram recuperadas, permitindo a identificação do 

explosivo. Dessa forma, o problema da ambiguidade foi corrigido pelo método iMCR. Os 

resultados obtidos pelo iMCR podem ser vistos na Figura 47.  
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próximos do real. Esses resultados podem ser verificados na Figura 45. Na proposta 

qualitativa desse trabalho, a baixa ambiguidade rotacional nos perfis espectrais não foi 

um problema, uma vez que foi possível a identificação do explosivo. Para fins 

quantitativos, a eliminação da ambiguidade rotacional é importante para a correta 

quantificação da concentração no pixel. 

 

Tabela 2: Valores máximos e mínimos de f obtidos pelo MCR-BANDS para as soluções do 
MCR-ALS e MF-ICA. 

Dados fmax MF-ICA fmin MF-ICA fmax MCR-ALS fmin MCR-ALS 

TNP 0,143 0,143 0,144 0,143 

HMX 0,068 0,068 0,065 0,063 

PERC 0,082 0,082 0,077 0,073 

PETN 0,151 0,151 0,152 0,150 

RDX 0,114 0,114 0,111 0,108 

TNT 0,360 0,277 0,111 0,093 

ANFO 0,094 0,092 0,093 0,093 

BP 0,083 0,079 0,046 0,046 

 

O limite de detecção para a metodologia proposta foi estimado como sendo a 

menor quantidade de explosivo que pode ser detectada. Amostras de cédulas foram 

contaminadas com concentrações de 0,25, 0,20, 0,15, 0,10, 0,05 e 0,01 mg.cm-2 do 

explosivo TNT e mapeadas. Os dados foram pré-processados e o algoritmo MF-ICA foi 

aplicado aos dados. Os resultados são mostrados na Figura 48, sendo que o menor 

valor detectado no pixel foi de 50 μg.cm-2. Até essa concentração é possível identificar 

esse explosivo pela metodologia proposta. 
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entre 1000 e 400 cm-1 apresentou baixa ambiguidade rotacional e as bandas em 870 e 

475 cm-1 foram usadas para identificação do nitrato de potássio e enxofre, dois 

constituintes da pólvora. Com base nos resultados apresentados, pode-se afirmar que 

existe evidência da presença de explosivos nas cédulas apreendidas.  

A segunda amostra forense estudada foi obtida de uma explosão simulada de 

cédulas de R$ 50 com o explosivo ANFO. Na simulação da explosão, o pigmento usado 

como dispositivo de segurança foi empregado. Esse dispositivo é utilizado em caixas 

eletrônicos e em caso de arrombamento é acionado causando manchas nas cédulas 

para inutilizá-las.  

Após o mapeamento da cédula pós-explosão, os dados foram tratados usando o 

algoritmo MF-ICA. As soluções do MF-ICA mostraram a presença de uma banda com 

intensidade alta na região de 1040 cm-1, o que caracteriza a presença de nitrato. A 

Tabela 3 mostra os parâmetros obtidos pelo método MF-ICA. O número de 

componentes para a área onde foi encontrado a presença de nitrato foi de 8 

componentes, este número foi selecionado pelo método EFA. A falta de ajuste na 

modelagem dos dados foi de 15,80% e a variância explicada foi de 92,09%. Devido à 

presença de ambiguidade rotacional nas soluções do MF-ICA, o coeficiente de 

correlação obtido foi de 0,48. No entanto, como a proposta do trabalho é qualitativa, a 

identificação da banda de nitrato indica a presença de explosivo.  

O explosivo empregado nessa explosão foi o ANFO, que é composto por nitrato 

de amônio com óleo combustível. A quantidade de resíduo gerada por esse explosivo é 

pequena, dado o alto rendimento da explosão. Ainda assim, o uso da espectroscopia 

Raman juntamente com métodos de resolução de curvas permitiu identificar a presença 

do explosivo. Os resultados do MF-ICA são mostrados na Figura 50. O mapa de 

concentração de cada componente recuperado permite identificar a localização desses 

componentes na superfície analisada. 

 





121 

 

amostras estudadas. No entanto, foi observado que em baixas concentrações de um 

constituinte, o MCR-ALS apresentou limitações não convergindo para a solução correta. 

Dessa forma, foi necessário a adoção de outra estratégia, como o emprego do método 

iMCR. A aplicação do MCR-ALS nas submatrizes mostrou-se eficiente e foi possível 

recuperar o espectro do explosivo. A desvantagem apresentada foi o tempo gasto na 

recuperação dos perfis espectrais. Já o MF-ICA conseguiu recuperar adequadamente 

todos os perfis espectrais dos conjuntos de dados estudados com baixa ambiguidade 

rotacional.  

Para as amostras forenses, os perfis espectrais recuperados dos explosivos 

apresentaram ambiguidade rotacional, entretanto, foi possível identificar a presença de 

explosivo pela frequência vibracional do nitrato. Dessa forma, a espectroscopia Raman 

se mostrou uma técnica sensível na identificação de explosivos. 
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6.2. Aplicação da espectroscopia Raman de imagem e quimiometria em 

Paleontologia 

 

 

6.2.1 Introdução 

 

Os fósseis, objetos de estudo da paleontologia, são restos ou vestígios de 

animais, plantas ou micro-organismos. Muitas vezes são as únicas evidências de vida 

de espécies que existiram e agora não existem mais. O entendimento do processo de 

fossilização pode fornecer informações de processos evolutivos e geológicos116.  

O processo de fossilização pode ocorrer de várias maneiras e envolve várias 

etapas. De forma geral, inicia-se com a morte do organismo, passando por processos 

enzimáticos e microbiológicos que acarretam na decomposição dos tecidos moles. O 

organismo pode ainda passar por processo de desarticulação, transporte e ser 

soterrado ou ser soterrado logo após sua morte. O soterramento acontece quando a 

água ou outro agente transporta sedimentos que recobrem os organismos, passando a 

ocorrer processos físicos e químicos, esses processos são chamados de diagênese e 

dão início à formação do fóssil. Em determinadas condições ocorre a substituição da 

matéria orgânica por minerais presentes no ambiente, onde o fóssil mantém a forma do 

organismo, sendo esse processo de fossilização chamado de mineralização116.  

Nas últimas décadas, técnicas analíticas têm sido empregadas no estudo de 

fósseis. As análises químicas são realizadas a fim de identificar sua composição, 

compreender o mecanismo de fossilização, estudar a diagênese e seus efeitos na 

preservação e formação dos fósseis, estudar processos metamórficos e investigar 

características biológicas que mudaram ao longo do tempo25,36,27.  

A espectroscopia vibracional, infravermelho e Raman, tem sido abordagens 

analíticas usadas para gerar informações moleculares de fósseis43,117,118. Os trabalhos, 

geralmente combinam informações morfológicas usando microscopia eletrônica de 

varredura e informação molecular com os espectros vibracionais.  

As pesquisas paleontológicas empregando espectroscopia Raman são 

importantes para identificar a origem biológica de fósseis, que é feita pela presença de 
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material carbonáceo encontrado nestes materiais, como o querogênio. Este material 

pode ser definido como a matéria orgânica residual após o processo de diagênese. No 

entanto, para identificar a origem biológica de fósseis é importante diferenciar entre 

material carbonáceo de origem biótica e abiótica. Porém, ainda existe uma controvérsia 

quanto a aplicação da espectroscopia Raman na identificação do tipo de carbono, sua 

estrutura e interpretação45. Uma vez que processos geoquímicos e metamórficos levam 

a matéria orgânica de origem biológica e não biológica a produtos semelhantes46. O 

material carbonáceo (independente da origem) pode sofrer, por exemplo, mudanças em 

sua composição química e estrutural devido ao o aumento do grau metamórfico, sendo 

convertido em grafite119.  

Na última década, a literatura científica têm divulgado trabalhos que mostram a 

preservação de tecidos moles em fósseis118,120,121,122. Apesar de esses resultados 

serem vistos com um pouco de ceticismo, essas descobertas só foram possíveis com o 

emprego de técnicas analíticas na paleontologia, sendo possível acessar informações 

das espécies biológicas para obter informações de processos físicos até a nível 

molecular. Estas pesquisas mostram a importância da combinação de estudos 

morfológicos e químicos para uma maior compreensão dos organismos extintos e dos 

processos geológicos que atuaram sobre eles, assim como para entender a evolução 

da vida no planeta. 

O objetivo desse estudo foi aplicar espectroscopia Raman de imagem e 

ferramentas quimiométricas de resolução multivariada de curvas para estudar a 

composição de fósseis de peixes. 

Os fósseis estudados são do período Cretáceo, que corresponde ao período de 

144 a 65 milhões de anos. O estudo sobre a composição de peixes fossilizados do 

período Cretáceo por técnicas vibracionais é pouco abordado na literatura, dessa forma, 

esse trabalho pretende ampliar o conhecimento sobre novas ferramentas para o estudo 

químico desse tipo de fósseis, assim como obter informação sobre suas características 

biológicas. 

As amostras são do peixe Rhacolepsis buccalis, espécie extinta há 125 milhões 

de anos e foram encontrados na Bacia Sedimentar do Araripe, localizada no extremo 

sul do estado do Ceará na região nordeste do Brasil, como mostra a Figura 51. 





125 

 

Várias regiões dos fósseis foram mapeadas, sendo essas regiões denominadas de área 

A1 (4mm2) que é a matriz na qual o fóssil está inserido; área A2 (2 mm2) é a região 

supostamente onde ficava localizado o coração; área A3 (2 mm2) é a região que seria o 

aparelho digestivo (estomago e intestino); área A4 (2 mm2) é a coluna vertebral e a área 

A5 (2 mm2) compreende a região dorsal. Para cada área foi realizado um mapeamento 

Raman com espectros adquiridos a cada 0,2 mm. O espectro de cada pixel foi 

coletados com 3s de exposição ao laser (20 mW) e 6 acumulações na região de 1800 a 

200 cm-1 e resolução espectral de 4 cm-1. 

 

 

6.2.3. Tratamento dos dados 

 

Após o procedimento de desdobramento do arranjo tridimensional e remoção dos 

spikes, como descrito anteriormente, foi realizada a correção da linha de base usando o 

algoritmo de alisamento Savitzky-Golay123. Uma linha de base foi estimada usando o 

filtro de Savitzky-Golay com largura da janela maior que 47 pontos e polinômio de 2ª 

ordem, a linha de base estimada foi subtraída do conjunto de dados original. Para 

estimar a linha de base empregando métodos de suavização é importante observar que 

o tamanho da janela precisa ser grande para remoção do ruído e das bandas Raman, 

mas não tão grande para não distorcer os espectros quando for realizada a subtração. 

Os espectros foram normalizados para comprimento unitário para corrigir 

diferenças de intensidades entre os espectros devido a mudanças no foco. A análise de 

componentes independentes (MF-ICA) foi empregada para obter os perfis dos 

compostos puros e sua distribuição nos fósseis.  

 

 

6.2.4. Resultados e Discussões 

 

Após o desdobramento do arranjo tridimensional para uma matriz de dados, foi 

realizada a etapa de pré-processamento. Os espectros Raman obtidos apresentaram 

efeitos secundários como ruído de fundo e spikes de raios cósmicos. Estes efeitos 
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dificultam a interpretação e modelagem dos dados e precisam ser corrigidos antes da 

aplicação das ferramentas quimiométricas. A Figura 52 ilustra o conjunto de dados 

obtidos no mapeamento dos fósseis. Para eliminar esses efeitos foram realizadas 

etapas de pré-processamento. A primeira etapa foi a retirada de spikes usando o 

algoritmo anti-spike113 desenvolvido pelo nosso grupo. Após a retirada dos spikes, foi 

realizada a correção da linha de base usando o filtro de suavização de Savitzky-Golay. 

 

Figura 52: Conjunto de espectros Raman antes do pré-processamento dos dados. 
 

A Figura 53 mostra o conjunto de dados após a remoção dos spikes e correção 

da linha de base. Após o pré-processamento dos dados, o método de resolução de 

curvas ICA foi empregado e os perfis espectrais puros e de concentração foram obtidos. 

O número de componentes foi escolhido usando a estratégia EFA (Sessão 6.1.3). 

Nesse caso, 4 componentes foram selecionados para as áreas mapeadas, no entanto, 

observou-se que somente um ou dois componentes possuíam significado químico. 
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Figura 53: Conjunto de espectros Raman após o pré-processamento dos dados. 
 

A Figura 54 mostra os principais resultados obtidos para as áreas mapeadas de 

uma amostra do fóssil. O espectro Raman recuperado do mapeamento da região (A1) 

apresenta bandas características de carbonato de cálcio, CaCO3 (calcita). A intensa 

banda em 1087 cm-1 é devido ao estiramento simétrico da ligação      , a banda em 

715 cm-1 é atribuída a deformação       e o sinal Raman observado em 284 cm-1 é 

devido a vibrações externas do       124. O perfil espectral da calcita também foi 

recuperado no mapeamento realizado na região da coluna vertebral (A4) e da região 

dorsal (A5). O carbonato de cálcio não é um componente biogênico, sendo 

consequentemente um indicador de alteração diagenética. A presença de calcita no 

fóssil indica que o processo de fossilização deu-se por mineralização, onde a matéria 

orgânica foi substituída por matéria mineral. Esse resultado era esperado, uma vez que 

o fóssil se originou a partir de rochas sedimentares que contêm carbonatos, como 

evidenciado pelo espectro Raman recuperado da região da matriz (região A1).  
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sobre condições ambientais específicas é possível a preservação destes compostos 

mesmo após milhares de anos126,121,120. Os fatores que influenciam na possível 

preservação dos tecidos moles são a decomposição, soterramento rápido e 

mineralização rápida. No caso, a mineralização precoce por carbonato, caso da 

amostra estudada, é o processo mais frequente de preservação de tecidos moles. 

A importância dos resultados obtidos com a análise do fóssil do peixe 

Rhacolepsis buccalis é a possível presença de matéria orgânica em regiões que 

supostamente ficariam localizados o coração e o sistema digestivo. Estes resultados 

abrem campo para investigação em evolução empregando a técnica de espectroscopia 

Raman de imagem e pode fornecer informação sobre características biológicas do 

peixe Rhacolepsis buccalis.  

As imagens Raman apresentadas na Figura 54 mostram a localização dos 

espectros recuperados na área do fóssil analisada. A região de coloração vermelha 

indica a presença do perfil espectral em questão. Os resultados apresentados aqui só 

foram possíveis de se obter com a aplicação de métodos de pré-processamento dos 

espectros Raman e métodos quimiométricos de resolução de curvas. 

 

 

6.2.5. Conclusões 

 

Nesse trabalho foi explorada a potencialidade da espectroscopia Raman de 

imagem em conjunto com a análise de componentes independentes para a geração de 

imagens química de fósseis. Os resultados apresentados podem ser usados para obter 

informação sobre a morfologia e composição química dos fósseis.  

Os resultados mostraram que a matriz dos fósseis encontrados na bacia do 

Araripe é constituída principalmente de calcita, composto também encontrado no fóssil. 

Indicativos da material carbonáceo foram encontrados principalmente na região do 

coração, do estomago e da coluna vertebral. 

O método de resolução multivariada de curvas, ICA, se mostrou útil na 

recuperação dos perfis espectrais e mapas de concentração. No entanto, foi necessária 

uma etapa de pré-processamento dos dados para retirada dos spikes, correção da linha 
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de base e normalização das intensidades de espalhamento Raman. A etapa de pré-

processamento permitiu a eliminação de efeitos físicos e consequentemente, a 

interpretação dos espectros. 

A metodologia apresentada é interessante para a área de paleontologia, uma vez 

que as amostras são raras. Um procedimento experimental que permite obter 

informação química e espacial sem a destruição da amostra é importante para o 

desenvolvimento científico na área. 
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CAPÍTULO 7: Conclusões Gerais 
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Nessa tese foi proposto o desenvolvimento de metodologias analíticas para a 

área de química forense e paleontologia empregando espectroscopia Raman. Tendo 

como motivação a importância do desenvolvimento de métodos de análise não-

destrutivos, com pouco ou nenhum preparo de amostra e que permitam a obtenção do 

máximo de informação com a realização de uma única análise.  

Na área forense, modelos de classificação foram construídos com o auxílio da 

ferramenta quimiométrica PLS-DA para discriminar cédulas autênticas de cédulas falsas 

e identificar a origem do óleo extraído da árvore amazônica Aniba Rosaeodora. O 

modelo de classificação desenvolvido para discriminação de cédulas foi baseado nos 

espectros Raman dos pigmentos de três regiões da cédula de R$ 50, denominadas de 

região laranja, vermelha e calcográfica. Essa última forneceu os melhores resultados, 

mostrando que a composição química da tinta calcográfica ou a concentração usada 

nas cédulas autênticas é diferente das tintas empregadas em impressoras do tipo laser 

e jato de tinta usadas na fabricação de cédulas falsas. Dois pigmentos foram 

identificados na composição da tinta calcográfica, um pigmento da classe das 

ftalocianinas e o pigmento diazo diarilida.  

Combinando a espectroscopia Raman e a análise discriminante usando PLS foi 

possível determinar se os óleos essenciais extraídos da árvore Aniba Rosaeodora eram 

provenientes do caule ou das folhas e galhos. A análise dos loadings das variáveis 

latentes e o gráfico da importância das variáveis (VIP) permitiu identificar que a 

diferença entre as fontes do óleo está na variação das quantidades dos terpenos 

presentes, especialmente o linalol. O óleo extraído das folhas e galhos é caracterizado 

por uma maior concentração de sesquiterpenos em relação ao óleo do caule, que 

contêm uma maior quantidade de monoterpenos, esses resultados estão de acordo 

com dados obtidos na literatura por cromatografia gasosa.  

O cálculo da incerteza na classificação de cada amostra classificada foi realizado 

com método de reamostragem bootstrap e permitiu a construção de modelos de 

classificação mais confiáveis, diminuindo as chances de classificação errada. A 

proposta do cálculo de incerteza para modelos de classificação multivariados preenche 

uma lacuna na validação desses modelos e abrem novas perspectivas para a aplicação 

da espectroscopia Raman e quimiometria em química forense. 
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Os modelos de classificação desenvolvidos podem ser empregados como teste 

de triagem para a análise em documentoscopia e de óleos essenciais, oferecendo 

vantagens como alta velocidade de análise, menor custo e sem geração de resíduos, 

uma vez que não é necessário um tratamento de amostras antes das análises.  

O uso da espectroscopia Raman de imagem como ferramenta analítica pode 

auxiliar na tomada de decisões para questões forenses. O emprego de métodos de 

resolução de curvas, como o ICA, mostrou-se adequado para a recuperação do perfil 

espectral e de concentração dos explosivos nas imagens Raman. A detecção de 

explosivos em cédulas com a metodologia proposta pode ser feita com exatidão, uma 

vez que o coeficiente de correlação entre o espectro Raman do explosivo puro e do 

perfil espectral recuperado pelo ICA foi acima de 0,8. O limite de detecção foi de 50 

μg.cm-2 no pixel para o explosivo TNT. 

Na comparação entre os métodos de resolução de curvas empregados no 

tratamento das imagens Raman, os resultados convergiram para soluções equivalentes 

na maioria das amostras estudadas. No entanto, foi observado que em baixas 

concentrações de um constituinte, o método MCR-ALS não convergiu para a solução 

correta. Dessa forma, foi necessária a adoção de outra estratégia, como o MCR por 

intervalos, onde foi possível a recuperação do constituinte em questão mesmo em baixa 

concentração. 

Por fim, a espectroscopia Raman de imagem foi empregada no estudo da 

composição química de fósseis, com o objetivo de obter informações sobre os 

processos de diagênese e auxiliar na compreensão da evolução dos seres vivos dentro 

de uma abordagem interdisciplinar. Os resultados mostraram a presença de calcita no 

fóssil indicando que o processo de fossilização deu-se por mineralização, onde a 

matéria orgânica é substituída por matéria mineral. Perfis espectrais que estão 

relacionados com a presença de material carbonáceo também foram recuperados das 

imagens Raman. 

As metodologias propostas empregando espectroscopia Raman de imagem e 

métodos multivariados de resolução de curvas permitem obter informação espectral e 

espacial de substâncias explosivas em superfícies de cédulas e informações da 
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composição de fósseis de peixes extintos há mais de 125 milhões de anos, sendo uma 

abertura para um novo campo de investigação em paleontologia. 
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