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Resumo

Processos judiciais advindos da apreensdo de produtos ilicitos, como drogas
e medicamentos falsificados, necessitam de comprovacdo da composicao quimica
desses produtos. Para suprir essa necessidade, novos métodos de analise quimica
gue sejam rapidos e confiaveis devem ser desenvolvidos. Essa tese propde novos
métodos de andlise qualitativa baseados em espectroscopia no infravermelho médio
por transformada de Fourier com acessorio de refletancia total atenuada (ATR-FTIR)
e dois meétodos quimiométricos de classificacdo supervisionada: analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) e modelagem independente
e flexivel por analogia de classes (SIMCA). Pela grande demanda de analises de
drogas ilicitas apreendidas, dois dos métodos desenvolvidos tém essa finalidade,
especialmente para drogas sintéticas: um método visou a identificagdo de drogas em
selos e o outro método foi usado para identificar drogas em comprimidos tipo
ecstasy. Um terceiro método foi desenvolvido para andlise de medicamentos
falsificados (sildenafila), outro setor de grande importancia para laboratérios de
guimica da pericia criminal. A validacdo analitica foi feita para atestar a eficiéncia
dos métodos desenvolvidos. As taxas de confiabilidade dos métodos para drogas
em selos, drogas em comprimidos e medicamentos falsificados foram 86,2%, 100%
e 96,4%, respectivamente. Os métodos sdo rapidos e apresentam resultados

objetivos, duas caracteristicas desejaveis para sua aplicacdo na pericia forense.

Palavras-chave: Andlise forense; quimiometria; drogas ilicitas; novas substancias

psicoativas (NPS); medicamentos falsificados; ATR-FTIR.



Abstract

Court cases must be sustained in solid evidences, thus forensic analysis of
seized products, such as illicit drugs and counterfeit medicines, must be performed.
Consequently, new rapid and reliable analytical methods must be developed. This
thesis introduces qualitative analytical methods based on attenuated total reflectance
Fourier transform infrared spectroscopy (ATR-FTIR) and two supervised
classification chemometric methods, partial least squares discriminant analysis (PLS-
DA) and soft independent modeling by class analogy (SIMCA). lllegal drugs are
responsible for most of the analyses in forensic chemistry laboratories. So, two
methods were developed to identify synthetic drugs: one for blotter samples and
other for ecstasy-like tablets. A third method was developed for the analysis of
counterfeit medicines (sildenafil), which is an important group of seized samples for
forensic chemistry. Each method was validated to prove its effectiveness. Reliability
rates of the methods for drugs in blotters, drugs in tablets and counterfeit medicines
were 86.2%, 100% e 96.4%, respectively. The developed methods are rapid and

produce objective results, which are desirable features of forensic analysis methods.

Keywords: Forensic analysis; chemometrics; illicit drugs; new psychoactive

substances (NPS); counterfeit medicine; ATR-FTIR.
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1. Introducéo

A taxa de criminalidade em Minas Gerais esteve em ascensdo nos anos de
2011-2012, mesmo com o0 crescimento dos investimentos em informagcao e
inteligéncia, policiamento e defesa civil no estado!. No relatério do Férum Brasileiro
de Seguranca Publica de 2016, os indices de criminalidade em Minas Gerais
diminuiram, mas o estado ainda se destacou pela elevada taxa de crimes
relacionados ao trafico de entorpecentes?. Com o grande numero de crimes,
aumenta, também, o trabalho de pericia criminal. Assim, para atender a essa
demanda, novos métodos de analise que permitam resultados rapidos sao
desejados. Para pericias de composicdo quimica, as técnicas de analise direta,
como espectroscopia no infravermelho (IR) médio, aliadas a andlise multivariada,
possibilitam analises rapidas, com pouco ou henhum preparo de amostras. Além de
compatibilizar a frequéncia de analise, esse tipo de método fornece resultados
objetivos, reduzindo a subjetividade do perito na avaliacdo de uma andlise, por
exemplo, na identificacdo de cores em testes colorimétricos.

Dessa forma, uma parceria com o Instituto de Criminalistica da Policia Civil de
Minas Gerais (IC-PCMG) possibilitou a realizagdo dessa tese, cujo objetivo foi
desenvolver métodos para analises forenses empregando espectroscopia no
infravermelho e quimiometria.

Os métodos foram propostos para andlise de trés tipos de amostras que
compdem grande parte da rotina de um laboratério de quimica forense: selos
contendo drogas, comprimidos tipo ecstasy e medicamentos contendo o principio

ativo sildenafila.



2. Revisao bibliografica

2.1. Quimicaforense?®

O convivio em sociedade é sempre gerido por regras, sejam do direito formal
ou dos costumes de uma comunidade. Eventualmente, essas regras podem ser
transgredidas e disputas entre as partes podem se estabelecer. No direito moderno,
um juiz arbitra a resolucdo do conflito, devendo ser imparcial e baseando-se nos
fatos apresentados. Contudo, esses fatos devem ser comprovados materialmente,
sempre que possivel, para embasar a decisédo do juiz.

A comprovacao dos fatos, nos casos que envolvem crimes, cabe ao perito
criminal, também chamado cientista forense. Esse profissional usa conhecimentos
de diversas areas da ciéncia para comprovar materialmente se ha ligacao entre um
vestigio e um crime. Ou seja, ciéncia forense € a ciéncia que se presta ao forum, ao
tribunal. No Brasil, as ciéncias forenses sdo parte necessaria ao processo penal,
pois o Codigo de Processo Penal* estabelece:

Art. 158. Quando a infracdo deixar vestigios, sera
indispensavel o exame de corpo de delito, direto ou indireto,
nao podendo supri-lo a confissdo do acusado.

Art. 159. O exame de corpo de delito e outras pericias serao
realizqdos por perito oficial, portador de diploma de curso
superior.

Dessa forma, a pericia deve sempre ser realizada (Art.158) por pessoa com
conhecimento cientifico (Art.159).

A quimica é uma das principais divisées da ciéncia forense. O conhecimento
guimico € usado em diversas areas da pericia, desde o local de crime até os
laborat6rios de criminalistica. No local de crime, reagentes quimicos ajudam a

identificar marcas de sangue e impressodes digitais latentes. JA nos laboratorios,

diversos tipos de amostra podem ser analisados para a identificacdo, quantificacao
2



ou qualificacdo de seus componentes usando um conjunto de técnicas analiticas
modernas. Dentre as principais amostras analisadas pela quimica forense, podem-

se citar as drogas ilicitas, medicamentos, explosivos, entre outras.

2.2. Drogas de abuso

O uso de drogas pelo homem ¢€ relatado ha milénios, especialmente para
efeitos medicinais. Contudo, algumas drogas possuem efeitos psicotrépicos, ou seja,
agem no sistema nervoso central. Esses efeitos alteram o humor, a consciéncia, 0s
pensamentos, 0s sentimentos e, consequentemente, 0 comportamento®. Drogas
com esses efeitos sdo relatadas em diversas civilizagbes para uso em rituais
religiosos. Podem-se citar o uso de cogumelos do género Psylocybe, que contém
triptaminas, nos Andes®; do cacto peiote (Lophophora williansii), que contém
mescalina, no México®; da papoula (Papaver somniferum), que contém opioides, na
Asia e na regido do mar Mediterraneo’; e da ayahuasca (Banisteriopsis caapi e
Psychotria viridis), que contém dimetiltriptamina, no Brasil®.

Nos ultimos séculos, porém, 0s psicoativos passaram a ser usados de forma
abusiva, 0 que tem causado problemas sociais. Por isso, em resposta aos
problemas causados pelo abuso de drogas, varios paises se mobilizaram para
regular o uso de substancias psicotropicas. Assim, em 1971, foi assinada a
Convencédo para Substancias Psicotropicas, que direciona o controle internacional
dessas drogas®?0.

No Brasil, as substancias quimicas controladas, sejam restritas ou proscritas,
sdo reguladas pela Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) por meio da
Portaria 344/981. Nesta Portaria, as substancias sdo classificadas de acordo com a

necessidade de seu controle, sendo consideradas restritas as substancias que sao
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permitidas para finalidades especificas, como morfina em uso medicinal, e proscritas
as substancias que séo proibidas. Grande parte das drogas de abuso consta na
referida Portaria, nas listas de substancias proscritas — Listas F1 e F2. Com as
recentes inovacdes no trafico de drogas de abuso, 21 substéncias foram
adicionadas a Portaria 344/98 em fevereiro de 2014, passando a serem controladas
no pais, incluindo varias fenetilaminas!?. Essa atualizacdo foi um marco para a
regulacdo de novas drogas no pais, devido ao grande nimero de novas substancias
psicoativas (NPS - new psychoactive substances) adicionadas, e foi seguida por
outras 12 atualiza¢gBes até margo de 2016.

Contudo, o numero de diferentes NPS que foi reportado ao Escritério das
Nacdes Unidas para Drogas e Crimes (UNODC — United Nation Office on Drug and
Crime) aumentou significativamente, chegando a 739 em 2016*3. Assim, a incluséo
de drogas na Portaria 344/98 de forma nominal ndo acompanhava a evolucédo do
mercado de drogas ilicitas. Por isso, em maio de 2016, a ANVISA publicou a RDC n°
79/2016, em que foi adicionado a Portaria 344/98 o sistema genérico por classe
estrutural de substancias proscritas, a exemplo de outros paises4.

Na RDC n° 79/2016, 10 estruturas de canabinoides sintéticos foram incluidas
como classes estruturais. Dessa forma, todas as substancias pertencentes a essas
classes estruturais devem ser consideradas proscritas, excetuando as substancias
gue sejam explicitamente permitidas pela propria norma. Esse sistema possibilita
gue drogas ainda sem ocorréncia no mercado possam ser previamente proibidas.
Além das classes estruturais de canabinoides sintéticos, em 2017, a classe
estrutural de catinonas sintéticas foi incluida na Portaria 344/98 pela RDC n°
175/2017. Outras 10 atualizacbes ja foram feitas até dezembro de 2017, mas

destaca-se que com a adicdo das classes estruturais de canabinoides e catinonas, a
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lista de substancias proscritas da ANVISA ja passou a abranger mais de 51% dos

NPS reportados & UNODC até 2016%3.

2.2.1. Fenetilaminas

As fenetilaminas, ou feniletilaminas, sdo uma classe de substancias
compostas por um grupo fenila e um grupo amino ligados por dois carbonos (etil).
Devido as diversas posi¢cdes em que se podem fazer substituicbes no esqueleto
dessas moléculas (Figura 2.1), as possibilidades de criagdo de novas fenetilaminas

sdo diversas.

Figura 2.1 — Estrutura quimica das fenetilaminas

R2 R

Existem fenetilaminas naturais, produzidas por plantas ou animais, as quais
podem ser usadas, por exemplo, como medicamentos. Podem-se citar a
feniletilamina, um neurotransmissor natural encontrado no cérebro e que pode ser
suplementado para tratamento de déficit de atencédo?’®, e a efedrina, encontrada nas
plantas do género ephedra, que é utilizada como broncodilatador no tratamento das
vias respiratorias'®. Por outro lado, muitas fenetilaminas possuem efeitos
psicotropicos, como estimulante ou alucinégeno.

Muitas moléculas dessa classe tiveram sua sintese e seus efeitos

psicotropicos descritos por Alexander Shulgin e Ann Shulgin no livro PiIHKAL: A
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Chemical Love Story, em 19911718, Muitas fenetilaminas ndo constam nas listas de
regulacdo de entorpecentes, apesar de seus efeitos serem conhecidos, e outras s6
foram adicionadas recentemente a essas listas. Com isso, diversas dessas drogas
foram vendidas legalmente para fins recreativos. Essas drogas sdo enquadradas na
classe de NPS pelo UNODC, e seu consumo tem sido tratado como um problema de
saude publica®®.

Dentre as fenetilaminas podem ser feitas classificagdes de acordo com o0s
grupos ligados ao esqueleto principal da molécula. Uma classe bastante conhecida é
a das anfetaminas, na qual se incluem anfetamina, metanfetamina, ecstasy (MDMA,
3,4-metilenodioxi-metanfetamina). Outra classe que tem sido comercializada
ilegalmente é a classe dos NBOMe’s. As estruturas das fenetilaminas anfetamina,
25C-NBOMe, 2,5-dimetoxi-fenetilamina (2C-H) e metalilescalina (MAL) séao
apresentadas na Figura 2.2. Mais detalhes sobre essas drogas sédo apresentados no

Capitulo 3.

Figura 2.2 — Estruturas quimicas de: (A) anfetamina; (B) 25C-NBOMe; (C) 2C-H; e
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2.2.1.1. Catinonas

Dentro das fenetilaminas, um destaque especial deve ser dado as catinonas,
pois essa é a segunda maior classe de NPS reportada ao UNODC, segundo o
relatorio anual de drogas do UNODC de 2017%3.

As catinonas sdo uma classe de substancias derivada da catinona (Figura
2.3A), um psicoestimulante encontrado no arbusto Catha edulis’®. Pela sua
estrutura, a catinona e seus derivados também sao pertencentes a classe das
fenetilaminas. Uma comparacao entre as estruturas da catinona e da anfetamina
mostra que a Unica diferenca entre elas € a presenca de uma carbonila no carbono
B. Logo, algumas semelhancas historicas entre as duas classes ocorreram. Assim
como algumas anfetaminas?®, catinonas como a efedrona, também tiveram uso
medicinal, atuando no sistema nervoso central, no século XX. Contudo, 0 uso
abusivo de efedrona na URSS e nos EUA levou a inclusdo dessa droga na lista de

substancias controladas.

Figura 2.3 — Estruturas quimicas de: (A) Catinona; (B) Pirovalerona; (C) a-PVP; e (D)

PV-8

A B 0
(0]
N
NH,
C 0] D
(0]
N
N



No inicio dos anos 2000, algumas catinonas passaram a ser comercializadas
por seus efeitos psicotropicos. Essas drogas ainda ndo eram reguladas e ilegais,
sendo comercializadas como substancias de “barato” legal (legal high). Além disso,
essas drogas eram marcadas como néo indicadas para consumo humano, para
evitar fiscalizacdo sanitaria. Diversas variacées de catinonas chegaram ao mercado
nos anos seguintes'®. Além da variedade de catinonas que tém sido reportadas, a
guantidade de droga apreendida também esta em pleno crescimento. Essas drogas
comecaram a ser monitoradas pelo UNODC em 2010, e s6 em 2014 suas
apreensdes ja atingiram 1,3 toneladas. Esse valor é 3 vezes maior do que as
apreensdes ocorridas em 2013, segundo o relatdrio*3,

Algumas das principais catinonas sdo baseadas nas estruturas de drogas ja
conhecidas e buscam mimetizar seus efeitos. Por exemplo, a efedrona tem a mesma
estrutura quimica que a metanfetamina, diferindo apenas na presenca da carbonila.
O mesmo ocorre com a metilona e 0 MDMA. Por essa caracteristica, a associacao
das drogas é feita também no nome. A referéncia a catinona vem da modificacao
estrutural: uma carbonila de cetona (ketone, em inglés) no carbono [3, o0 que leva ao
prefixo BK. Assim, a metilona também é chamada de BK-MDMA, por exemplo®®.

Um dos principais grupos de catinonas é baseado na pirovalerona
(Figura 2.3B). Essa catinona e seus derivados sdo caracterizados por um anel
pirrolidino formado no nitrogénio presente na estrutura basica de catinonas. Além do
anel, uma extensao da cadeia carbénica no carbono a faz parte desses compostos.
Na estrutura da pirovalerona, substituicbes na posicdo 4 do anel aromatico sao
comuns. Ao substituir esse grupo metil por um hidrogénio, a molécula recebe o

nome de 1-fenil-2-(pirrolidin-1-il)pentan-1-ona  (Figura 2.3C) ou a-



PyrrolidinoPentioPhenone, em inglés. Essa droga ficou conhecida como
a-PVP, remetendo a pirrolidinovalerofenona?.

Diversas drogas foram sintetizadas com estrutura similar a a-PVP. Pela
alteragcao da cadeia carbdOnica no carbono a, tem-se uma série homéloga associada
com o nome a-P_P, em que o espaco € preenchido de acordo com namero de
carbonos: a-PPP remete a um propil, cadeia de 3 carbonos, enquanto a-PHP remete
a um hexil, cadeia de 6 carbonos. Destaca-se que algumas drogas ficaram
conhecidas por outro nome, PV-_, que remete a pirovalerona. O numero indicado
nessa nomenclatura é a contagem de carbonos em cadeia linear, iniciada no anel
aromatico, com esse carbono incluso. Assim, a droga PV-8 (Figura 2.3D) é
constituida por 7 carbonos lineares mais um carbono no anel fenilico. Outras
variagbes das pirrolidinofenonas incluem substituicbes no anel aromético por

halogénios, grupos alquilas, metoxilas ou ainda 3,4-metilenodioxi?’.

2.3. Medicamentos falsificados

A falsificacdo de medicamentos € um problema sério de saude publica em
todo o mundo. A Organizacdo Mundial da Saude — OMS — estima que 10,5% de
todos os medicamentos comercializados em paises de baixa e média renda séo
falsificados ou fora de especificacdo (substandard). Esse panorama afeta
principalmente os paises da Africa que dependem de grande quantidade de
medicamentos antimalaricos, os medicamentos mais falsificados no mundo?2.

Os medicamentos fora de especificacdo sdo aqueles que séo produtos
autorizados para uso médico, mas que nao cumprem com as necessarias
determinacdes de especificacdo e controle de qualidade. Em geral, eles possuem o

principio ativo do medicamento, mas a dosagem ou o rigor na producdo dos
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produtos ndo é adequada ao controle de qualidade farmacéutico. Destaca-se
também a existéncia de medicamentos que podem ser regulamentados em alguns
paises, mas ndo atender as especificacbes farmacéuticas em outros. Assim, esses
medicamentos podem ser traficados de paises em que possuem registro para
paises em que nao sdo autorizados, constituindo crime.

Ja para os medicamentos falsificados, o risco € ainda maior. O produto pode
conter o principio ativo em concentracdo diferente da indicada ou ndo conter o
medicamento. Consequentemente, o tratamento com esse produto ndo apresentara
os efeitos necessarios. Além disso, o produto pode conter outro medicamento, nao
especificado, ou usar excipientes ndo adequados para consumo, que Sao
potencialmente danosos a saude.

Apesar dos riscos, 0s pacientes recorrem a esses produtos vendidos sem
controle por diversos motivos: praticidade e conveniéncia da compra online,
constrangimento em relatar sua condicdo a um médico quando uma receita médica
€ necessaria, e pre¢co menor pelo produto.

Um grande problema que tem potencializado a venda de medicamentos
falsificados ou fora da especificacdo € a comercializacdo desses produtos na rede
de computadores (internet). Em um levantamento feito em 2008 na Europa, 62% dos
medicamentos vendidos pela internet eram falsos ou estavam fora da especificacao.
93,8% das farmécias online eram ilegais, nao tendo um farmacéutico registrado, e
90,3% dessas farmacias ndo requeriam receita médica para vender os produtos?S.

O empenho internacional no combate a venda de medicamentos ilegais é
grande. A Operagdo Pangea, da Interpol, é dedicada exclusivamente a esse
combate. Em 2017 ocorreu a sua décima edicdo, que contou com a participacédo de

123 paises. Durante a semana em que ocorreu essa operacao, foram apreendidos
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25 milhdes de medicamentos, que somaram valor estimado maior que 51 milhdes de
délares. Entre o0s medicamentos apreendidos na operacdo, destacam-se
suplementos alimentares, analgésicos, medicamentos para epilepsia, para disfuncéo
erétil, antipsicéticos e produtos nutricionais®*.

Uma das classes de medicamentos que apresenta grande quantidade de
ocorréncias de produtos fora da especificacdo ou falsificados € nomeada “produtos
para estilo de vida”. Destaca-se que ocorréncias envolvendo produtos dessa classe
foram reportadas a OMS por 37 paises, indicando que a fraude desse tipo de
produto ndo é local como no caso dos produtos antimalaricos. Os dados do relatorio

da OMS sobre falsificacdo sao mostrados na Figura 2.4.

Figura 2.4 — Produtos fora do padréo e falsificados reportados (2013-2017) a OMS:
Numero de ocorréncias (a esquerda) e numero de paises afetados (a direita)
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Os produtos para estlo de vida sdo medicamentos regulados para
tratamentos de disfuncéo erétil (DE), de queda de cabelo, para emagrecimento e 0s
anabolizantes??. Contudo, esses medicamentos também sdo usados por pessoas

sem orientagcdo médica para obter os efeitos do medicamento sem estarem doentes
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e sem necessitarem desses tratamentos. Nesses casos, 0s compradores néo

possuem receita medica e buscam os medicamentos em comercios ilegais.
2.4. Espectroscopia no Infravermelho??°

A interacdo entre a radiacao eletromagnética e a matéria é um fenébmeno de
grande interesse para a sociedade e que tem sido bastante explorado em técnicas
analiticas. Uma das técnicas que se baseia nesse fenbmeno é a espectroscopia de
absorcdo molecular na regiéo do infravermelho?’.

A regido do infravermelho é um intervalo do espectro da radiacdo
eletromagnética que abrange os comprimentos de onda entre 780 nm a 1000 um.
Essa regido do espectro eletromagnético, que possui comprimentos de onda
imediatamente maiores que a luz visivel, tem grande aplicacdo aos estudos
guimicos, pois essa faixa espectral possui energia da mesma ordem de grandeza
gue os modos vibracionais de ligacbes moleculares. A regido espectral do
infravermelho pode ser dividida em infravermelho préximo (780-2500 nm), médio
(2,5-50 pm) e distante (50-1000 pm).

O infravermelho proximo foi a primeira regido da radiagdo invisivel a ser
descoberta, por Frederick Willian Herschel em 1800%. Porém, essa regido foi pouco
utilizada na época por ter pequena relevancia no estudo de caracterizacdo de
moléculas. Por outro lado, o infravermelho médio foi bastante utilizado no século
passado por possibilitar a elucidacao estrutural de moléculas. Isso ocorreu, pois, sua
energia € compativel com os modos fundamentais de vibracdo das ligacOes
guimicas e as ligacbes possuem modos de vibracdo com energias discretas, que

podem ser explicadas por modelos de mecanica quéantica. Assim, cada ligacao tem
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uma energia especifica, permitindo identificar quando um dado grupo funcional esta
presente na substancia analisada, por exemplo.

Um modelo que explica os niveis de energia € o oscilador harmdénico
guantico, que considera as massas dos &tomos envolvidos na ligacdo e a forca da
mesma. A energia potencial E da ligacdo, de acordo com o modelo harménico

guantico, é:

E=(v+3) = |5 Eq. 1

2) 2mAl 1

em que v € 0 numero quantico vibracional, inteiro e positivo, h é a constante de
Planck, k é a constante de forca da ligacdo e u € a massa reduzida do sistema,
calculada como:

p=—t2 Eq. 2

mq+m,
sendo m1 a massa do atomo 1 e m2 a massa do atomo 2.

Porém, o oscilador harménico ndo descreve bem a energia de ligacdes para
distancias interatbmicas muito pequenas ou muito grandes. Quando os atomos
estdo muito proximos, a repulsdo couldmbica exerce uma forca para afastar os
atomos, aumentando a energia potencial do sistema. No outro contexto, quando os
atomos estdo muito distantes, a forca de atracdo dos atomos diminui, levando a
dissociacdo da ligacdo. Essas consideracoes levaram ao modelo do oscilador
anarménico. As energias potenciais dos modelos de oscilador harménico e

anarmonico podem ser vistas na Figura 2.7.
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Figura 2.7 — Modelos quanticos de (A) oscilador harmonico e (B) oscilador
anarmonico (adaptado?®)
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Pelo estudo dos modos vibracionais de ligacdes, foram construidas tabelas
gue permitem a interpretacdo de espectros de infravermelho médio pela atribuicdo
de bandas. Essas tabelas indicam as regibes em que ocorrem 0S estiramentos,
simétricos e assimétricos, as deformacfes no plano, tesoura e balanco, e as
deformacdes fora do plano, tor¢cdo e abano, para cada grupo funcional.

Devido a sua alta capacidade de identificacdo espectral, a espectroscopia de
infravermelho médio é considerada uma técnica classe A pelo Grupo de Trabalho
Cientifico para Andlise de Drogas Apreendidas (SWGDRUG - Scientific Working
Group for Analysis of Seized Drugs)®®. Além de classificada como excelente, a
espectroscopia de infravermelho é tida como a técnica de maior capacidade de
discriminagdo para a analise de compostos puros, podendo discernir entre

diasteroisbmeros e também formas de sais, bases ou acido de uma mesma

substancia®.
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2.4.1. Espectrometro no infravermelho por Transformada de Fourier

com Refletancia Total Atenuada — ATR-FTIR

A evolugéo instrumental proporcionou grandes avancos para a espectroscopia
no infravermelho. Um dos grandes avancos foi o desenvolvimento de
espectrometros com Transformada de Fourier (FT — Fourier Transform). Esses
instrumentos se fundamentam no efeito de interferéncia de ondas e produzem como
resultado os interferogramas. Como a interferéncia depende do comprimento de
onda, a separacdo dos comprimentos de onda por um monocromador, usada em
instrumentos de IR dispersivos, é desnecessaria, pois o proprio sinal de interferéncia
traz informacéo sobre o comprimento de onda.

Contudo, o interferograma € um gréfico de intensidade em funcdo do tempo.
Por isso, 0 uso de transformada de Fourier é necessario para que o grafico seja
representado no dominio de frequéncia e possa ser interpretado, na forma de um
espectro de infravermelho. O tempo necessario para registrar um interferograma é
menor que um segundo, portanto, o ganho em tempo de aquisicdo do espectro é
notavel, além de propiciar uma melhor relagéo sinal/ruido pelo registro de dezenas
de interferogramas sequenciais na mesma amostra.

Outro grande avanco na espectroscopia no infravermelho foi o uso de
acessorios de refletancia total atenuada (ATR — attenuated total reflectance) para a
aquisicao dos espectros. A reflexdo total ocorre quando um feixe de radiacdo esta se
propagando em um material com alto indice de refracédo e é refletido na superficie
desse meio. Porém, a reflexdo ndo ocorre totalmente na superficie. Parte da
radiacdo penetra no material que estd em contato com essa superficie antes de ser

refletido. A essa radiacdo € dado o nome de onda evanescente. Nesse material, a
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onda evanescente pode ser absorvida nos comprimentos de onda especificos em
gue o material absorve e, assim, a radiacao refletida tera sua intensidade atenuada
nesses comprimentos de onda. Dessa forma, o registro dos comprimentos de onda
em que a radiacao foi atenuada forma o espectro de infravermelho.

Na pratica, a intensidade da onda evanescente € muito pequena. Para tornar
viavel uma absorcao significativa dessa radiacdo, os equipamentos de ATR-FTIR
séo feitos com um cristal de alto indice de refragdo, mais comumente, diamante,
germanio ou ZnSe, posicionado com angulos precisos de forma que o efeito de
reflexdo ocorra véarias vezes ao longo do cristal. O efeito de ATR pode ser
visualizado na Figura 2.8. Além disso, os modulos de ATR possuem uma prensa
para compactar a amostra na interface do cristal, aumentando a quantidade de

espécies absorventes na regido da onda evanescente.

Figura 2.8 — Cristal ATR (adaptado3?)

Fonte Detector

Cristal —

Nesse tipo de equipamento, as amostras podem ter seu espectro medido
diretamente, sem necessidade do preparo de pastilhas, como acontecia nos
espectrébmetros de infravermelho convencionais que predominavam até o final do
século passado. Isso faz com que 0 equipamento seja mais pratico e versatil,
podendo ser usado para analisar sélidos e liquidos. Dessa forma, as andlises séo
mais rapidas e tém menor custo, pois ndo ha gasto de insumos para preparar a
pastilha, além da possibilidade de realizar analises ndo destrutivas, como em

amostras de papel. Além disso, destaca-se que o0s espectros de reflectancia, obtidos
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em equipamentos com ATR, apresentam grande correspondéncia com 0S espectros
de transmitancia obtidos com pastilhas. Isso possibilita a comparacédo espectral e

uso de bibliotecas, independentemente do tipo de equipamento IV utilizado.
2.5. Quimiometria®

A quimiometria € uma disciplina que faz uso de matematica, estatistica
multivariada e sistemas computacionais para a resolugdo de problemas quimicos®%.
Uma das aplicacbes da quimiometria é na exploracdo de padrbes de informacao
relevantes presentes em um grande conjunto de dados, mas ndo perceptiveis sem o
uso da analise multivariada. Esse é o principal objetivo da andlise de componentes
principais (PCA — principal component analysis). Nesta técnica, os dados originais,
e.g. espectros, sdo decompostos em outro sistema de coordenadas néao
correlacionadas, ou seja, ortogonais, com finalidade de reduzir a dimenséo espacial,
destacando as informacdes de maior variancia.

Os métodos de andlise exploratéria, como a PCA, permitem a interpretacao
dos dados pela reducdo de sua dimensionalidade e possivel visualizacdo de
padrdes das relacdes entre as amostras em graficos de escores de componentes
principais (PC - principal component). Porém, estes métodos s&o nao
supervisionados, isto é, ndo possuem uma etapa de calibracao/treinamento do
modelo. Dessa forma, ndo é possivel fazer inferéncias objetivas sobre os dados.
Para contrapor essa incapacidade dos métodos nao supervisionados,
desenvolveram-se os métodos de classificacdo supervisionada. Os métodos de
classificacdo supervisionada podem ser separados em métodos de analise
discriminante e em métodos de modelagem de classe®. A Figura 2.5 ilustra a forma

de classificacdo destes dois tipos de métodos.
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Figura 2.5 — Sistema de classificacao para andlise discriminante (a esquerda) e
modelagem de classe (a direita) (adaptado)

Classe A ""‘\

/@ ..
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i ./
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Um importante parametro das analises supervisionadas é referente a ordem

Classe B

|
]

dos dados das variaveis dependentes (Y). Muitas vezes, a classificacdo
supervisionada se baseia na separacao binaria, por exemplo, se uma amostra
contém ou ndo um dado analito. Assim, apenas uma classificacdo é feita e € dito
gue se trata de uma andlise de ordem um. J4 para a andlise classificatéria de ordem
dois, ha a possibilidade de previsdo de mais de duas classes simultaneamente e a
discriminacéao deixa de ser binaria. Dessa forma, uma amostra pode pertencer, por
exemplo, a classe A, B ou C, podendo ainda pertencer a mais de uma classe
simultaneamente ou a nenhuma classe. Uma forma de organizar a informacéo de
classes matematicamente € atribuir um valor a cada amostra, por exemplo, 1 a
amostras pertencentes a uma classe e 0 a amostras ndo pertencentes a essa

classe. Uma forma de organizar a matriz Y € ilustrada na Figura 2.6.
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Figura 2.6 — Organizacgéo da matriz Y para um modelo de ordem dois (adaptado®’)

X Y Classe

A

2.5.1. PLS-DA

Nos meétodos de analise discriminante, as variaveis independentes (sinais
analiticos, no bloco X) séo correlacionadas com o espaco das variaveis dependentes
(valores de referéncia/variaveis categéricas, no bloco Y), que contém as informacdes
objetivas, ou de atribuicdo de classe, das amostras.

Existem diferentes métodos para analise discriminante. Um dos mais
importantes, devido ao seu uso ser bastante difundido nos dltimos anos, € a analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA — partial least squares
discriminant analysis). Esse método se baseia no modelo de calibracdo multivariada
PLS, no qual se faz a decomposicdo simultdnea dos espacos X e Y. Como
consequéncia da decomposicdo simultdnea, ocorre uma pequena perda de
ortogonalidade em relacdo a decomposi¢cdo por PCA. Assim, 0 novo sistema de
coordenadas é formado pelas denominadas variaveis latentes (VL).

Para a decomposicao, a matriz X n xp, COMposta por n amostras e p variaveis,
e a matriz Y n x k, composta por n amostras e k respostas analiticas, sdo
decompostas em uma soma de A variaveis latentes. Neste momento, destaca-se a

variacdo de k. Em casos mais simples, k é igual a um e y é um vetor, o que
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representa apenas uma resposta analitica a ser calibrada (PLS1) ou uma
classificacdo binaria em uma classe (PLS1-DA). JA quando ha& mais de uma
resposta analitica, ou mais de uma classe para a analise discriminante, tem-se que k
€ maior que um, fazendo com que Y seja uma matriz. Devido a dimenséao de Y, os
métodos passam a ser chamados PLS2 e PLS2-DA, respectivamente.

A decomposicéao é feita segundo as equacbes 3 e 4.

X=TP' +E=Yt;,p ,+E Eq. 3

y:UQ’+F:Zqu,A+F Eq4

em que T e U sdo as matrizes de escores das matrizes X e Y, respectivamente, P e
Q séo as matrizes de pesos (loadings) de X e Y, respectivamente, e E e F sdo os
residuos de X e Y, respectivamente. O vetor de coeficientes de regresséao linear b
correlaciona os blocos X e Y de forma linear, para A variaveis latentes, de acordo

com a equacgao 5.
uA = bAtA Eq 5

Os valores de ba sdo agrupados na matriz diagonal B, que contém os
coeficientes de regressdo entre as matrizes de escores T de X e U de Y. A melhor
relacdo linear possivel entre os escores desses dois blocos é obtida por meio de
pequenas rotacdes das variaveis latentes dos blocos de X e Y. Os valores previstos
para novas amostras (Y) podem ser ent&o calculados de acordo com a equac&o 6,

com base nos novos escores T*.
Y=T'BQ Eq. 6

O numero de variaveis latentes € de grande importancia, pois altera a
guantidade de informacdo que serd modelada. Se o nuamero de VL for muito

pequeno, ocorre o0 subajuste e o modelo nédo é capaz de explicar toda informacéo
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sistematica dos dados, apresentando méa capacidade preditiva. No caso oposto,
modelando um numero de VL muito grande, ocorre o0 sobreajuste e parte da
informacé&o aleatoria, e.g. ruido instrumental, € incorporada ao modelo. Isso faz com
gue os resultados da calibracdo sejam supermodelados apresentando erros de
previsdo nao realistas, e, portanto, incompativeis com a capacidade de previsao
para novas amostras independentes. Dessa forma, o nimero de VL é escolhido em
um procedimento de validacdo cruzada, baseado em processos de reamostragem,
buscando o menor erro para amostras externas ao modelo previstas durante esta
etapa. Um parametro que pode ser usado para avaliar esse erro nos métodos de
classificac@o supervisionada € o erro de classificacdo de calibragdo cruzada (CVCE
— cross-validation classification error), que pode ser avaliado individualmente para
cada classe ou como uma média para um modelo multiclasse.

Para o funcionamento das operacfes matematicas, as identificacbes de
classes precisam ser transformadas em nameros. De forma usual, atribui-se o valor
1 para as amostras pertencentes a classe de interesse e o valor O para as amostras
nao pertencentes a essa classe. Por fim, um valor de corte é definido para separar
os valores de previsdo que sao considerados pertencentes a classe. Esse valor é
chamado de limite de corte ou limiar (threshold). De forma simples, pode-se definir
um valor arbitrario para esse limite, por exemplo, 0,5. Assim, os valores de y maiores
gue 0,5 sdo considerados 1, pertencentes a classe, e 0s valores de y menores que
0,5 sédo considerados 0, ndo pertencentes a classe. Contudo, Brereton e Lloyd

descreveram alguns erros comuns na defini¢cdo do limiar para métodos qualitativos®’.

Uma forma de atribuir esse limite é usar estatistica Bayesiana.
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O teorema de Bayes usa informacdes prévias de probabilidade para definir a
probabilidade de eventos futuros. Para apresentar essa teoria, considere que todas

as amostras (eventos) sao pertencentes a classe 1 ou a classe 0. Assim:
P(1ly) + P(0ly) =1 Eq.7

Pelo teorema de Bayes, a probabilidade de um evento pertencer a classe A

dado umvalor dey é:

_ P(yI1)+P()
P(1ly) = P(y|1)«P(1)+ P(¥]0)+P(0) -

onde P(1) e P(0) sdo as probabilidades de ocorréncia de eventos futuros
pertencentes a 1 e 0, respectivamente. Se considerarmos que a probabilidade de
observar, futuramente, um evento 1 é equivalente & quantidade de eventos 1
ocorridos a priori, ou seja, a probabilidade futura é semelhante a probabilidade dos

eventos ocorridos, a equacéao pode ser simplificada para:

___POID
PaD) =25 rom =49

E de forma complementar:

o)
PO = 25100+ ry1D Eq. 10

Essas duas equacdes descrevem a distribuicdo de probabilidade para cada
evento, 1 e 0, e se interceptam em um unico valor em que P(1]y) e P(Oly) sdo iguais
a 0,5. Dessa maneira, é possivel calcular o valor de y para o qual as probabilidades
de um evento pertencer as classes 1 e 0 sao iguais, e esse valor de y é definido

como o limite de corte bayesiano.
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2.5.2. SIMCA

O método SIMCA — Modelagem flexivel e independente por analogia de
classe (Soft Independent Modelling of Class Analogy) — foi desenvolvido por Svante
Wold em 1976%. Nesse método de classificagdo supervisionada, usa-se o conceito
de modelagem de classes. Diferentemente da analise discriminante, métodos de
modelagem de classes identificam os padrdes de informacdo da classe que sera
modelada, de maneira independente dos padrbes de informacdo de conjuntos
externos a essa classe. Assim, o modelo faz a atribuicdo de uma amostra: se ela
pertence ou ndo pertence a classe modelada®.

O SIMCA se beneficia dos dois conceitos que lhe ddo nome. Soft modelling,
ou modelagem flexivel, permite que as classes se sobreponham, sem fazer distincdo
rigida entre elas. Assim, uma amostra pode pertencer a uma classe, a mais de uma
classe ou a nenhuma das classes. JA a modelagem independente (Independent
modelling) € uma caracteristica ainda mais Gtil aos modelos quimiométricos. Por
causa da modelagem independente, cada classe € modelada separadamente e néo
e influenciada por amostras de outras classes. Isso também é til para atualizagéao
de modelos, pois pode-se incluir novas classes ao modelo SIMCA sem alterar as
classes ja modeladas.

No método SIMCA, essa modelagem é feita usando PCA. Um modelo PCA é
feito para cada classe usando apenas amostras pertencentes a essa classe
especifica. Por fim, o modelo SIMCA compila os modelos PCA de cada classe para
fazer as atribuicoes.

A construcao dos modelos PCA é feita por decomposicdo da matriz X em
escores T e pesos P, restando a matriz de residuos E como descrito na

equacdo 3 (pagina 20). Como o modelo PCA de cada classe € construido
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independentemente, o numero de PC para a modelagem de cada classe pode ser
diferente, de forma a otimizar a classificacao.

Para a classificacdo, o modelo SIMCA avalia os escores e o0s residuos
espectrais de cada amostra dentro da PCA para a classe modelada, sob um
determinado limite de confianca. Assim, amostras que apresentem residuos
espectrais maiores do que o limite estimado ou que ndo se enquadrem no elipsoide
de confianga das componentes principais sdo considerados como ndo pertencentes
a classe modelada. Matematicamente, o método SIMCA calcula a distancia de uma
amostra ao centro da classe modelada, segundo a equacado 11, onde di é a distancia
da amostra i a classe, Q refere-se aos residuos espectrais e T?> de Hotelling, que
representa a influéncia de cada amostra na parte modelada dos dados, € calculado
a partir da matriz de escores. T29s5% € Qosy% S&0 valores limites calculados para 95%

de confianga®.

2 2
_ (. T% Q
dl B (ngs%) + (Q95%) Eqg. 11

Discussdes recentes tém ocorrido na literatura sobre as potenciais vantagens
de métodos de modelagem de classe sobre métodos discriminantes quando
aplicados a problemas de verificacdo de autenticidade de amostras®®“°, Como o
SIMCA modela apenas as amostras da classe de interesse, ndo € necessario ter
amostras que representem as situacfes externas a essa classe. Na pratica, o
universo de amostras nao auténticas é virtualmente infinito, logo ndo é possivel ter
amostras que representem todas as situacdes possiveis. Dessa forma, modelos de
analise discriminante aplicados na verificacdo de autenticidade, sendo locais, sédo

Uteis apenas para classificar os tipos de amostra ndo auténticas que foram usados

na fase de treinamento. Uma alternativa para contornar essa limitacdo em analises
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discriminantes é o uso de uma robusta deteccdo de amostras andmalas*:2. Por
outro lado, os métodos de modelagem de classe ndo sofrem com essa limitacéo,
pois todas as amostras que forem diferentes da classe modelada s&o néao
auténticas.

Contudo, deve-se ter cautela, pois uma amostra auténtica que nao tenha seu
padrdo de informacdo modelado, também sera classificada como ndo auténtica.
Logo, a classe modelada deve conter o maximo de padrbes de informagéo
possiveis, abrangendo as diversidades que possam compor a classe de amostras
auténticas. Nesse aspecto, destaca-se a possibilidade de diferentes marcas de um
mesmo produto, que devem ser incorporados na classe modelada sempre que

possivel.
2.5.3. Validac&o de métodos qualitativos3-4¢

Um dos motivos para se usar meétodos de classificacdo supervisionada, em
detrimento da andlise exploratéria, é que se tratam de métodos com resultados
objetivos e probabilidades associadas a esses resultados. Com isso, esses métodos
podem ter sua confiabilidade atestada em um processo de validacdo. As figuras de
mérito (FOM — figures of merit) mais usuais para a validacdo de métodos qualitativos
sdo as taxas de falso-positivo e falso-negativo. Além dessas, existem outras figuras
de mérito, como taxa de sensibilidade, taxa de seletividade e acordancia.

Um resultado é denominado falso-positivo (FP) quando uma amostra nao
pertencente a uma classe € classificada como pertencente a esta pelo método, e,
complementarmente, um resultado é denominado verdadeiro-negativo (TN — true-
negative) quando uma amostra nao pertencente a classe é corretamente classificada

como nao pertencente a esta. A taxa de falso-positivo (TFP) é definida pela
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guantidade de amostras FP em relacdo a quantidade total de amostras que néo
pertencem a classe.

Da mesma forma, um resultado é denominado falso-negativo (FN) quando
uma amostra pertencente a uma classe é classificada como néo pertencente a esta,
e, complementarmente, um resultado é denominado verdadeiro-positivo (TP — true-
positive) quando uma amostra pertencente a classe é corretamente classificada
como pertencente a esta. A taxa de falso-negativo (TFN) é definida pela quantidade
de amostras FN em relacédo a quantidade total de amostras que pertencem a classe.

A TFP e TFN sao consideradas figuras de mérito relacionadas a veracidade
do método. Outra FOM usada para expressar a veracidade de métodos qualitativos
€ a taxa de confiabilidade (TCF), definida como a diferenca entre o total de analises
e as taxas de resultados falsos, TFP e TFN. Essas FOM s&o descritas pelas

equacbes 12 a 14.

FP

TFP = ——+100% Eq. 12
FN

TFN = ———+100% Eq. 13

TCF = 100% — (TFP + TFN) Eq. 14

De forma analoga as TFP e TFN, a taxa de sensibilidade (TSN) é definida
pela razdo entre TP e todas as amostras pertencentes a classe, e a taxa de
seletividade (TSL, também chamada de especificidade) é definida pela razdo entre
TN e todas as amostras ndo pertencentes a classe. Essas FOM séo consideradas
parametros de incerteza, diferentemente das TFP e TFN. A TSN e TSL s&o descritas

nas equacoes 15 e 16.

TP
TP+FN

TSN =

* 100% Eqg. 15
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TN
TN+FP

TSL =

« 100% Eqg. 16

Uma FOM importante para a validacdo de um método é sua precisdo. Para
métodos qualitativos, a precisdo é calculada como a probabilidade de amostras
idénticas apresentarem o mesmo resultado frente ao método, ou seja, positivo-
positivo ou negativo-negativo. Em condicbes de repetitividade, essa FOM é
chamada acordancia (ACO) e em condicbes de precisdo intermediaria ou
reprodutividade, denomina-se concordancia (CON)*’. A ACO e CON s&o descritas

nas equacoes 17 e 18.

k(k—1)+(n—k)(n—k—-1)]
n(n-1)

Aco =1

* 100% Eq. 17

__ 2k(k-nb)+nb(nb—1)—ACO[nb(n-1)]

CON n2b(b-1)

*100% Eq. 18

onde n é o0 numero de amostras por ensaio € k € o numero de resultados

concordantes em cada ensaio.
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3. Classificacéo de drogas em selos

3.1. Introducao

O selo € uma forma de apresentacdo de drogas com grande apelo
psicodélico. Usualmente, os selos sdo feitos de papel absorvente, por exemplo,
mata-borrdo, e apresentam estampas muito coloridas que remetem a culturas
alternativas ou diretamente ao uso de drogas®. Uma cartela de selos apreendida é

mostrada na Figura 3.1.

Figura 3.1 — Cartela de selos apreendida

Historicamente, o selo foi usado para comercializar a Lisérgida, ou dietilamida
do &cido lisérgico (LSD - Lysergsaurediethylamid), uma droga sintética que produz
forte efeito alucindbgeno a partir de baixas doses. Seu uso foi bastante difundido
durante a década de 1970, auge do movimento hippie®.

Ainda hoje, o LSD é comercializado na forma de selos. Porém, diversos casos
tém sido reportados em que selos apreendidos continham alucinégenos da classe
das fenetilaminas*®-°°. Essa mudanca esta causando diversos problemas, tanto para
0 sistema de saude quanto para o sistema policial. No sistema de saude, varios

casos tém sido reportados de pessoas que procuram atendimento médico devido a
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overdoses, mas que néo séo tratadas adequadamente por ndo saberem qual foi a
droga ingerida. Ja no sistema policial, muitas das novas drogas ndo estao
relacionadas nas listas de substancias proibidas e, quando estdo, nem sempre
possuem métodos de analise estabelecidos.

Entre as drogas que tém sido identificadas em amostras de selos estdo os
NBOMe’s, cujo nome é uma referéncia ao substituinte 2-metoxi-benzila ligado ao
nitrogénio. Essa classe de drogas contém substéncias consideradas potentes
alucinégenos, mesmo em pequenas quantidades, o que permite que sejam usadas
em selos absorventes*®. Atualmente, entre as drogas apreendidas na forma de selos
em MG, as mais comuns sdo da classe de NBOMe’'s>?.

Porém, com as mudancas nas listas de controle de drogas é esperado que as
drogas traficadas atualmente, recentemente proibidas, sejam menos atraentes aos
traficantes e aparecam outras substancias psicoativas ndo controladas que,
portanto, poderdo ser vendidas legalmente®?.

Um exemplo de droga ndo controlada que entrou recentemente no mercado é
a metalilescalina (MAL). A primeira vez que essa droga foi reportada por apreensao
policial foi em 2013 na Suécia®®, enquanto, no Brasil, selos contendo essa droga
foram apreendidos em MG em 2014°%. Até hoje (fevereiro/2018) a MAL ndo consta
na lista de substancias controladas do Brasil*!. Quanto a legislagdo internacional,
apenas a Suécia considera a MAL como uma substéncia controlada®“.

Em laboratdrios de analise forense, os selos sédo testados com o reagente de
Ehrlich®. Esse reagente é utilizado em um teste colorimétrico para identificar grupos
indol, o qual esta presente no LSD. Contudo, a quantidade de LSD presente em
selos é muito pequena, da ordem de 60 pg®. Por isso, resultados falso-negativos

sdo comuns. Além disso, para outras drogas que tém sido encontradas na forma de
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selos, como os NBOMe’s, ainda nao existem testes colorimétricos especificos. Além
disso, 0s ensaios colorimétricos ndo sdo considerados suficientes para conclusao de
um laudo®°. Por isso, os métodos instrumentais sdo usados para analisar esse tipo
de amostra. As principais técnicas descritas para esse tipo de analise séo
cromatografia gasosa acoplada com espectrometria de massas (GC-MS, Gas
Chromatography Mass Spectrometry) e cromatografia liquida acoplada com
espectrometria  de massas  (LC-MS, Liquid Chromatography  Mass
Spectrometry)*®55°¢ Esses métodos requerem uma etapa de extracdo e posterior
filtracdo. A extragdo € comumente feita com metanol sob agitagdo durante 15 a 60
minutos.

Técnicas de analise direta ja foram empregadas para analise de selos.
Romao e colaboradores empregaram espectrometria de massas com ionizagao
ambiente branda por spray-sénico (EASI-MS — Easy Ambient Sonic-spray lonization
Mass Spectrometry)®’, Kauppila e colaboradores usaram espectrometria de massas
com fotoionizacdo a pressdo ambiente por dessorcdo (DAPPI-MS — Desorption
Ambient Pressure Photoionization Mass Spectrometry)®8, Risoluti e colaboradores
usaram espectroscopia no infravermelho proximo (NIR — near infrared)®® e Coelho
Neto usou ATR-FTIR®, Destaca-se, contudo, as vantagens da ATR-FTIR, que é
mais barata que as técnicas que usam espectrometria de massas e proporciona
sinal analitico mais seletivo e intenso que a espectroscopia NIR.

Apesar de ATR-FTIR ja ter sido usada para analise de selos contendo drogas,
o trabalho de Coelho Neto®!, que analisou parte das mesmas amostras usadas
nesse trabalho, focou em andlise por equivaléncia espectral com busca em
biblioteca e, brevemente, descreveu um método de andlise discriminante. Contudo,

nesse trabalho n&do foi desenvolvido um modelo robusto usando metodologia
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sistemética para selecionar amostras, tampouco foram feitas a validacdo e
caracterizacdo espectral do modelo. Os métodos de classificacdo supervisionada
sdo 0s mais apropriados para construir modelos robustos aplicados a discriminacéo
de amostras forenses. Porém, eles devem ser usados com grande rigor multivariado,
incluindo pré-processamento adequado dos dados, separacdo criteriosa de
amostras para 0s conjuntos de treinamento e teste, validacdo do método por
estimativa de FOM e correlag&o espectral dos vetores informativos com as amostras
analisadas.

Nesse trabalho objetivou-se o desenvolvimento de um método rapido de
analise direta para identificacdo de drogas em selos apreendidos usando ATR-FTIR

e PLS-DA.

3.2. Materiais e métodos

3.2.1. Equipamentos e programas

Para realizagdo das andlises espectroscopicas, foi utilizado um
espectrofotdmetro de infravermelho médio com transformada de Fourier e acessorio
de refletancia total atenuada (ATR-FTIR) Thermo Nicolet™ iZ10 com fonte EverGlo,
detector DLaTGS e moédulo ATR Smart Orbit de reflexdo Unica com cristal de
diamante, presente na Secéo Técnica de Fisica e Quimica Legal do Instituto de
Criminalistica da Policia Civil de Minas Gerais (IC-PCMG).

Os dados foram obtidos no programa OMNIC 9.1.27 (Thermo Fisher
Scientific, Waltham, MA, EUA) e tratados no programa MATLAB, verséo 7.13 (The
MathWorks, Natick, MA, EUA), usando o pacote PLS Toolbox, versdo 6.7.1
(Eigenvector Technologies, Manson, WA, EUA), que contém as rotinas para

métodos de classificacdo supervisionada.
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As identificacdes espectrais foram feitas por comparagéo com 0s arquivos da
biblioteca de espectros do programa OMNIC Specta™ 2.0, além da biblioteca

gratuita do SWGDRUG*®.

3.2.2. Amostras

Nesta aplicacdo, 73 amostras de selos, referentes a 32 apreensdes feitas
entre 2014 e 2015 no estado de Minas Gerais e encaminhas para analise pela
Policia Civil de Minas Gerais, foram usadas para desenvolvimento e validacdo do
método. Cada amostra foi analisada pelos métodos de rotina do laboratério de
pericia, por cromatografia, gasosa ou liquida, com deteccdo por espectrometria de
massas. Os resultados contidos nos laudos periciais foram tomados como valores de
referéncia para as identificacbes das substancias presentes na amostra. Amostras
em que foram identificadas mais de uma droga néo foram usadas neste trabalho. Na
tabela 3.1, na secdo 3.2.3, é mostrada a quantidade de amostras referentes a cada
droga estudada.

A fim de calibrar o modelo com papéis sem drogas, uma classe “papel” foi
criada com sete tipos de papéis: Guardanapo, papel toalha, papel higiénico, papel
filtro, envelope pardo, papeldo e papel sulfite. Foram analisadas trés amostras de
cada tipo de papel, totalizando 21 amostras na classe “papel”’. Os papéis que séo
muito finos foram dobrados a fim de terem aproximadamente a mesma espessura
das amostras de selo.

Os espectros dos selos foram obtidos diretamente na face estampada do
papel. Cada espectro corresponde a média de 16 varreduras, com resolucdo de

4 cm?, registrados de 400 a 4000 cm™. Um espectro branco foi registrado antes de
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cada amostra, por protocolo do laboratério, para correcdo de fundo, evitando

interferéncia atmosférica.

3.2.3. Modelos quimiomeétricos

Amostras solidas constituidas de particulas com diferentes tamanhos, como o
papel, causam espalhamento multiplicativo da radiacdo. Esse espalhamento reflete
informacdes fisicas da amostra, ndo contendo informacgdo quimica. Portanto, para o
objetivo desse trabalho, essa informacdo ndo é necessaria, sendo corrigida pelo
pré-processamento Variagdo Normal Padrdo (SNV — standard normal variate)®.

Um modelo PCA foi feito, inicialmente, para observar a dispersdo das
amostras, com os dados centrados na média. Em seguida, para a construcdo dos
modelos de PLS-DA, as amostras foram separadas por classes, sendo cada classe
atribuida a uma droga, com exce¢do das amostras que continham drogas NBOMe,
gue foram agrupadas em uma unica classe. As diferencas estruturais entre 0s
NBOMe's sdo pequenas, alterando-se apenas o grupo substituinte na posi¢céo 4 do
anel aromético dimetoxilado. Entre os NBOMe’s encontrados nas amostras estao
apenas 0s que possuem substituicdo pelos halogénios bromo (25B), cloro (25C) e
iodo (25I), cujas estruturas estéo ilustradas no Anexo. Assim, 0s espectros dessas
substancias sdo muito semelhantes e, dessa forma, um modelo PLS-DA preliminar,
gue sera discutido na secdo 3.3, ndo conseguiu distinguir as pequenas diferencas
entre 0s espectros dessas substancias em um espago de grande variancia, como o
modelo construido com todas as classes.

A classe LSD foi separada em duas classes (LSD1 e LSD2), pois, as
amostras apresentavam caracteristicas distintas nos espectros, observadas no

modelo PCA e na comparacao espectral, as quais seréo discutidas na secao 3.3.1.
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Assim, foram feitos dois modelos hierarquicos de PLS2-DA: um modelo com todas
as amostras separadas nas classes (NBOMe’s, 2C-H, LSD1, LSD2, MAL e papel); e
um submodelo para identificar os diferentes NBOMe’s (25B-NBOMe, 25C-NBOMe e
25|-NBOMe). As estruturas quimicas das drogas analisadas sdo mostradas no
Anexo.

Brereton e Lloyd®’ discutiram as caracteristicas de métodos de classificac&o
em que as classes possuem diferentes quantidades de amostras. Segundo esses
autores, centrar os dados na média ndo é adequado nessas condi¢des, pois, a
meédia tera maior peso da classe em que houver mais amostras. Dessa forma, o
pré-processamento de centrar na média foi substituido por centrar no centroide das
classes, no qual se calcula o espectro médio de cada classe e, em seguida, calcula-
se 0 espectro médio dessas médias, dando pesos iguais a cada classe. Por fim,
esse espectro médio ponderado € subtraido do espectro de cada amostra.

Em cada classe, dividiram-se as amostras nos conjuntos de treinamento e de
teste. Para essa divis&o foi utilizado o algoritmo de Kennard-Stone® e considerou-se
a proporcéao de 2/3 das amostras para treinamento e 1/3 para teste, de acordo com a
norma ASTM E1665%. Assim, os conjuntos de treinamento e de teste foram
constituidos por 63 e 31 amostras, respectivamente. Da mesma forma, as 25
amostras de NBOMe foram separadas em 16 amostras para 0 conjunto de
treinamento e 9 amostras para o conjunto de teste. A quantidade de amostras de
cada classe em cada conjunto € apresentada na Tabela 3.1, para o modelo principal

e 0 submodelo de NBOMe.
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Tabela 3.1 — Quantidades de amostras por classe nos conjuntos de treinamento e
teste, para o modelo principal e o submodelo de NBOMe

Classe Total Treinamento Teste

Modelo principal

NBOMe’s 25 17 8
2C-H 9 6 3
LSD1 10 7 3
LSD2 9 6 3
MAL 20 13 7
Papel 21 14 7
Submodelo NBOMe

25B-NBOMe 5 3 2
25C-NBOMe 8 5 3
25|-NBOMe 12 8 4

Para escolher o numero de VL, usou-se validacdo cruzada por venezianas,
com 10 divisdes (splits), e ponderou-se entre 0 menor valor de erro de classificacao
de validacdo cruzada médio e um numero excessivo de VL. Para o submodelo de
NBOMe’s foi usado o método de reamostragem leave-one-out, devido ao pequeno
ndmero de amostras.

Os modelos foram avaliados pelas seguintes figuras de mérito, as quais foram
calculadas separadamente para os conjuntos de treinamento e teste: taxas de falso-
positivo e falso-negativo; taxas de sensibilidade e seletividade; e taxa de
confiabilidade. Além dessas FOM, a acordancia e a concordancia foram avaliadas
pela analise de uma amostra de cada classe. Para acordéancia, foram feitas 6
replicatas, em regime de repetitividade, e, para concordancia, foram feitos dois
ensaios em dias diferentes, por diferentes analistas, com 6 replicatas por dia, como

forma de avaliacdo da preciséo intermediaria.
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As FOM foram calculadas para cada classe e a média foi atribuida como

representativa do modelo completo.

3.3. Resultados e discussdes

Os espectros obtidos para todas as amostras, incluindo as amostras de

papéis, sdo apresentados na Figura 3.2.

Figura 3.2 — Espectros de infravermelho médio das 73 amostras de selos
apreendidos e das 21 amostras de papéis
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Um modelo PLS-DA preliminar foi feito e observou-se que as amostras de
diferentes NBOMe’s foram classificadas erroneamente, confundindo-se entre si.
Assim, observou-se que a diferenca espectral entre essas espécies € pequena se
comparada a variancia espectral do modelo, que contém diferentes classes de
drogas. Por isso, optou-se por fazer um modelo principal no qual todos os NBOMe’s
compuseram uma unica classe e um submodelo composto apenas por NBOMe’s

para discriminar os diferentes tipos de drogas dessa classe.
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Ainda nesse modelo PLS-DA, observou-se que parte das amostras de LSD foi
classificada corretamente com altos valores de y para esta classe, sendo, portanto,
facilmente discriminadas. Porém, outra parte das amostras de LSD apresentou
baixos valores de y para essa classe e foi classificada como pertencente a classe
papel. Para elucidar essa diferenca, um modelo de PCA e a comparacdo espectral

com bibliotecas foram usados.

3.3.1. Modelo preliminar - PCA

Um modelo PCA foi testado para observar a dispersdo das amostras de
acordo com suas classes. O gréfico de escores nas componentes principais 1 e 2,

gue representa 75,51% da variancia espectral, € apresentado na Figura 3.3.

Figura 3.3 — Escores em PC1 versus escores em PC2.
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Nesse grafico, observa-se que as amostras da classe LSD se separam em
duas regides, uma em altos valores positivos de PC2, enquanto a outra esta proxima
ao eixo de PC2 com valores negativos de PC1l. Pela consulta as bibliotecas

espectrais do programa OMNIC, foi observado que as amostras que se separam em
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altos valores positivos de PC2 possuem um copolimero que foi atribuido como
Estireno-alil alcool ou ABS (acrilonitrila-butadieno-estireno). Assim, as amostras de
LSD foram divididas em duas classes: LSD1, que ndo contém nenhum aditivo, e
LSD2, que contém copolimero. Os espectros médios das classes LSD1 e LSD2 séo

apresentados na Figura 3.4.

Figura 3.4 — Espectros médios de LSD1 e LSD2
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As maiores divergéncias entre os espectros das classes LSD1 e LSD2 sdo o0s
picos em 698, 758, 1452, 1493 e 1601 cm™, e a banda com mililtiplos picos entre
2800 e 3100 cm™. Todos esses picos foram identificados na comparacédo espectral
com o espectro de referéncia do copolimero, que é apresentado na se¢édo 3.3.2, ha
Figura 3.6. Porém, a banda em 1728 cm, presente no espectro da classe LSD2,
ndo € caracteristica do polimero. Na identificacdo espectral de misturas usando
bibliotecas espectrais, o espectro de LSD2 foi caracterizado como uma mistura entre
0 copolimero e cola adesiva para papel, sendo a banda em 1729 cm™ observada no
espectro da cola.

O LSD é uma droga cara e seu apelo como arte em selos (blotter art) pode

levar a uma sofisticacdo na maneira que a droga € preparada para uso. O
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copolimero encontrado nesse trabalho foi descrito na literatura como um
componente usado em papéis para modificar sua molhabilidade e,
consequentemente, melhorar a qualidade de impress&o®. Considerando que esse
tipo de copolimero € usado para melhorar a fixagdo da tinta no papel, a mesma
propriedade do polimero pode ser usada para ajustar a fixacdo da droga nos selos,
e, consequentemente, a dose por selo. Porém, outros estudos, que ndo serao

abordados nesse trabalho, devem ser feitos para suportar essa hipotese.

3.3.2. Modelo principal

O modelo principal foi construido usando 9 varidveis latentes e explicou
99,5% da variancia de X e 64,1% da variancia de Y. Apesar de poder parecer um
namero elevado de VL para modelos usuais, essa quantidade foi considerada
adequada, pois, 0 modelo contém informacdo sobre 6 classes, sendo que uma
dessas classes € composta por 3 diferentes drogas. Assim, entende-se que existem
8 diferentes fontes de informacgéo para o modelo e, portanto, 9 VL torna-se um valor
adequado.

A partir deste modelo, para cada amostra foi predito um valor de y em cada
classe. Na Figura 3.5, os valores preditos de y s&o apresentados na forma de
graficos. Destaca-se que nas condicdes aplicadas ao modelo, ndo é possivel que
uma amostra pertenca a mais de uma classe ou que nao pertenca a qualquer uma
das classes. Dessa forma, para uma amostra que estiver numa dessas duas
condicBes, considera-se que ela pertence a classe a qual houver maior
probabilidade. Essa probabilidade é calculada para cada amostra usando a teoria de

Bayes.
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(D) LSD2, (E) MAL e (F)
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Figura 3.5 — Valores preditos de y para as classes (A) NBOMe, (B) 2C-H, (C) LSD1,
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Figura 3.5 (cont.) — Valores preditos de y para as classes (A) NBOMe, (B) 2C-H, (C)
LSD1, (D) LSD2, (E) MAL e (F) papel
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Nos gréficos de valores preditos de Y, a linha tracejada representa o limiar, e,
portanto, € usada para diferenciar as amostras entre pertencentes ou ndo a classe
apresentada. Na secdo 2.3.1, foi apresentado o teorema de Bayes, usado para
calcular o valor limite de y para separar as amostras entre pertencente a classe ou
ndo. No limiar, a probabilidade de uma amostra pertencer a classe € igual a
probabilidade de nédo pertencer, ou seja, 50%. Em um mesmo gréafico, pode-se
relacionar o valor de y a probabilidade da amostra pertencer a classe. Assim, as
amostras mais distantes do limiar sdo classificadas com maior probabilidade de
acerto.

Na Figura 3.5(C), que indica a classificacdo para LSD1, destaca-se que 0s
valores de y sdo pequenos, mesmo para as amostras de treinamento da classe. Isso

indica que a classe néo foi bem modelada. Além disso, quase todas as amostras de
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MAL foram classificadas como pertencentes a classe LSD1, assim como muitas
amostras de NBOMe e algumas de papel.

A interpretacdo espectral do modelo € uma etapa importante para identificar
quais regides do espectro foram usadas para distinguir as amostras em cada classe.
Usualmente, essa interpretacdo é feita usando os coeficientes de regressdo do
modelo. Outra ferramenta que tem sido usada é o vetor de importancia de variaveis
na projecdo (VIP — Variable Importance in the Projection)®®. O vetor VIP, ou VIP
escores, indica quais variaveis sao mais importantes em modulo para a
discriminagcdo de uma classe. Pela analise de VIP escores, sdo consideradas
significativamente importantes as variaveis que apresentarem valores maiores do
que 1,0. A interpretacdo do vetor VIP juntamente aos coeficientes de regressao
possibilita uma associacdo espectral mais confidvel ao espectro de referéncia da
classe.

Como espectro de referéncia de cada classe, foram usados os espectros de
cada droga presentes nas bibliotecas espectrais do programa OMNIC. Para a classe
NBOMe, por agrupar 3 drogas, foram usados como referéncia os espectros das 3
substancias. Para as classes LSD2 e papel, que ndo foram identificadas pela
presenca de drogas, foram usados os espectros do copolimero estireno-alil alcool e
do papel de impressao, respectivamente. A MAL € uma droga para a qual ainda néao
se tem registro de seu espectro de IR médio publicado em artigos cientificos ou nas
bibliotecas espectrais disponiveis. Assim, o espectro de referéncia foi registrado no
laboratorio a partir do extrato purificado de uma cartela de selos (5x5 selos),
contendo MAL.

Os espectros de referéncia sdo mostrados na Figura 3.6 e o0s vetores de

regresséo e VIP para cada classe sdo mostrados na Figura 3.7.
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Figura 3.6 — Espectros de referéncia das classes NBOMe (25B-NBOMe, 25C-
NBOMe e 25I-NBOMe), 2C-H, LSD1, LSD2 (copolimero), MAL e papel
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Figura 3.6 (cont.) — Espectros de referéncia das classes NBOMe (25B-NBOMe, 25C-

NBOMe e 25I-NBOMe), 2C-H, LSD1, LSD2 (copolimero), MAL e papel
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Figura 3.7 — Vetores de regresséao (a esquerda) e VIP (a direita) para as classes (A)
NBOMe, (B) 2C-H, (C) LSD1, (D) LSD2, (E) MAL e (F) papel
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Figura 3.7(cont.) — Vetores de regressao (a esquerda) e VIP (a direita) para as
classes (A) NBOMe, (B) 2C-H, (C) LSD1, (D) LSD2, (E) MAL e (F) papel
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Nos graficos de VIP escores, observa-se que a regiao de “impressao digital”’
(fingerprint) das moléculas, entre 1500 e 500 cm™, é importante para todas as
classes. Nessa regido, observam-se diferencas entre moléculas semelhantes, sendo
gue o espectro é quase especifico para cada substancia. A regido com mudltiplos
picos entre 3000 e 2800 cm™ também se mostrou importante para a discriminagdo
de algumas classes.

Para a classe NBOMe, os numeros de onda de 1495, 1224, 1213, 756 e 697
cm® foram os mais importantes para a classificacdo, sendo que 1495, 1213 e 756
cm apresentam coeficientes positivos no vetor de regressdo, enquanto 697 e 1224
cm possuem coeficientes negativos. Destaca-se que variaveis com coeficientes de
regressdo positivos contribuem diretamente para a atribuicho a uma classe
especifica, enquanto variaveis com coeficientes negativos estdo associadas aos

interferentes oriundos de outras classes. Nos espectros dos 3 NBOMe’s foram
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identificados os picos em 1495 e 1213 cm, atribuidos as vibragdes C=C-C de
compostos aromatico® e C-O-C de aril-eter®®, respectivamente. Porém, o pico em
756 cm?® é observado apenas no espectro de 25I-NBOMe e foi atribuido a
deformacdo C-H aromatico fora-do-plano. Nos espectros de 25B-NBOMe e 25C-
NBOMe, este mesmo pico € ligeiramente deslocado, sendo presente no niumero de
onda 766 cm™, porém com menor intensidade. Esse nimero de onda também ¢é
apontado como importante no grafico de VIP escores, porém com menor importancia
que 776 cm™,

A Classe 2C-H foi predita principalmente pelos picos 1503, 1224 e 798 cm™,
todos com contribuicdo positiva. Esses picos estdo entre os mais intensos do
espectro de referéncia de 2C-H e foram relacionados as mesmas vibracoes
apontadas para a classe NBOMe: C=C-C de aromaticos, C-O-C de aril éter e C-H de
aromaticos fora-do-plano.

A classe LSD1, como discutido anteriormente, ndo foi bem modelada. A
analise espectral interpretando os VIP escores e o vetor de regressao mostra que as
variaveis mais importantes, 1224, 1213, 1130 cm?, sdo aquelas que apresentam
contribuicdo negativa para essa classe. Uma variavel que também foi importante,
mas com contribuicdo positiva a predicdo dessa classe € a de numero de onda 873
cmt. Porém, nenhuma das variaveis importantes ao modelo esta presentes no
espectro de referéncia de LSD. Isso significa que as amostras formaram essa classe
apenas por serem diferentes das demais amostras, mas nao possuem
caracteristicas espectrais especificas de LSD. Conclui-se, portanto, que o modelo
nao deve ser usado para prever LSD.

Para a classe LSD2, que discrimina as amostras de LSD que possuem 0

copolimero Estireno-Alil alcool, as variaveis que mais importaram a classificacéo
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foram as de nimero de onda iguais a 698, 1030, 1213, 1728 cm® e a banda entre
2940 e 2840 cm™. Dessas variaveis, o pico de nimero de onda 698 cm™ foi o de
maior importancia, com contribuicdo positiva a classe, e um dos picos caracteristicos
do copolimero, atribuido a deformag&o fora-do-plano de C-H aromatico no estireno®”’.
Portanto, a classificacao feita para a classe LSD2 €& baseada nas caracteristicas
espectrais do copolimero, ndo podendo ser relacionada diretamente ao espectro da
droga contida no selo. Como é possivel que selos que contenham o polimero
possam ser embebidos com outras drogas, ndo se deve afirmar que as amostras
classificadas como LSD2 contenham LSD. No entanto, no universo de amostras
apreendidas em MG e analisadas neste trabalho, apenas selos contendo LSD
apresentaram este copolimero.

Para a classe MAL, os numeros de onda mais importantes foram 1590, 1424,
1340, 1213 e 1130 cm, todos com contribuicdo positiva, presentes no espectro de
referéncia de MAL. As varidveis 1590 e 1130 cm? foram associadas,
respectivamente, a vibragdes de deformacgéo angular de N-H no plano e estiramento
C-N de aminas primarias. O pico em 1424 cm™ foi atribuido a deformag&o no plano
de ligacdo C-H e o pico em 1213 cm™ foi relacionado a vibracdo C-O-C de éter
aromatico®®. Outros picos que foram importantes, mas que apresentaram valores
negativos no vetor de regressdo sdo os de nimero de onda iguais a 1494 cm, que
distingue NBOMe, e 1030 cm, que distingue o copolimero de LSD2.

Para a classe papel, os picos importantes foram 873, 698, 1130,
1213 e 1244 cm?, sendo negativos os picos 873 e 1213 cm™, e positivos 1244 e
1130 cm, ambos presentes no espectro de referéncia dessa classe, dentro de uma
banda larga. O pico em 698 cm, apesar de indicado como importante, apresenta

valor de regressao proximo de zero, ligeiramente positivo, e ndo esta presente no
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espectro de referéncia de papel. Os picos em 1244 e 1130 cm™ foram associados as
vibracbes de deformacédo angular no plano de C-H e estiramento C-O-C presentes
na celulose?®.

As variaveis consideradas importantes pela andlise dos VIP escores e, dentre
estas, as que apresentam coeficientes de regressao positivos para cada classe

estao listadas na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Numeros de onda importantes e com valor positivo no vetor de
regresséo, para cada classe

Variaveis importantes com

Classe Variaveis importantes (cm™) ~ " 1
regresséao positiva (cm™)

NBOMe 1495; 1224; 1213; 756; 697 1495; 1213; 756;

2C-H 1503; 1221; 798 1503, 1221 e 798

LSD1 1224; 1213; 1130; 873 873

LSD? 2830-2840; 1728; 1213; 1030; 698

1590, 1494; 1424; 1340; 1213;
MAL 1030- 1130 1590, 1424, 1340, 1213, 1130
Papel 1213;1130; 873; 698 1213; 1130

Para validar o método, as quantidades de amostras preditas em cada classe
sédo apresentadas em forma de matriz de confusado, na Tabela 3.3, e os valores das

FOM para cada classe sao apresentados na Tabela 3.4.

Tabela 3.3 — Matriz de confusao de classificacdo do modelo principal para amostras
de treinamento/teste

Classe real

NBOMe 2C-H  LSD1  LSD2  MAL  Papel

NBOMe  14/4 0/0 0/0 0/0 1/0 0/0
£ 2cH 0/2 6/3 0/0 0/0 0/0 0/0
€ LsD1 2/1 0/0 5/3 0/0 1/1 1/0
3 LSD2 0/0 0/0 0/0 6/3 0/0 0/0
5 MAL 0/0 0/0 0/0 0/0 11/6 0/0
Papel 11 0/0 2/0 0/0 0/0 1317
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Tabela 3.4 — Figuras de mérito do modelo principal, em porcentagem, por classe,
para conjuntos de treinamento e teste.

Conjunto de treinamento (%)

Classe TFP TFEN TCF TSN TSL
NBOMe 2,2 17,6 80,2 82,4 97,8
2C-H 0,0 0,0 100,0 100,0 100,0
LSD1 7,1 28,6 64,3 71,4 92,9
LSD2 0,0 0,0 100,0 100,0 100,0
MAL 0,0 15,4 84,6 84,6 100,0
Papel 6,1 7,1 86,7 92,9 93,9
Média 2,6 2,6 86,0 88,5 97,4

Conjunto de teste (%)

Classe TFP TEN TCF TSN TSL ACO CON

NBOMe 0,0 50,0 50,0 50,0 100,0 100,0 100,0

2C-H 7,1 0,0 92,9 100,0 92,9 100,0 100,0
LSD1 7,1 0,0 92,9 100,0 92,9 46,7 33,3
LSD2 0,0 0,0 100,0 100,0 100,0 100,0 83,3
MAL 0,0 14,3 85,7 85,7 100,0 100,0 100,0
Papel 4,2 0,0 95,8 100,0 95,8 100,0 100,0
Média 3,1 10,7 86,2 89,3 96,9 91,11 86,1

TFP — taxa de falso positivo; TFN — taxa de falso negativo; TCF — taxa de confiabilidade; TSN — taxa
de sensibilidade; TSL — taxa de seletividade; ACO — acordancia; CON — concordancia.

No modelo construido, foram preditas erroneamente apenas 8 amostras de
treinamento e 5 de teste. Observou-se que a maior parte das amostras classificadas
erroneamente € relacionada a classe LSD1, seja como falso-positivo ou falso-
negativo. Novamente, ressalta-se que essa classe nao foi bem modelada e sua taxa
de confiabilidade, 64,3% no conjunto de treinamento, é baixa.

As amostras de LSD contém apenas uma peguena quantidade de droga, em
torno de 60 pg por selo e concentracdo média de aproximadamente 0,35% em

massa®. Assim, esperava-se que as amostras de LSD pudessem ser confundidas
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com amostras de papel. Isso foi observado nos resultados falso-negativos dessa
classe. Duas amostras de NBOMe também foram classificadas como papel, ambas
sdo amostras de 25B-NBOMe. Supde-se que essas amostras também devam ter
baixa concentracdo da droga. Pelo mesmo motivo, amostras de NBOMe e MAL
foram previstas como LSD1.

Para métodos preliminares de andlises forenses, resultados falso-negativos
sdo indesejados, pois podem dispensar a analise da amostra pelos método de
referéncia, comprometendo a materialidade do crime. Ja os resultados falso-
positivos, apesar de indesejados, ndo sdo tdo criticos nos testes preliminares, pois
podem ser contestados numa andlise confirmatoria pelo método de referéncia. Por
isso, destaca-se que apenas quatro amostras de drogas foram classificadas como
papel e apenas uma amostra de papel foi classificada como contendo droga.

Os ensaios de precisao, medidos pela ACO e CON, apresentaram resultados

de 100% para todas as classes, com excecédo de LSD1 e LSD2.

3.3.3. Submodelo NBOMe

O submodelo criado para diferenciar os 3 tipos de NBOMe’s presentes nas
amostras foi construido com 5 VL, explicando 96,4% da variancia de X e 66,5% da
variancia de Y. Os valores de y para cada amostra sdo apresentados na Figura 3.8.
Os gréficos de VIP escores e de vetores de regressdo sédo apresentados na Figura

3.9.
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Figura 3.8 — Valores preditos de y para as subclasses (A) 25B-NBOMe, (B) 25C-

NBOMe e (C) 25-NBOMe
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Figura 3.9 — Vetores de regresséo e VIP para as subclasses (A) 25B-NBOMe, (B)
25C-NBOMe e (C) 25I-NBOMe
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Os espectros das 3 drogas sdo muito semelhantes. Portanto, as variaveis
importantes para a discriminagéo das classes sdo as mesmas, na maioria das vezes,
como era esperado. Os numeros de onda que foram importantes a todas as classes
sdo: 2917, 2849, 1490, 1217, 810, 766 e 756 cm™. Outra variavel importante foi
1505 cm™, que esta presente como significativa nos VIP escores de 25C-NBOMe e
25|-NBOMe. Dos numeros de onda importantes, os que apresentaram contribuicdes
positivas para os vetores de regressdo foram: 1492 e 756 cm™ para a classe

25B-NBOMe, 2917, 2849, 1505, 810 e 765 cm™ para a classe 25C-NBOMe, e 1217
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e 765 cm para a classe 25-NBOMe. Todos estes picos estdo presentes nos
espectros de referéncia das classes, exceto o pico em 756 cm™, que esta presente
apenas no espectro de 25I-NBOMe. Contudo, isso ndo € considerado uma
incoeréncia, pois as classes séo excludentes entre si®®.

As quantidades de amostras preditas em cada classe sdo apresentadas em
forma de matriz de confusédo, na Tabela 3.5. Os valores das FOM para cada classe

sao apresentados na Tabela 3.6.

Tabela 3.5 — Matriz de confuséo de classificagcdo do submodelo para amostras de
treinamento/teste

Classe real
25B-NBOMe 25C-NBOMe 25I-NBOMe
v g 25B-NBOMe 2/2 0/0 0/0
é g 25C-NBOMe 1/0 5/2 1/0
© 2 5.NBOMe 0/0 01 714

Tabela 3.6 — Figuras de mérito do submodelo, em porcentagem, por subclasse, para
conjuntos de treinamento e teste.

Conjunto de treinamento (%)

Classe TFP TFEN TCF TSN TSL
25B-NBOMe 0 33,3 66,7 66,7 100
25C-NBOMe 18,2 0 81,8 100 81,8
251-NBOMe 0 12,5 87,5 87,5 100

Média 6,1 15,3 78,7 84,7 93,9

Conjunto de teste (%)

Classe TFP TFN TCF TSN TSL ACO CON
25B-NBOMe 0 0 100 100 100 100,0 100,0
25C-NBOMe 0 33,3 66,7 66,7 100 100,0 83,3
25|-NBOMe 20 0 80 100 80 100,0 100,0

Média 6,7 111 82,2 88,9 93,3 100,0 94,4

TFP — taxa de falso positivo; TFN — taxa de falso negativo; TCF — taxa de confiabilidade; TSN — taxa
de sensibilidade; TSL — taxa de seletividade; ACO — acordancia; CON — concordancia.
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No modelo de NBOMe, o numero de amostras utilizado foi muito pequeno e,
por isso, os valores das FOM variaram muito, mesmo para 0 caso em que apenas
uma amostra foi predita erroneamente. Por exemplo, apenas uma amostra de 25B-
NBOMe foi predita como falso-negativo, mas isso representou 33,3% das amostras
de treinamento dessa classe. Os ensaios de precisdo, medidos pela ACO e CON,

apresentaram resultados de 100% para todas as classes.

3.4. Conclusoes

Um método de classificacdo supervisionada PLS-DA por andlise direta
usando ATR-FTIR foi desenvolvido e validado para discriminar amostras de drogas
em selos nas classes NBOMe, 2C-H, MAL e papel (branco), sendo a classe NBOMe
dividida em um submodelo nas classes 25B-NBOMe, 25C-NBOMe e 25I-NBOMe. O
método é rapido, sendo que a analise gasta 2 minutos por amostra, incluindo
limpeza do equipamento e leitura de background. Destaca-se que este trabalho é
pioneiro na andlise direta de drogas em selos utilizando métodos quimiométricos
supervisionados.

A classe LSD1 nédo foi bem modelada, provavelmente pela baixa
concentragdo da droga nos selos. Por isso, ndo se deve confiar nos resultados
dessa classe. A classe LSD2, apesar de bem modelada, também ndo deve ser
usada como fonte de resultados confidveis. Essa classe foi modelada com base no
copolimero presente nessas amostras. Como é possivel que outras drogas sejam
traficadas em selos que contenham esse copolimero, ndo seria possivel afirmar qual
a droga presente na amostra.

Além da praticidade do método, os modelos quimiométricos podem ser

atualizados para incluir novas classes. Com isso, as novas drogas que nao foram
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incorporadas no método, tornam-se passiveis de serem analisadas, desde que haja
uma guantidade satisfatoria de amostras para fazer o treinamento do modelo. Essa
caracteristica é bastante desejavel, visto que novas drogas estdo surgindo
constantemente no mercado do tréfico.

A espectroscopia de infravermelho é considerada uma técnica classe A pelo
SWGDRUG, porém, ela ndo deve ser usada como Unica forma de analise de droga
para elaboracdo de laudo®°. Contudo, devido a sua praticidade e a frequéncia
analitica desenvolvida, o0 método proposto pode ser usado na triagem (screening) de
amostras de selos, o que atualmente é feito por métodos colorimétricos que estdo

disponiveis apenas para identificar LSD.
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4. Classificacédo de drogas em comprimidos tipo ecstasy

4.1. Introducao

Os comprimidos estdo entre as formas de apresentacdo de drogas mais
usadas, devido a sua praticidade de transporte e consumo. Nos anos 2000, a venda
de substancias ilegais em comprimidos se sofisticou, tanto em produgcdo quanto em
estratégia de mercado. A grande diversidade de formas, cores e estampas dos
comprimidos, aléem de opcbes com alta pureza, sdo maneiras de atrair o usuario da
droga®.

Ecstasy € o nome pelo qual ficou conhecida a substancia
3,4-metilenodioximetanfetamina (MDMA), um estimulante tipo anfetamina (ATS).
Essa molécula foi sintetizada e patenteada em 1912, pela Merck, mas nenhum uso
médico foi relacionado ao MDMA até a década de 1960’°. Seu uso como droga de
abuso foi relatado e estudado na década de 1970, nos Estados Unidos da
América’®, e, por seus efeitos psicotropicos, o ecstasy foi classificado como
substancia controlada em muitos paises. Mesmo proibido, o MDMA foi difundido,
principalmente em festas de musica eletrénica, na Europa durante a década de
19907t e também no Brasil’?. Entre seus efeitos cita-se sua capacidade estimulante,
alucinégena em altas concentracdes, e entactogénica (euforia, aumento do estado
de consciéncia e de empatia)®’3.

Como descrito no paragrafo anterior, ecstasy € o nome dado ao MDMA.
Porém, diversas outras drogas tém sido encontradas em comprimidos tidos como
ecstasy. Se até 2005 o MDMA e seus analogos, como MDA e MDEA, representavam
70% dos comprimidos apreendidos na Europa, em 2011, mais da metade dos

comprimidos ndo continha essas substancias’®. J4 em um estudo feito em Sé&o
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Paulo, entre 2011 e 2012 apenas 44,7% dos comprimidos apreendidos continham
MDMA™>,

Assim, a designagao de comprimido “tipo ecstasy” (ecstasy-like) ou “vendido
como ecstasy” tem sido adotada. Entre as drogas encontradas nos comprimidos tipo
ecstasy estdo as anfetaminas, as piperazinas e, mais recentemente, as
catinonas’’., Na Figura 4.1, 3 comprimidos tipo ecstasy apreendidos s&o

mostrados, cada um contendo uma droga diferente.

Figura 4.1 — Comprimidos tipo ecstasy apreendidos contendo (A) MDMA, (B) PV-8 e
(C) 5-MeO-MIPT

Os comprimidos apreendidos sdo analisados pelos testes colorimétricos de
Marquis e de Simon e por métodos instrumentais. Os testes de Marquis e de Simon
possibilitam a identificacdo de anfetaminas e até a diferenciacdo entre algumas
destas’’. Porém, ainda ndo ha teste que permita a identificacdo de todas as drogas
presentes em comprimidos. De fato, mesmo a identificacdo de MDMA pode ser dificil
em comprimidos com menor concentracdo de droga’”’®. Quanto aos métodos
instrumentais, diversas técnicas ja foram usadas. Oficialmente, GC-MS e LC-MS séao
aplicadas para identificacdo dessas substancias®®. Outras técnicas que s&o
relatadas para andlise de comprimidos tipo ecstasy sdo: FT-Raman’®,
espectroscopia NIR®, voltametria®!, eletroforese capilar®?, cromatografia em camada

delgada®, e sensor colorimétrico sélido baseado em andlise de imagens digitais®.
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Nesta aplicagdo objetivou-se o desenvolvimento de um método rapido de
analise para identificacdo de drogas em comprimidos apreendidos usando

ATR-FTIR e PLS-DA.

4.2. Materiais e métodos

4.2.1. Equipamentos e programas

Para realizagdo das andlises espectroscopicas, foi utilizado um
espectrofotdmetro de infravermelho médio com transformada de Fourier e acessorio
de refletancia total atenuada (ATR-FTIR) Thermo Nicolet™ iZ10 com fonte EverGlo,
detector DLaTGS e moédulo ATR Smart Orbit de reflexdo Unica com cristal de
diamante, presente na Secdo Tecnica de Fisica e Quimica Legal do Instituto de
Criminalistica da Policia Civil de Minas Gerais (IC-PCMG).

Os dados foram obtidos no programa OMNIC 9.1.27 (Thermo Fisher
Scientific, Waltham, MA, EUA) e tratados no programa MATLAB, versédo 7.13 (The
MathWorks, Natick, MA, EUA), usando o pacote PLS Toolbox, versdo 6.7.1
(Eigenvector Technologies, Manson, WA, EUA), que contém as rotinas para
métodos de classificacdo supervisionada.

As identificacOes espectrais foram feitas por comparagéo com os arquivos das
monografias do SWGDRUG?®, pois ndo ha espectros de todas as drogas analisadas

nas bibliotecas do programa OMNIC.

4.2.2. Amostras

92 amostras de comprimidos tipo ecstasy, de 74 apreensdes ocorridas entre

2014 e 2016 em Minas Gerais, foram usadas para a construcdo e validacdo de um
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método qualitativo para identificar a droga presente. Os comprimidos foram
triturados em almofariz e o po resultante foi armazenado em frascos de plastico tipo
Eppendorf. Em seguida, cada amostra foi dividida para a analise por ATR-FTIR e
pelo método oficial baseado em GC-MS.

Os resultados do método oficial, registrados em laudos, foram usados como
referéncia para as atribuicbes das classes. Amostras que continham mais de uma
substancia de abuso ndo foram usadas no desenvolvimento do método. Na Tabela
4.1, na secdo 4.2.3, é mostrada a quantidade de amostras referentes a cada droga
estudada.

Para aquisicdo dos espectros IR, uma pequena quantidade do p6 de cada
amostra foi colocada sobre o cristal do acessorio ATR, de forma a cobri-lo
totalmente. Os espectros foram registrados como a média de 16 varreduras, com
resolucédo de 4 cm™, na faixa entre 400 e 4000 cm™. Ap0s o registro do espectro, o
p6 foi descartado. Contudo, destaca-se a possibilidade de recolher essa amostra,
pois a analise por ATR-FTIR ndo € destrutiva. Um espectro branco foi registrado
antes de cada amostra, seguindo protocolo do laboratério, para correcdo de

interferéncias atmosféricas.

4.2.3. Modelos quimiométricos

Todos os espectros foram pré-processados por SNV devido a natureza soélida
da amostra, assim como descrito na secdo 3.2.3. Um modelo prévio de PCA foi feito,
centrando os dados na média, para observar agrupamentos das amostras.
Posteriormente, para os modelos PLS-DA, as amostras foram separadas em classes
de acordo com a droga presente e os dados foram centrados no centroide de

classes.
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Para a separacédo das classes, foram consideradas as similaridades entre as
drogas e trés tipos principais de droga foram identificados: triptaminas, anfetaminas
e catinonas. O tipo triptamina foi representado apenas por uma droga, 5-MeO-MIPT.
Contudo, mais de uma droga foram identificadas nos outros tipos de drogas, sendo
trés catinonas (metilona, etilona e PV-8), e trés anfetaminas (metanfetamina, MDMA
e MDA). As estruturas quimicas das drogas estudadas sdo mostradas no Anexo.
Apesar das trés anfetaminas serem consideradas como um mesmo tipo de droga, 0s
estimulantes tipo anfetamina (ATS), a estrutura da metanfetamina é
significativamente diferente das estruturas de MDMA e MDA. Nessas ultimas, hd um
grupo metilenodioxi (MD) ligado ao anel aromatico. Devido a fungdo éter desse
grupo, as caracteristicas espectrais dessas moléculas sao diferentes se comparadas
ao espectro da metanfetamina. Assim, as drogas do tipo anfetamina foram divididas
em duas classes: uma contendo apenas metanfetamina e outra contendo ambas as
drogas com o grupo MD. Essa classe foi chamada MDs.

Dessa forma, o modelo principal PLS-DA foi construido com quatro classes:
5-MeO-MIPT, MDs (MDMA e MDA), metanfetamina, e catinonas (metilona, etilona e
PV-8). Posteriormente, dois submodelos foram construidos: um submodelo foi usado
para discriminar amostras da classe MDs entre MDMA e MDA, e o outro submodelo
foi construido para distinguir os trés tipos de catinonas.

As amostras foram separadas sistematicamente em conjuntos de treinamento
e teste, usando o algoritmo Kennard-Stone®?. O algoritmo foi aplicado
separadamente a cada classe, garantindo a representatividade de todas as classes.
2/3 das amostras foram selecionados para o conjunto de treinamento e 1/3 restante
das amostras foi selecionado para o conjunto de teste. Para o submodelo das

catinonas, a separacdo em conjuntos de treinamento e teste n&o foi possivel, devido
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ao pequeno numero de amostras disponivel contendo as drogas metilona e PV-8.
Assim, para esse submodelo, a validacdo utilizando um conjunto de teste externo
nao foi realizada e os parametros de mérito do submodelo foram estimados usando
validagao cruzada.

Na Tabela 4.1 estdo relacionadas as quantidades de amostras em cada
classe, para o modelo principal e submodelos, divididas entre conjunto de

treinamento e teste.

Tabela 4.1 — Quantidades de amostras por classe nos conjuntos de treinamento e
teste, para o modelo principal e os submodelos MDs e Catinonas

Classe Total Treinamento  Teste
Modelo principal

5-MeO-MIPT 8 5 3
MDs 50 32 18
Metanfetamina 6 4 2
Catinonas 28 18 10
Submodelo MDs

MDMA 43 28 15
MDA 7 5 2
Submodelo Catinonas

Methylone 3 3

Ethylone 22 22

PV8 3 3

Para todos os modelos, o numero de VL foi escolhido por meio de validagcéo
cruzada, usando o método de reamostragem por venezianas, visando menor CVCE
médio. 7 divisdes foram feitas na reamostragem para o modelo principal, enquanto 5

divisdes foram feitas para os submodelos. A restricdo para associar cada amostra a
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apenas uma classe foi aplicada, sendo considerado, portanto, que uma amostra
pertence a classe com maior probabilidade associada para ela.

Os modelos foram avaliados estimando FOM para veracidade (TFP, TFN e
TCF), incerteza (TSN e TSL) e precisdo (ACO). A concordancia (CON) ndo pbde ser
estimada devido a alteracfes significativas na estrutura do laboratorio, alterando a
resposta do modelo. As FOM de veracidade e seletividade foram estimadas
separadamente nos conjuntos de treinamento e teste, para cada classe. A ACO foi
estimada apenas no conjunto de teste, analisando-se 6 replicatas de uma amostra
de cada classe, pertencente ao conjunto de teste. Para o submodelo de catinonas, a
ACO nao foi estimada pois néo foi definido um conjunto de teste. A média de cada
FOM foi calculada e atribuida como representativa do modelo completo.

Apos a validacdo dos modelos, os vetores informativos de VIP escores e de
regressdo foram analisados para fazer atribuicdo de sinais e correlaciona-los as
drogas de cada classe. Assim, os modelos passam a ter interpretacdo quimica,

aumentando a confiabilidade dos mesmos.

4.3. Resultados

Os espectros obtidos para todas as amostras de comprimido usadas no

trabalho sdo apresentados na Figura 4.2.
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Figura 4.2 — Espectros ATR-FTIR de 92 amostras de ecstasy
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Os espectros das amostras foram registrados diretamente no p6. Portanto, os
outros componentes desse po, tais como adulterantes, excipientes e contaminantes,
e suas correlagcdes de composicdo com cada classe sao relevantes para as corretas
classificacbes do modelo. O método de analise oficial para drogas, baseado em GC-
MS, é capaz de identificar a presenca de outras moléculas pequenas, como
usualmente sdo os adulterantes. Ja os excipientes sdo menos volateis e, assim,
foram identificados por deconvolucao espectral no IR.

Os adulterantes encontrados e a quantidade de amostras que os continham
estdo relacionados na tabela 4.2. A cafeina € um adulterante comum que foi
encontrado em 35,9% das amostras estudadas. A efedrina foi encontrada em 3
amostras, sendo exclusivamente em amostras de metanfetamina. Entre o0s

excipientes, foram identificados estearato de magnésio, lactose, celulose e amido.
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Tabela 4.2 — Numero de amostras que contém adulterantes e as drogas associadas

a estes.
Ntmero de Drogas associadas
amostras g
] 5-MeO-MIPT (6), MDMA (5), MDA (1),

Cafeina 33 metanfetamina (6), Metilona (1), Etilona (14)
Femproporex 5 MDMA (1), Metanfetamina (1), Etilona (3)
Efedrina 3 Metanfetamina (3)
Sibutramina 2 Etilona (2)
Lidocaina 1 Metanfetamina (1)

4.3.1. Modelo preliminar PCA

Inicialmente, um modelo PCA foi construido usando 3 PCs (76,3%) que
mostraram informacao relevante para uma discriminacdo parcial das amostras. Os

graficos de escores e pesos para cada PC sdo mostrados na Figura 4.3.
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Figura 4.3 — Escores (A, C e E) e pesos (B, D e F) em PC1, PC2 e PC3,
respectivamente.
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A PC1, que representa 45,09% da variancia espectral, contrastou as amostras
gue possuem cafeina (principalmente amostras de 5-MeO-MIPT, metanfetamina e
catinonas), em escores positivos, e as amostras da classe MDs, em escores
negativos. A analise dos pesos da PC1 corrobora essa distin¢cdo. Valores positivos
de pesos foram associados a cafeina: 1692 e 1644 cm™ foram atribuidos as duas

carbonilas presentes na molécula, 1547 cm™ foi relacionado ao estiramento C=N, e
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744 cm! foi associado a deformagcéo fora do plano de C-H aromatico?®8, Ja para os
valores negativos de pesos, a banda em 3335 cm™ foi associada ao estiramento N-H
de amina secundaria presente no MDMA, e a regido de multiplos picos entre 3000 e
2700 cm? foi relacionada a estiramentos C-H do MDA e de estearato de magnésio?®.
Além dessas bandas, picos em 1030, 920 e 804 cm™ também apresentaram valores
negativos de pesos para PC1l e foram encontrados nos espectros de MDMA e
MDA?85,

O estearato de magnésio é um excipiente comum em comprimidos, sendo
usado para lubrificacdo no processo de fabricacdo®’. Ja a cafeina é um adulterante
usado em drogas ilicitas devido tanto as suas caracteristicas fisicas quanto
farmacéuticas, por ser uma substancia licita e barata. Por ser um pd branco, a
cafeina € usada para adulterar drogas que possuem essa mesma aparéncia, como
cocaina, metanfetamina e ecstasy. Nesses casos, o papel do adulterante € de
diluicdo ou preenchimento. Ja quanto as propriedades farmacéuticas, a cafeina é um
estimulante que mimetiza, de maneira mais fraca, os efeitos da droga ilegal®®.

Apesar do grande potencial da cafeina como adulterante em drogas
estimulantes, poucas amostras de MDMA e MDA continham cafeina. Tem sido
descrito na literatura que os efeitos toxicos de anfetaminas substituidas por grupo
3,4-metilenodioxi sdo fortemente potencializados pela administracdo conjunta de
cafeina, o que pode até levar a letalidade®. Dessa forma, a baixa ocorréncia de
cafeina nas amostras de MDMA e MDA estudadas pode estar relacionada com esse
efeito sinérgico.

A PC2, que descreve 21,70% da variancia espectral, apresentou um contraste
entre dois grupos de amostras contendo metanfetamina. A diferenca entre esses

grupos € a presenca de efedrina nas amostras com projecdo positiva em PC2. A
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efedrina € uma fenetilamina usada como broncodilatador, extraida de plantas do
género ephedra®. Além do seu uso medicinal, a efedrina também é precursora na
producdo de metanfetamina por uma das rotas sintéticas mais usadas. Assim, a
efedrina  é comumente encontrada como impureza/contaminante na
metanfetamina®. O gréafico de pesos em PC2 mostra alguns picos caracteristicos do
espectro IR de efedrina: a banda em 2980 cm, relativa ao estiramento CHs, 0 pico
em 1035 cm™, devido a deformacdo no-plano da ligagcdo C-H do anel, e o pico em
743 cm™, associado a deformacéo fora do plano da ligagdo C-H do anel®2.

Além desse contraste, escores negativos de PC2 foram observados para as
amostras de 5-MeO-MIPT, metilona, PV-8 e algumas amostras de etilona. Pela
observacdo dos pesos, esse comportamento foi correlacionado aos excipientes
celulose, lactose e amido. A PC3, que explica 9,50% da variancia, distingue
amostras contendo lactose, em escores positivos, das amostras de
5-MeO-MIPT, em escores negativos. Destaca-se que nenhuma amostra de
5-MeO-MIPT continha lactose como excipiente.

Esse modelo PCA mostrou certa discriminacéo de classes baseada no padrao
espectral das drogas e também numa correlacdo com 0s outros componentes dos

comprimidos.

4.3.2. Modelo principal

O modelo principal de PLS-DA foi construido com 5 VL, representando
86,17% da variancia espectral (X) e 73,59% da variancia das classes (Y). Os valores
preditos de Y para cada amostra em cada classe sdo mostrados na Figura 4.4.

Das 92 amostras, apenas uma amostra foi classificada na classe errada,

apesar da similaridade nas estruturas das drogas do tipo fenetilamina. A amostra
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classificada erroneamente foi uma amostra de MDMA do conjunto de treinamento
gue foi classificada como catinona. Essa amostra foi investigada e o0 seu
cromatograma GC-MS indicou a presenca de um sinal intenso referente a
femproporex, um estimulante da classe das fenetilaminas, e um pequeno sinal
referente a MDMA. Dessa forma, € esperado que o espectro IR contenha mais
informacdes sobre o femproporex do que sobre MDMA, justificando o erro de
classificagao.

Apesar da boa classificacdo das amostras da classe metanfetamina, deve-se
prestar atencédo especial a essa classe. Os valores de Y preditos para as amostras
dessa classe foram relativamente pequenos, mesmo para amostras de treinamento.
Enquanto se espera valores proximos de 1 para amostras que pertencem a esta
classe, os valores preditos foram menores que 0,5. Isso diminui a diferenca de
valores Y entre as amostras que pertencem a classe e as que ndo pertencem, o que
pode representar um risco de erro em classificacdes futuras. Dois fatores foram
apontados para explicar esse comportamento do modelo: a presenca de cafeina em
35,9% de todas as amostras e, particularmente, em todas as amostras de
metanfetamina, e a presenca de efedrina em metade das amostras dessa classe.
Ambas as hipoteses serdo discutidas na se¢do sobre atribuicdes espectrais, a
sequir.

A partir das predicdes do modelo, as FOM foram estimadas. Essas FOM sé&o

apresentadas na Tabela 4.3.
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Figura 4.4 — Valores preditos de y para as classes (A) 5-MeO-MIPT, (B) MDs, (C)
Metanfetamina e (D) Catinonas, no modelo principal PLS-DA
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Tabela 4.3 — Figuras de mérito estimadas para o0 modelo principal PLS-DA, em
porcentagem, para cada classe nos conjuntos de treinamento e teste

Conjunto de Treinamento (%)

Classe TFP TFN TCF TSN TSL
5-MeO-MIPT 0,0 0,0 100 100 100
MDs 0,0 31 96,9 96,9 100
Metanfetamina 0,0 0,0 100 100 100
Catinonas 2,4 0,0 97,6 100 97,6
Média 0,6 0,8 98,6 99,2 99,4

Conjunto de teste (%)

Classe TFP TFN TCF TSN TSL ACO
5-MeO-MIPT 0,0 0,0 100 100 100 100
MDs 0,0 0,0 100 100 100 100
Metanfetamina 0,0 0,0 100 100 100 100
Catinonas 0,0 0,0 100 100 100 100
Média 0,0 0,0 100 100 100 100

TFP — taxa de falso positivo; TFN — taxa de falso negativo; TCF — taxa de confiabilidade; TSN — taxa
de sensibilidade; TSL — taxa de seletividade; ACO — acordancia.

A taxa de confiabilidade média do modelo foi 98,6% e a acordancia foi 100%
para todas as classes. Isso indica a grande eficiéncia do método na distincdo das
classes, apesar da grande similaridade na estrutura das fenetilaminas.

Aléem das FOM indicarem grande eficiéncia na predicdo das classes, 0s
vetores de VIP escores junto aos vetores de regressao de cada classe corroboram
para a boa classificacao pelo modelo. Os vetores VIP escores e de regressao sao
mostrados na Figura 4.5 e as variaveis com maiores valores de VIP escores sao

relacionadas na Tabela 4.4.
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Figura 4.5 — Vetores de regresséo e VIP para as classes (A) 5-MeO-MIPT, (B) MDs
C) Metanfetamina e (D) Catinonas, para o modelo principal PLS-DA
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Os espectros de referéncia foram obtidos na base de monografias do
SWGDRUG?®, pois ndo haviam espectros de todas as drogas estudadas nas

bibliotecas do programa OMNIC.

Tabela 4.4 — Numeros de onda mais discriminantes para modelagem de cada
classe, indicados por VIP escores, e suas contribuicdes para os vetores de

regressao.
Classe Numeros de onda (cm™)
+:1478, 776;
5-MeO-MIPT . 3335, 2917, 1686, 1437, 1359, 1256;
+: 3335, 2917, 1644, 920;
MDs

-1 1686, 1256, 979;

+: 3335, 2917, 1644, 1485;

Metanfetamina - 1686, 1256, 1088, 979:

+:1686, 1256, 1088, 979, 710;

Catinonas -: 3335, 1644;

A classe 5-MeO-MIPT foi discriminada, principalmente, por negacéo as outras
classes. Isso pode ser observado pelo pequeno numero de variaveis importantes
gue possuem contribuigdo positiva no vetor de regresséo dessa classe. Ainda assim,
duas variaveis com valores positivos nesse vetor de regressao foram importantes
para a classificacdo: 1478 e 776 cml. Essa contribuicdo positiva previne que as
amostras que devem ser atribuidas a essa classe sejam preditas como nao
pertencentes a nenhuma classe. As variaveis 1478 e 776 cm™ estdo presentes no
espectro de referéncia da droga 5-MeO-MIPT® e podem ser atribuidos ao
estiramento C=C-C aromatico e a deformacéao fora do plano da ligacdo C-H de anel
aromatico, respectivamente?®.

A modelagem das classes MDs e metanfetamina tiveram em comum as

variaveis 3335 e 2917 cm™ nos vetores VIP escores e ambas com contribui¢cdo
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positiva nos vetores de regressdo. O pico 3335 cm™ esta presente nos espectros de
MDMA e metanfetamina®, e foi associado ao estiramento N-H de amina secundaria.
J& o sinal em 2917 cm? foi caracterizado como estiramento CHz do estearato de
magnésio®. O valor positivo desta variavel no vetor de regressdo dessas duas
classes sugere que a concentracao de estearato de magnésio € maior nas amostras
dessas classes, se comparada com as outras classes de drogas. A classe de MDs
também foi discriminada pela variavel 920 cm™, atribuia a deformacéo fora do plano
de C-H aromatico. Tanto o espectro de MDMA quanto o de MDA possuem sinais
nessa regido: 930 cm™ para MDMA e 927 cm™ para MDA®.

Além dos nimeros de onda 3335 e 2917 cm?, a classe da metanfetamina
também foi caracterizada pelas variaveis 1644 e 1485 cm™. O sinal em 1644 cm™ foi
atribuido ao estiramento C=0 de cafeina®. Esse sinal foi importante e com valor
positivo no vetor de regressdo, porque a cafeina estava presente em todas as
amostras de metanfetamina. Devido a isso, 0 modelo foi construido considerando
tanto a metanfetamina quanto a cafeina e, assim, uma amostra de metanfetamina
gue nédo possuir cafeina em sua composicao pode ser classificada erradamente, se
analisada por esse modelo. A varidvel 1485 cm™ foi encontrada no espectro de
metanfetamina® e atribuida ao estiramento C=C-C aromatico. Um detalhe
importante sobre o nimero de onda 3335 cm™ deve ser explicado. Trés amostras de
metanfetamina continham também efedrina, como descrito na secao 4.3, e a banda
de N-H dessa regido esta presente nos espectros de metanfetamina e de efedrina.
Assim, as amostras que contém as duas moléculas em sua composi¢cao tém maior
intensidade de absorbancia dessa banda, se comparadas a amostras que contém
apenas metanfetamina. Isso leva a maiores valores preditos de Y para essa classe,

0 que pode ser observado na Figura 4.4C, na qual dois grupos de amostras de
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metanfetamina estao separados. Pela identificacdo por GC-MS, confirmou-se que as
amostras com maiores valores de Y para essa classe possuem efedrina em sua
composicao.

Para a classificacdo de amostras de catinonas, as variaveis mais importantes
foram 1686, 1256, 1088, 979 e 710 cm™. O pico intenso de VIP escores e o valor de
regressdo positivo em 1686 cm, atribuido ao estiramento C=0, foram muito
importantes para a discriminacdo dessa classe, pois as catinonas sdo as unicas
drogas modeladas que possuem carbonilas em sua estrutura. O pico em 1686 cm™,
porém, estd presente apenas no espectro de PV-8, sendo o pico de C=0 deslocado
para 1676 e 1674 cm™ nos espectros de metilona e etilona, respectivamente. Os
picos em 1256, 1088 e 710 cm™ foram encontrados nos espectros de metilona e
etilona®. Esses sinais foram atribuidos, nessa ordem, a vibragdo C-O-C do grupo

metilenodioxi, a deformacdo C-H no plano e a deformac&o C-H fora do plano?®.

4.3.3. Submodelo de MDs

O submodelo usado para classificar MDMA e MDA é caracterizado por uma
Unica discriminacao, porque ha apenas duas classes identificaveis. Assim, o grafico
de valores preditos Y para cada classe € uma versdo especular do grafico para a
outra classe. Além disso, o vetor de VIP escores é o mesmo para ambas as classes
e o vetor de regressdo € o mesmo com sinais invertidos.

O modelo com 2 VL foi construido para discriminar as drogas MDs. Esse
modelo representa 68,52% da variacdo de X e 48,78% da variacdo de Y. Os valores
preditos de Y para a classe MDMA sédo apresentados na Figura 4.6. 100% das
amostras foram preditas corretamente nesse modelo, tanto para o conjunto de

treinamento quanto para o conjunto de teste. Portanto, TCF, TSN e TSL foram

75



100%, e as TFP e TFN foram 0%. Todas as predicBes de repetitividade também

foram corretas e a ACO foi estimada como 100% para as duas drogas.

Figura 4.6 — Valores preditos de y para a subclasse MDMA
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Para atribuicdo espectral, a analise de VIP escores e do vetor de regressao,
apresentados na Figura 4.7, mostrou que as variaveis mais importantes séo

relacionadas ao espectro de MDMA.

Figura 4.7 — Vetores de regresséo e VIP para a subclasse MDMA
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As variaveis mais importantes com coeficientes positivos no vetor de
regressdo de MDMA foram 3335, 1488, 1246 e 929 cm™l. As varidveis com
coeficientes negativos no vetor de regressdo, 2900, 1096 e 775 cm, foram
relacionadas a subclasse de MDA. Todas essas variaveis apresentam bandas de

absorbancia nos espectros de ambas as drogas. Contudo, a intensidade dos seus
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sinais sdo diferentes para o MDMA e MDA®, tornando a andlise multivariada

necessaria.

4.3.4. Submodelo de catinonas

A discriminagao das catinonas entre metilona, etilona e PV-8 foi feita por uma
modelo de 5 VL, que explicaram 94,8% da variancia de X e 85,1% da variancia de Y.
Os gréficos de valores preditos de Y para cada classe sao apresentados na Figura
4.8. Apesar do pequeno numero de amostras contendo metilona ou PV-8, um bom
modelo foi construido e nenhuma amostra foi erroneamente classificada nessa
etapa. Por ndo ser possivel separar as amostras em um conjunto de validacdo
externo, optou-se por realizar validacdo cruzada utiizando o método de
reamostragem de venezianas. Apenas uma das 28 amostras foi classificada
erroneamente na validacdo cruzada: uma amostra de metilona foi classificada como
etilona. Pela similaridade dessas drogas e pequeno niumero de amostras, esse erro
foi considerado aceitavel.

Os vetores de VIP escores e de regressdo para cada classe sé&o
apresentados na Figura 4.9. Uma das variaveis com maior valor de VIP escore para
as trés classes foi a banda de 1686 cm™, caracteristica do estiramento C=0. Apesar
das trés drogas apresentarem um grupo carbonila em sua estrutura, o nimero de
onda da absorbancia desse grupo pode ser um pouco diferente: 1676 cm™ para
metilona, 1672 cm™ para etilona e 1686 cm™ para PV-8%. No respectivo vetor de
regressdo, pode-se observar a contribuicdo positiva da variavel 1686 cm™ para a
classe PV-8. A classe da metilona foi discriminada principalmente pelas variaveis

1090 e 989 cm™, a etilona foi discriminada pelas variaveis 1489, 1254 e 1033 cm?; e
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PV-8 foi discriminada pelos picos em 703 e 681 cm™, atribuidos a deformacé&o fora

do plano de metileno na cadeia carb6nica desta molécula?®.

Figura 4.8 — Valores preditos de Y para as subclasses (A) Metilona, (B) Etilona e (C)
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Figura 4.9 — Vetores de regresséo e VIP para as subclasses (A) Metilona,
(B) Etilona e (C) PV-8
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4.4. Conclusdes

Um método de classificacdo supervisionada PLS-DA usando ATR-FTIR foi
desenvolvido e validado para discriminar amostras de drogas em comprimidos tipo
ecstasy. O método foi capaz de discriminar as drogas

5-MeO-MIPT, MDMA, MDA, metanfetamina, metilona, etilona e PV-8.
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A estratégia de modelos hierarquicos foi aplicada levando a 3 modelos, sendo
um principal e dois submodelos. Isso permitiu uma melhor resolucdo dos sistemas
estudados em cada modelo e classificagdes com maior eficiéncia.

O método proposto é capaz de ser adaptado para novas drogas em
comprimidos que possam ser encontradas no mercado do trafico, desde que haja
guantidade suficiente para modelar uma nova classe. Essa caracteristica € muito

importante no atual momento, em que dezenas de NPS estdo sendo reportadas

anualmente a UNODC.
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5. Classificacéo de autenticidade de medicamentos: sildenafila

5.1. Introducao

Os medicamentos inibidores de fosfodiesterase tipo 5 (iPDE5) sdo usados
para o tratamento de disfuncao erétil (DE) e sdo grande alvo de falsificacdo. A
falsificacdo desse tipo de medicamento é atribuida a demanda pelo produto por
pessoas sem receituario médico, que é obrigatério para venda deste tipo de
medicamento no Brasil e em outros paises. Entre os motivos que levam ao uso
desse medicamento sem acompanhamento meédico estdo o uso recreativo por
pessoas sem quadro clinico caracteristico de DE, que buscam aumentar a duracao
da erecdo, e por pessoas que apresentam quadro clinico de DE, mas possuem
alguma condicdo médica de contraindicacdo ao uso de iIPDE5 ou se sentem
constrangidas ao procurarem assisténcia médica®*.

Além desses motivos, o alto preco dos medicamentos patenteados também
favorece o mercado de falsificacbes desses produtos®. Isso foi evidenciado por
Ames e Souza® em um artigo publicado em 2012, pouco apos a quebra da patente
do Viagra® (citrato de sildenafila) no Brasil. Com a quebra da patente em 2010, o
preco do Viagra diminuiu e medicamentos genéricos, mais baratos, passaram a ser
produzidos. Como reflexo, o nUmero de apreensdes de Viagra falsificados diminuiu,
enquanto o numero de apreensdes de Cialis® (tadalafila), ainda patenteado em
2012, aumentou.

Como descrito no trabalho de Ames e Souza, 66% dos medicamentos
falsificados apreendidos pela Policia Federal entre 2007 e 2010 foram
medicamentos usados no tratamento de DE®. Esse cenario ndo é exclusivo do

Brasil. Na Operacédo Pangea, da Interpol, os medicamentos usados no tratamento de
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DE estavam entre os mais apreendidos. Na lItalia, 24% dos iPDE5 vendidos na
internet sdo falsificados e 54% s&o ilegais (sem autorizacdo de venda no pais)®.

Por ser uma das classes de medicamentos mais apreendidos, ha uma grande
demanda de analises periciais para verificar a autenticidade de amostras desse tipo.

Entre os medicamentos iPDE5, o citrato de sildenafila se destaca. Esse é o
principio ativo do Viagra, que foi o primeiro medicamento autorizado para tratamento
de DE. A sildenafila foi sintetizada pela Pfizer na década de 1980 e patenteada em
1990. Sua estrutura quimica € mostrada no Anexo. Inicialmente, a sildenafila foi
proposta para tratamento de doengas cardiovasculares. Durante os testes clinicos
para tratamento de angina, percebeu-se que o medicamento ndo era adequado para
esse fim devido ao pequeno tempo de meia-vida do composto na corrente
sanguinea, além de interacdo medicamentosa com nitratos, que também séo usados
no tratamento de angina. Contudo, um efeito colateral relatado nos testes clinicos foi
a erecdo peniana nos pacientes®.

A partir de entdo, véarios estudos clinicos foram feitos para testar a eficiéncia
da sildenafila no tratamento de DE. O medicamento, citrato de sildenafila, foi entdo
registrado como Viagra e autorizado para o tratamento de DE em 1998.
Posteriormente, foi descoberto o potencial da sildenafila para o tratamento de
hipertensdo pulmonar. Isso levou a concessao de prorrogacdo da patente da
Pfizer®®. No Brasil, a patente do citrato de sildenafila foi quebrada em 2010, em um
processo judicial. A partir de entdo, medicamentos genéricos passaram a ser
produzidos, além de outras marcas serem registradas para o citrato de sildenafila.

Entre as técnicas usadas para identificar falsificacdo de comprimidos de
citrato de sildenafila encontram-se espectroscopia Raman intensificada por

superficie (SERS)Y, relaxometria de RMN®8, LC-MS®, cromatografia liquida com
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deteccdo por arranjo de diodos (CL-DAD)%1% fluorescéncia de raios-X!°! e
espectroscopia NIR'%2, A ATR-FTIR também ja foi utilizada para identificagdo de
comprimidos de citrato de sildenafila falsificados. Coelho Neto e Lisboa®
desenvolveram um método de identificacdo manual dos componentes da amostra
pela visualizacdo do espectro de infravermelho. Porém, esse método depende da
interpretagcdo visual e do conhecimento espectral do analista, sendo altamente
subjetivo.

Nesta aplicacdo objetivou-se desenvolver um método de andlise de
classificagéo supervisionada para verificar a autenticidade de comprimidos de citrato

de sildenafila usando ATR-FTIR e SIMCA.

5.2. Materiais e métodos

5.2.1. Equipamentos e programas

Para realizacdo das analises espectroscopicas, foi utilizado um
espectrofotdmetro de infravermelho médio com transformada de Fourier e acessorio
de refletancia total atenuada (ATR-FTIR) Thermo Nicolet™ iZ10 com fonte EverGlo,
detector DLaTGS e médulo ATR Smart Orbit de reflexdo Unica com cristal de
diamante, presente na Secdo Técnica de Fisica e Quimica Legal do Instituto de
Criminalistica da Policia Civil de Minas Gerais (IC-PCMG).

Os dados foram obtidos no programa OMNIC 9.1.27 (Thermo Fisher
Scientific, Waltham, MA, EUA) e tratados no programa MATLAB, versado 7.13 (The
MathWorks, Natick, MA, EUA), usando o pacote PLS Toolbox, versao 6.7.1
(Eigenvector Technologies, Manson, WA, EUA), que contém as rotinas para

métodos de classificacdo supervisionada.
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As identificacdes espectrais foram feitas por comparagéo com 0s arquivos da
biblioteca de espectros de farmacos e excipientes da Secdo Técnica de Fisica e

Quimica Legal do IC-PCMG.

5.2.2. Amostras

Para essa aplicacdo, 45 amostras de comprimidos de citrato de sildenafila
50 mg, genéricos ou com marca registrada, de 5 produtores, foram compradas em
estabelecimentos confiaveis. As amostras compradas foram dos produtores
Brainfarma, EMS, Eurofarma, Pfizer e Sandoz. Essas amostras tiveram sua
autenticidade confirmada pelos lotes de producéo, junto & ANVISA. Os lotes, marcas

e produtores das amostras estéo relacionados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Relagdo de amostras com indicagcao de produtor, marca, nome e lotes

Produtor Marca Nome Lotes

Neo Quimica Virineo LB15M2011
Brainfarma

Neo Quimica Citrato de sildenafila LB15F0883; LB15F1408

Legrand Ahzul L717830

EMS Suvvia L740630
EMS

EMS Citrato de sildenafila L711389

Germed Citrato de sildenafila L659794

Eurofarma Dejavu L378306; L413013
Eurofarma  Eurofarma Citrato de sildenafila L403677

Althaia Citrato de sildenafila L15100012

Pfizer Viagra L404834020; L50483505E
Pfizer Teuto Viasil L890617

Teuto Citrato de sildenafila L8902012; L890312
Sandoz Sandoz Citrato de sildenafila LFE2408




Além das amostras compradas, 38 amostras apreendidas no estado de Minas
Gerais, entre 2014 e 2016, foram consideradas suspeitas. Essas amostras foram
analisadas pela pericia no IC-PCMG. A analise foi realizada por inspecéo visual da
embalagem e do comprimido, e por identificacdo do principio ativo por método
padronizado usando GC-MS. Foi constatado pela pericia que 28 amostras eram
auténticas e 10 amostras eram falsas. Destaca-se que todas as amostras falsas
tinham identificacédo de Viagra.

Assim, as amostras foram divididas em trés conjuntos: o conjunto “original” se
refere as amostras compradas, o conjunto “auténtico” é composto pelas amostras
suspeitas cuja autenticidade foi verificada pela pericia, e o conjunto “falso” é
composto pelas amostras suspeitas que foram consideradas falsas pela pericia.

Todas as amostras foram cuidadosamente descascadas com uma espatula
para remover o revestimento do comprimido. Os comprimidos produzidos pela
Sandoz ndo possuem revestimento, logo ndo passaram por essa etapa. ApOs a
remogcdo do revestimento, o nucleo do comprimido foi triturado e o pé foi
armazenado em tubos tipo Eppendorf. Posteriormente, o p6 foi colocado no

acessorio ATR-FTIR para registrar o espectro.

5.2.3. Modelos quimiométricos

A autenticidade de produtos, quando usados métodos quimiométricos, é
melhor avaliada por modelagem de classes, como no método SIMCA®®, sendo este 0
método escolhido para esse trabalho*®1%, A comparagdo de resultados entre os
métodos SIMCA e PLS-DA é comum. Porém, ndo foi possivel construir um modelo

PLS-DA devido ao pequeno numero de amostras falsas, o que impediu a criagdo de
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uma segunda classe, necessaria em modelos discriminantes. Dessa forma, néo foi
feita a comparacao entre os métodos SIMCA e PLS-DA.

Como descrito, o numero de amostras falsas disponiveis para este trabalho
foi muito pequeno para fazer o treinamento de um modelo supervisionado para essa
classe. Por isso, fez-se a modelagem da classe de comprimidos originais de citrato
de sildenafila. Por definicdo, uma amostra n&do pode ser, ao mesmo tempo, original e
falsa. Com isso, as amostras classificadas como ndo pertencentes a classe original
séo atribuidas como falsas.

Assim, um modelo SIMCA de classe Unica (one-class modeling) foi construido
com a classe de amostras “original”’. As amostras suspeitas, tanto auténticas quanto
falsificadas, foram preditas pelo modelo para sua validagéo. Para esta classificacéo,
usou-se o nivel de confianca de 95%.

Todos os espectros foram pré-processados com SNV, para minimizar o efeito
de espalhamento multiplicativo da radiagdo, como é usual para amostras sélidas. Os
dados foram centrados na média da classe modelada.

O modelo PCA para a classe “Original” foi construido com as 45 amostras. O
namero de PC foi escolhido analisando o grafico de autovalores, objetivando o
equilibrio entre o nimero de PC e a variancia explicada pelo modelo. A analise dos
pesos do modelo PCA foi feita para demonstrar a relevancia quimica do modelo. As
atribuicbes espectrais foram relacionadas com os componentes dos comprimidos
descritos nas bulas dos medicamentos.

Apols a classificacdo das amostras suspeitas, estimaram-se as figuras de
mérito TFN, TFP e TCF, que refletem a veracidade do método, e TSN e TSL, que
representam sua incerteza. As FOM foram calculadas apenas para a classe

“Falsas”, pois os valores para a classe “Auténticas” sdo complementares.
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5.3. Resultados e discussao

5.3.1. Treinamento do modelo SIMCA

Os espectros das amostras originais e suspeitas sdo mostrados nas Figuras

5.1 e 5.2, respectivamente.

Figura 5.1 — Espectros ATR-FTIR das amostras originais de citrato de sildenafila
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Figura 5.2 — Espectros ATR-FTIR das amostras suspeitas de citrato de sildenafila
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O modelo SIMCA foi construido apenas com uma classe, referente as
amostras originais. O modelo PCA para essa classe foi construido com duas PC e

explicou 83,78% da variancia espectral X. A representacdo desse modelo, pelo
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gréfico de escores em PC1 versus PC2 é mostrada na Figura 5.3. Nessa figura, as
amostras foram identificadas de acordo com os 5 produtores para facilitar a
interpretacdo das informacdes.

Figura 5.3 — Escores em PC1 e PC2 no modelo PCA para classe “original”.
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Pela andlise dos escores, observou-se a separacdo em 3 grupos de
amostras. As amostras produzidas pela Eurofarma apresentam valores positivos de
escores em PC1 e PC2, e as amostras da EMS se agruparam com valores negativos
em PC2. As amostras das demais marcas nao tiveram separacao significativa,
ficando agrupadas com valores negativos de escores em PC1 e positivos em PC2.
Para explicar a separacdao desses grupos, interpretou-se os vetores de pesos das
PC (Figura 5.4), comparando-os com os espectros de referéncia da sildenafila e dos
excipientes descritos nas bulas dos medicamentos.

Os excipientes indicados nas bulas dos medicamentos estéo relacionados na
Tabela 5.2 e os espectros de referéncia sdo mostrados na Figura 5.5. Os excipientes
presentes no revestimento dos comprimidos foram desconsiderados, uma vez que
estes foram removidos, fisicamente, antes das analises. Os excipientes usados no
revestimento sdo: hipromelose, didéxido de titdnio, macrogol, corante indigo laca

aluminio, talco, triacetina e sacarina.
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Figura 5.4 — Pesos em (a) PC1 e (b) PC2 no modelo PCA para a “classe original’.
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Tabela 5.2 — Principais excipientes descritos nas bulas dos medicamentos, por

produtor.
Produtor Excipientes
. Celulose microcristalina, fosfato de calcio dibasico,
Brainfarma -
croscarmelose, estearato de magnésio
EMS Celulose microcristalina, lactose, croscarmelose, didxido de
silicio, estearato de magnésio
Celulose microcristalina, didxido de silicio, croscarmelose,
Eurofarma A . .
fosfato de célcio dibasico, estearato de magnésio
Pfizer Celulose microcristalina, fosfato de célcio dibasico,
croscarmelose, estearato de magnésio
Celulose microcristalina, fosfato de calcio dibasico,
Sandoz

copovidona, croscarmelose, estearato de magnésio

89



Figura 5.5 — Espectros ATR-FTIR de referéncia de sildenafila, celulose, fosfato de
célcio dibasico, carmelose, estearato de magnésio, lactose, didxido de silicio e
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Figura 5.5 (cont.) — Espectros ATR-FTIR de referéncia de sildenafila, celulose,
fosfato de célcio dibasico, carmelose, estearato de magnésio, lactose, didéxido de
silicio e povidona
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Na comparagao entre o vetor de pesos em PC1 e os espectros de referéncia,
percebe-se uma grande similaridade entre os valores positivos de pesos e 0
espectro de fosfato de calcio dibasico. A regido entre 1150 e
950 cm™ é quase idéntica nos dois casos, sendo constituida de 3 picos, centrados
em 1120, 1054 e 983 cm. Além dessa regido, os picos em 870 e 518 cm™ e as
bandas centradas em 3533 e 3477 s&o similares aos dois vetores. Essa observacao
sugere gque as amostras com maiores escores em PC1 tenham maior contribuigao
espectral de fosfato de calcio dibasico, o que é observado nos espectros das
amostras da Eurofarma.

Entre os valores negativos de pesos em PC1, a associacdo se da com os
espectros de sildenafila e estearato de magnésio. As regides entre 1600 e 1150 cm?
e 750 e 540 cm™ do vetor de pesos em PC1 possui varios picos negativos em
nameros de onda coincidentes com o0s principais picos do espectro de sildenafila,
como 1575, 1356, 1279, 1172, 730, 586 e 553 cm™. Ja a comparagdo com estearato
de magnésio se da pela presenca dos picos em 2917, 2850, 1569 e 1463 cm,
caracteristicos do estearato de magnésio.

A sildenafila, como principio ativo desses medicamentos, deve estar na
mesma faixa de concentracéo, independente do fabricante. Logo, a raz&o para que o
espectro da sildenafila seja usado para diferenciar amostras ndo deve ser baseada
na diferenca de concentracdo desse farmaco nas amostras. Assim, uma possivel
causa para a distincdo em PC1, que atribuiu valores negativos de pesos a
sildenafila, é a intensidade espectral de fosfato de calcio dibasico observada nas
amostras da Eurofarma, que pode estar mascarando o0s sinais referentes a

sildenafila nos espectros dos produtos desse fabricante. A mesma légica pode ser
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aplicada ao estearato de magnésio, apesar da sua concentracdo nao ser
necessariamente a mesma nas diferentes marcas.

Para a analise de pesos em PC2, a identificacdo espectral dos valores
negativos mostra similaridade com o espectro do excipiente lactose. Uma larga
banda entre 3400 e 3000 cm™ e os picos em 1166, 1093, 1018 e 605 cm™ sdo as
principais variaveis do vetor de pesos com valores negativos e estdo presentes no
espectro de referéncia da lactose. A interpretacdo disso € que amostras que
contenham lactose devem ter menores valores de escores em PC2. Isso foi
observado no gréfico de escores, pois, as amostras da EMS foram as Unicas que
apresentaram escores negativos e essa € a Unica fabricante que utiliza lactose como
excipiente, dentro do universo das amostras analisadas.

Em relacdo aos valores positivos de pesos em PC2, observou-se contribuicao
dos espectros de fosfato de calcio dibasico e do estearato de magnésio através dos
picos ja atribuidos em PC1. Os picos em 2917 e 2850 cm™, caracteristicos do
estearato de magnésio, podem ser vistos em destaque nos pesos de PC2. Porém,
0s picos em 1569 e 1463 cm ndo tiveram relevancia para essa PC. Ja em relacdo
ao fosfato de calcio dibasico, houve um pequeno deslocamento dos principais picos
no vetor de pesos. Os picos com valores positivos de pesos em PC2 foram 1228,
1049, 978, 865 e 522 cm™. Esse deslocamento ocorreu devido a sobreposicdo de
picos nos espectros de fosfato de calcio dibasico e da lactose. Assim, os numeros
de onda que foram importantes para a separagcdao da PC2 n&o foram os que
apresentam maximos de absorbancia dos picos, mas variaveis desses picos em que
haja menor sobreposicao, levando ao deslocamento observado.

A distincdo em PC2 relacionada ao fosfato de calcio dibasico representou a

maior parte dos valores positivos de pesos. Isso corrobora novamente com a
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separacdo das amostras produzidas pela EMS, as quais apresentaram valores
negativos de escores, pois, a EMS né&o utiliza fosfato de calcio dibasico na

composicdo desses medicamentos.

5.3.2. Predicdo de amostras suspeitas

Apos construir o modelo PCA, o modelo SIMCA foi concluido e os limites para
a classificacao foram calculados com 95% de confianca. Em sequéncia, as amostras
suspeitas foram analisadas pelo método. O gréafico de escores em PC1 versus PC2

para a classe originais € mostrado na Figura 5.6.

Figura 5.6 - Escores em PC1 e PC2 no modelo PCA para classe “original”, com
predicdo de amostras suspeitas.
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No grafico de escores, observa-se que todas as amostras que sao falsas
estdao fora da elipse de confianca do modelo e foram, portanto, corretamente
classificadas. Contudo, os resultados objetivos do método SIMCA (classificacdo) sédo
baseados na probabilidade estimada de cada amostra pertencer a classe e essa
probabilidade é calculada com base nos parametros Q e T? de Hotelling. Assim, o
grafico de probabilidade de pertencer a classe “original’” e o grafico de residuos Q
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versus T2 sdo mostrados nas Figuras 5.7 e 5.8. Para facilitar a visualizacéo e
discusséo dos dados, a Figura 5.8 apresenta, também, uma secdo ampliada para a

regiao dos limites de confianca.

Figura 5.7 — Probabilidade, por amostra, de pertencimento a classe “original’.
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Figura 5.8 — Residuos Q versus T2 de Hotelling do modelo PCA para a classe
“original”. Grafico completo a esquerda e ampliado a direita.
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A probabilidade calculada para as amostras originais e para as suspeitas
auténticas foi exatamente 1 para quase todas as amostras dessas classes. Porém,
duas amostras do conjunto “original” foram preditas como falsas. Essas amostras
sdo da marca Virineo, produzida pela Brainfarma e sdo as Unicas amostras
analisadas dessa marca. Por isso, supde-se que a composicao de excipientes seja

diferente quantitativamente e a quantidade de amostras usadas no modelo néo foi
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suficiente para incorporar essa informacdo. Os residuos Q dessas amostras,
observados na Figura 5.8, corroboram essa hipotese, pois sdo maiores que o limite
de confianca estimado.

Entre as amostras que sao falsas, ndo houve nenhuma classificacao errada e
a probabilidade dessas amostras serem originais € nula. Esse resultado é relevante,
pois isso significa que ndo houve falso-negativo, para teste de falsificacdo. Como
discutido na secao 3.3.2, falsos-negativos sdo indesejados em testes preliminares,
enquanto falsos-positivos podem ser posteriormente verificados pelo método oficial.

A validacdo do método foi feita estimando TFP, TFN, TCF, TSN e TSL, que

sao mostradas na Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Figuras de mérito estimadas para o modelo SIMCA, em porcentagem,
para cada classe nos conjuntos de teste

Conjunto de teste (%)

Classe TFP TFN TCF TSN TSL
Auténticas 0,0 3,6 96,4 96,4 100,0
Falsas 3,6 0,0 96,4 100,0 96,4

TFP — taxa de falso positivo; TFN — taxa de falso negativo; TCF — taxa de confiabilidade; TSN — taxa
de sensibilidade; TSL — taxa de seletividade.

A TCF do método, 96,4%, foi alta e indicou a eficiéncia do método para a

classificacdo de amostras falsas.
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5.4. Conclusoes

O método desenvolvido para determinar a autenticidade de comprimidos de
citrato de sildenafila apresentou bons parametros de mérito. Apenas com duas PC e
uma Unica classe, nenhum falso-negativo foi observado e apenas 3 amostras foram
identificadas como falso-positivo.

Ressalta-se que o método foi desenvolvido com poucas amostras originais e,
assim, amostras de marcas diferentes das modeladas podem ser erroneamente
classificadas como falsas. Para incorporar esse método como método oficial na
rotina de um laboratério forense, amostras de todos os produtores e marcas
diferentes devem ser incluidas na calibracdo do modelo. Ainda assim, o método
pode ser usado como exame preliminar na rotina de laboratérios, reduzindo a
guantidade de amostras que serdo analisadas pelos métodos de referéncia, os quais
séo mais laboriosos.

O método SIMCA se mostrou eficiente para verificar a autenticidade das
amostras, contornando a dificuldade pratica de se encontrar amostras falsas que
abrangessem todo o universo de falsificacbes. Essa caracteristica do SIMCA é
bastante util, ndo apenas para andlises forenses, mas também para outros tipos de
verificacdo de autenticidade, como registro de localidade de origem para alimentos e

bebidas.
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6. Conclusdes gerais

As matrizes estudadas representam parte da demanda de analises periciais
dos laboratérios de quimica. Assim, os métodos desenvolvidos se adequam a rotina
desses laboratorios e fornecem resultados objetivos, desejaveis aos métodos
forenses.

Os métodos desenvolvidos nos Capitulos 3 e 4 se mostraram eficientes para
lidar com as NPS estudadas. A andalise de NPS ainda € um desafio, pois, as
pequenas mudancas presentes nas moléculas de novas drogas podem levar a
resultados errados, inclusive em métodos de referéncia. Por isso, a capacidade de
incluir novas classes nos modelos PLS-DA é ainda mais desejavel para poder
estender o uso desses métodos.

O método SIMCA, usado no Capitulo 5, se mostrou adequado para a
verificacdo de autenticidade usando um modelo de classe Unica. A capacidade de
classificacdo do modelo permitiu até distinguir amostras originais com padréo
espectral diferente devido a composicdo de excipientes. Novamente, ressalta-se a
necessidade de um conjunto de amostras representativo das amostras modeladas
como auténticas.

A partir dos métodos desenvolvidos e da literatura recente, pode-se concluir
gue a quimiometria se apresenta como uma ferramenta muito Util para andlises
forenses. A analise multivariada possibilita extrair mais informacdes sobre as
amostras usando técnicas de analises, principalmente espectroscépicas, que foram
historicamente limitadas a analise de substancias quase puras ou que passaram
previamente por métodos de extracdo/separacao.

Contudo, ainda é necessaria maior divulgacdo da quimiometria e capacitacao

para que os proprios peritos possam usar essa ferramenta nas andlises forenses.
98



Mesmo os oOrgdos que lidam diretamente com esse tipo de analise, como o
SWGDRUG, ainda néo definiram oficialmente o uso da quimiometria para a andlise
de drogas. Atualmente, um comité do SWGDRUG esta avaliando o uso de
guimiometria em analises forenses.

Nas trés aplicacbes desenvolvidas nesta tese, a técnica instrumental usada
foi ATR-FTIR. Essa técnica ganhou grande apelo para andlises forenses devido a
sua praticidade para aquisicdo de dados. Hoje, todos os laboratorios de pericia
guimica da Policia Federal e muitos dos laboratérios das pericias estaduais
possuem espectrometros ATR-FTIR. Assim, esses métodos podem ser aplicados em

diversos laboratérios forenses.
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ANEXO - Estrutura quimica das moléculas estudadas
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