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RESUMO

O “cheirinho de lol6” se destaca entre as drogas inalantes mais usadas no Brasil.
Trata-se de misturas de solventes organicos, tradicionalmente éter e cloroférmio, no
entanto, relatos na literatura e a prética pericial revelam mudancas no perfil de
composicdo desta droga, repercutindo na eficiéncia dos exames preliminares
utilizados na deteccao de substancias ilicitas em situacdes que exigem rapido tempo
de resposta da pericia criminal, a exemplo de prisbes em flagrante. Considerando a
diversidade de volateis com potencial uso como drogas inalantes e o limitado espectro
de substancias detectadas pelos exames preliminares rotineiramente utilizados por
laboratorios forenses, este trabalho teve como objetivo 0 emprego da espectroscopia
NIR associada a modelos quimiométricos para detectar a presenca de solventes
organicos em amostras de “lold”. Inicialmente, fez-se o levantamento do perfil quimico
das amostras aprendidas na regido geografica de estudo (Paraiba) e a partir da
constatacdo das substancias prevalentes, foram produzidos modelos de classificacao
com uso de amostras produzidas em laboratério e amostras de apreensdes reais. Em
seguida, foi desenvolvido um protocolo de analise, baseado no método de
classificacdo SIMCA, para deteccdo dos solventes predominantes no perfil de
composicéo regional obtido (diclorometano, tricloroetileno e cloroférmio). O protocolo
de andlise proposto obteve exatidao global de 94,7% na deteccéo de hidrocarbonetos
halogenados e exatiddo de 100% na caracterizagcdo da composicdo de amostras
compostas exclusivamente pelos hidrocarbonetos halogenados estudados e suas
misturas binarias. Considerando que os exames colorimétricos utilizados na rotina nao
detectam o diclorometano, solvente mais prevalente entre os estudados, o método
proposto apresentou-se técnica e economicamente viavel em exames preliminares

para amostras apreendidas suspeitas de “lold”.

Palavras-Chave: Andlise de drogas ilicitas. Inalantes. Quimiometria. Reconhecimento
de padrdes. NIR.



ABSTRACT

A homemade mixture of organic solvents, known in Brazil as “lolé”, stands out among
the most misused inhalant substances in this country. Traditionally, it was composed
of ether and chloroform, however, reports in the literature and practice of criminal
expertise reveal changes in the composition profile of this drug, impacting the
efficiency of preliminary tests used for immediate detection of illicit substances in order
to produce the necessary evidence to support police actions, such as arrests.
Considering the diversity of volatile substances with potential misuse and the limited
detection of preliminary tests routinely used by forensic laboratories, this study aimed
to employ NIR spectroscopy associated with chemometric models to detect organic
solvents in samples of “lolé” as alternative to the methods commonly used in forensic
laboratories. A survey was carried out to know the composition profile of the seized
samples in the geographic region studied (State of Paraiba) in order to direct the
design of synthetic mixtures used in the construction of classification models. In
addition to synthetic samples, real samples duly characterized by GC-MS were used
to compose sample sets. Then, an analysis protocol was developed, based on SIMCA
models, to detect the prevalent solvents in the regional composition profile obtained
(dichloromethane, trichlorethylene and chloroform). The proposed analysis protocol
obtained an accuracy of 94.7% in detecting halogenated hydrocarbons in suspect
samples and 100% accuracy in characterizing the composition of samples composed
exclusively of the studied halogenated hydrocarbons and their binary mixtures.
Considering that the colorimetric tests used in the routine for detecting halogenated
hydrocarbons do not detect dichloromethane, the most prevalent solvent among those
studied, the proposed method proved to be technically and economically feasible in

preliminary tests for seized samples suspected to contains these solvents.

Keywords: lllicit Drug Analysis. Inhalants. Chemometrics. Pattern Recognition. Near

Infrared Spectroscopy.
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1 INTRODUCAO

O consumo de drogas afeta varios aspectos da vida dos seus usuarios e dos
grupos nos quais estdo inseridos, trazendo consequéncias devastadoras para a
sociedade (BALSTER et al., 2009; BASTOS et al., 2017). Neste contexto, substancias
volateis utilizadas como drogas inalantes constituem uma problematica mundial
devido ao seu uso abusivo (DELL; GUST; MACLEAN, 2011; HOWARD; GARLAND,
2013). No Brasil, o “cheirinho de l0l6”, ou simplesmente “lolé”, se destaca entre os
produtos inalantes mais usados, consistindo basicamente numa mistura de solventes
organicos (PEDROZO; JESUS, 2008).

Na area forense, a identificacédo de drogas é tarefa da pericia oficial. No Brasil,
em casos de prisdo em flagrante por crimes que envolvam substancias supostamente
ilicitas, o perito oficial deve proceder ao exame de forma imediata, pois conforme
disposto na legislacdo pertinente, a autoridade policial deve dar vista ao 6rgao
judiciario do auto de prisdo num prazo de vinte e quatro horas, sendo obrigatério o
laudo preliminar de constatagdo da natureza e quantidade da droga apreendida
(BRASIL, 2006).

Os testes colorimétricos destacam-se entre os exames preliminares mais
utilizados para exames de constatacdo de drogas ilicitas devido ao baixo custo,
rapidez e facil execucdo. Tais testes surgiram das andlises qualitativas de compostos
organicos e se baseiam no surgimento ou mudanca de cor, que normalmente indicam
uma reagao quimica caracteristica de uma classe de compostos ou grupo funcional.
Tal propriedade faz com que quanto maior o nimero de grupos funcionais que
caracterizam uma dada droga ou grupo de drogas, mais limitada fica a eficiéncia
destes testes (BELL, 2006; NEWTON, 2007).

Os testes tradicionalmente utilizados na deteccdo do “lold” revelam-se
positivos na presenca de compostos tipicos desta droga, a exemplo do cloroférmio
(PASSAGLI, 2013; WIDDOP, 2011). No entanto, mudancas no perfil de composicéo
com a substituicdo dos solventes tipicos por outros ndo detectaveis pelos exames
tradicionais tornam estas metodologias obsoletas, sendo necesséario o
desenvolvimento de técnicas capazes de detectar um conjunto maior de substancias

gue caracterizem esta droga inalante.
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A cromatografia a gas com deteccado por espectrometria de massas (GC-MS,
do inglés Gas Chromatography Mass Spectrometry) ou cromatografia gasosa com
deteccdo por ionizacdo em chama (GC-FID, do inglés Gas Chromatography with
Flame-lonization Detection) sdo as técnicas padrdo ouro para identificacdo de
substancias volateis (AQUINO; COSTA, 2018). No entanto, apesar de bastante
eficientes sdo muito dispendiosas, exigem pessoal técnico especializado e maior
tempo de analise, de maneira que nem sempre estdo prontamente disponiveis nas
unidades de policia cientifica.

Para diminuir os inconvenientes dos exames colorimétricos e das técnicas
instrumentais, a espectroscopia no infravermelho aliada a analise quimiométrica tem
se destacado como alternativa poderosa. Existem diversos relatos de sua aplicacéo
para classificacdo de drogas, apresentando a vantagem de ser uma analise nédo
destrutiva, ndo exigir preparo de amostras nem grandes quantidades da mesma, bem
como ser de facil execucédo e ensejar menores custos (DAEID; WADDELL, 2005;
MARCELO et al., 2015; MATERAZZI et al., 2017a; YUSOFF; CHANG; ABDULLAH,
2018).

1.1 Objetivo geral

Considerando a diversidade de grupos quimicos que compdem o0s solventes
organicos utilizados como drogas inalantes e o limitado espectro de deteccdo dos
exames preliminares rotineiramente utilizados pela pericia oficial, este trabalho teve
como objetivo aplicar espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) associada a
modelos quimiométricos para detectar a presenca de solventes organicos em
amostras de “lol¢”, apreendidas pela policia judiciaria, como proposta de inovagdo em

métodos de analise para laboratdrios forenses.


http://apps-webofknowledge.ez121.periodicos.capes.gov.br/DaisyOneClickSearch.do?product=WOS&search_mode=DaisyOneClickSearch&colName=WOS&SID=5ESzhWwH1PVERTHYrqJ&author_name=Materazzi,%20S&dais_id=303025&excludeEventConfig=ExcludeIfFromFullRecPage
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1.2 Objetivos especificos

b)

Esta pesquisa teve como objetivos especificos:

Obter o perfil quimico das amostras de “lold” apreendidas pela policia civil
paraibana nas regides atendidas pelos Nucleos de Laboratério Forense de
Campina Grande (NULF-CG), Patos (NULF-PA) e Guarabira (NULF-GB).

desenvolver um método de analise para amostras de “lol6” empregando a
Espectroscopia no infravermelho proximo associada a modelos
guimiométricos de classificacdo para aplicacdo na rotina de exames

preliminares de identificacdo desta droga inalante;

validar o modelo proposto identificando os solventes de interesse criminal que

estejam presentes em amostras de apreensoes reais de “lolo".
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Uso abusivo de solventes organicos

Em Toxicologia, o conceito de “inalante” se refere a um grupo de substancias
quimicas que, quando aspiradas pelo nariz ou boca, produzem alteracdo no estado
psiquico do individuo, excluidas aquelas drogas que precisam ser queimadas ou
aquecidas (ex. tabaco, crack). Pode-se destacar como principais classes destes
compostos, 0s solventes organicos, aerossois, gases (medicinais e comerciais) e
nitritos organicos (PEDROZO; JESUS, 2008). O escopo deste estudo esta restrito a
primeira classe citada.

Em toxicologia, os solventes organicos podem ser definidos como compostos
liquidos de variavel lipofilicidade e volatilidade, caracteristicas que fornecem répida
absorcdo pulmonar e, consequentemente, rapidos efeitos sobre o estado de
consciéncia dos usuarios (BRUCKNER; ANAND; WARREN, 2008; PEDROZO;
JESUS, 2008).

O mecanismo de a¢ao destas substancias nao esta bem definido na literatura,
mas o carater lipofilico é essencial para a travessia da barreira hematoencefalica e
acao no sistema nervoso central (SNC), atuando em diferentes tipos de receptores de
membrana, promovendo alteracées na excitabilidade neuronal. Seus efeitos, em
geral, assemelham-se as substancias depressoras do SNC (SOUZA; PANIZZA;
MAGALHAES, 2016; AQUINO; COSTA, 2018).

A exposicdo aguda normalmente se da em altas concentracfes e os efeitos
assemelham-se aos sintomas observados no uso de etanol: desinibi¢cdo inicial,
seguida da perda de coordenacdo motora, diminuicdo da consciéncia, e em casos
extremos, ocorréncia de coma e morte. Aléem dos efeitos no SNC, o uso de volateis
organicos pode ocasionar acidentes com asfixia e ocorréncia de morte subita por
arritmias cardiacas. Ja os efeitos toxicos cronicos envolvem diversos sistemas
organicos e variam de acordo com o agente envolvido: coracdo, pulmao, rins, figado,
medula 6ssea, cérebro, sistema nervoso periférico, etc. (BRUCKNER; ANAND;
WARREN, 2008; PEDROZO; JESUS, 2008; SOUZA; PANIZZA; MAGALHAES, 2016;
AQUINO; COSTA, 2018).
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Diversos fatores tornam propicio o uso abusivo de solventes organicos, dentre
0s quais destacam-se a facil acessibilidade, ja que sdo empregados na industria como
constituintes de diversos produtos do cotidiano, como por exemplo, tintas, vernizes,
lacas, colas, adesivos; e o0 baixo custo em relacdo as demais drogas (BALSTER et al.,
2009; SOUZA; PANIZZA; MAGALHAES, 2016; AQUINO; COSTA, 2018; ZUMIANI;
SANTOS; PEREIRA, 2019).

Conforme os ultimos relatorios brasileiros sobre uso de drogas, os inalantes
estdo entre as drogas de maior prevaléncia de consumo em algum momento ou
periodo da vida dos entrevistados (DUARTE; STEMPLIUK; BARROSO, 2009;
BASTOS et al.,, 2017). O VI Levantamento Nacional sobre o Consumo de Drogas
Psicotropicas entre Estudantes do Ensino Fundamental e Médio da Rede Publica de
Ensino brasileira, aponta a populacdo jovem como maior consumidora de drogas
inalantes, corroborando com estudos em outros paises (CARLINI et al., 2010; DELL;
GUST; MACLEAN, 2011; HOWARD; GARLAND, 2013).

O Brasil desponta como o pais com maior indice de abuso destas substancias
na América do Sul e possui um dos maiores do mundo (SOUZA; PANIZZA;
MAGALHAES, 2016). Relatos historicos indicam que o uso abusivo de inalantes no
Brasil foi bastante difundido através de festas carnavalescas no inicio do século XX,
quando surgiu o “lanca-perfume”, produto comercial de folia e diversao, funcionando
de forma similar as serpentinas e confetes, lancado entre as pessoas como forma de
brincadeira, tendo como composto caracteristico o cloreto de etila. O produto
rapidamente tornou-se simbolo do carnaval mesmo apds a descoberta dos seus
efeitos comportamentais, motivo pelo qual foi proibido no pais em agosto de 1961,
pelo entdo presidente Janio Quadros (ARANTES, 2013; VIEIRA; VELHO, 2019).

O uso do “cheirinho de lolé” tem se apresentado como uma substituicdo do
lanca-perfume, produto comercial banido no Brasil, sendo uma das apresentacdes de
drogas inalantes mais conhecidas no pais. E um preparado artesanal que consiste
numa mistura de solventes, originalmente éter e cloroférmio (PASSAGLI, 2013). Estes
solventes também tiveram importante papel na historia da medicina, pelo periodo em
que foram utilizados como anestésicos em procedimentos cirargicos. Tal prética foi
interrompida apds o reconhecimento dos riscos toxicos que estas substancias
oferecem ao organismo, no entanto, o uso recreativo permaneceu (AQUINO; COSTA,
2018).
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Apesar do “cheirinho de lolé” ser composto originalmente pela mistura de éter
e cloroférmio, quando da falta deles ou por motivos diversos, os produtores misturam
outros solventes organicos que estejam disponiveis. A experiéncia dos laboratérios
forenses demonstra que a presenca do etanol em inalantes € muito comum, bem como
tem apontado o aumento da deteccdo de solventes como diclorometano e
tricloroetileno. Na pratica, a composicao destas drogas €é incerta, ocorrendo variacoes
em funcdo do tempo e regibes geograficas (PEDROSO; JESUS, 2008; PASSAGLI,
2013; CASTRO NETO; SANTOS, 2015; CUNHA,; OLIVEIRA, 2016; AQUINO; COSTA,
2018; ZUMIANI; SANTOS; PEREIRA, 2019).

2.2 Aspectos Forenses: legislacdo e técnicas analiticas aplicadas na

identificac@o de solventes orgénicos

No ambito do ordenamento juridico brasileiro, a Lei 11.343 de 23 de agosto
de 2006, conhecida como Lei Antidrogas, instituiu o Sistema Nacional de Politicas
Publicas sobre Drogas, estabelecendo normas para repressao ao trafico ilicito de
drogas, definindo crimes dentre outras providéncias. Para levar efeito aos tipos penais
descritos no referido diploma legal “denominam-se drogas substancias entorpecentes,
psicotropicas, precursoras e outras sob controle especial, da Portaria SVS/MS n° 344,
de 12 de maio de 1998”, cuja atualizacdo é de responsabilidade da Agéncia Nacional
de Vigilancia Sanitaria (ANVISA). A lista D2 de tal portaria norteia a analise forense
de solventes utilizados como inalantes, estando enumerados insumos quimicos
utilizados para fabricacdo e sintese de entorpecentes e/ou psicotrépicos, dentre 0s
guais o0s seguintes solventes organicos: acetona, cloreto de etila, diclorometano,
cloroférmio, éter etilico, metil etil cetona, tolueno e tricloroetileno (BRASIL, 1998;
BRASIL, 2006).

A presenca dos solventes na lista D2 da portaria supracitada revela outro
motivo para estarem sob controle especial: 0 potencial uso na producdo de outras
drogas de abuso, como cocaina, morfina e heroina. Apesar dos sérios problemas de
saude oriundos da autointoxicacao voluntaria dos usuarios de drogas volateis, é o
desvio de produtos quimicos para processos de obtencéo e purificacdo de outras
drogas que € o principal motivo pelo qual estas substancias sao controladas no mundo
(AQUINO; COSTA, 2018).
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Em 2016, ocorreu um avan¢o normativo através da Resolucdo da Diretoria
Colegiada — RDC N° 103, que incluiu os solventes diclorometano e tricloroetileno na
lista B1 de substancias psicotropicas com o seguinte adendo: “[...] fica proibido o uso
humano de CLORETO DE  METILENO/DICLOROMETANO e de
TRICLOROETILENO, por via oral ou inalagdo” (ANVISA, 2016). Esta alteracéo
reforcou a tipificagdo de atos ilicitos envolvendo o uso destas substancias, que se
demonstram cada vez mais presentes nas apreensdes de drogas inalantes no Brasil
(CASTRO NETO; SANTOS, 2015; CUNHA; OLIVEIRA, 2016; AQUINO; COSTA,
2018; ZUMIANI; SANTOS; PEREIRA, 2019).

Independente do motivo pelo qual tais substancias estao listadas na Portaria
SVS/MS n° 344/1998, a lista de insumos quimicos controlados engloba os principais
solventes organicos encontrados em apreensodes de “cheirinho de lolé”, fazendo de tal
norma, a principal referéncia para analises forenses nestes casos, onde a pericia
criminal exerce o seu papel de identificar os compostos e emitir laudos como prova
material do ilicito investigado.

Neste aspecto, a agilidade na execucdo do exame pericial torna-se
imprescindivel nos casos de crimes que ensejam a prisdo em flagrante, conforme
indica a Lei 11.343/2006:

Art. 50. Ocorrendo prisdo em flagrante, a autoridade de policia judiciaria fara,
imediatamente, comunicacdo ao juiz competente, remetendo-lhe cépia do
auto lavrado, do qual sera dada vista ao 6rgdo do Ministério Publico, em 24
(vinte e quatro) horas.

§ 1° Para efeito da lavratura do auto de prisdo em flagrante e estabelecimento
da materialidade do delito, é suficiente o laudo de constata¢gdo da natureza
e quantidade da droga, firmado por perito oficial [...] (BRASIL, 2006, grifo
Nosso).

Percebe-se que o laudo de constatacdo € de suma importancia para
persecucédo penal, sendo essencial que a pericia oficial se utilize de métodos simples
e eficazes, havendo assim maior rapidez na tomada de decisbes. A sua hatureza
provisoria é eficiente até a emissao do laudo definitivo, que normalmente se faz com
0 uso de metodologias analiticas mais robustas (MOTA; DI VITTA, 2014).

Na rotina de analise preliminar em liquidos suspeitos de serem “cheirinho de
lold”, os laboratérios forenses normalmente utilizam métodos colorimétricos. E
considerando que, historicamente, essa droga inalante continha cloroférmio, os testes

de triagem detectam este hidrocarboneto halogenado (H.H.). A titulo de exemplo,
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seguem breves descri¢cdes de dois métodos colorimétricos indicados na literatura: a)
teste com resorcinol em meio basico, o qual produz uma cor vermelho cereja na
presenca do cloroformio; b) reacéo de Fujiwara, na qual o reagente piridina, também
em meio basico, produz cor vermelho cereja na presenca de H.H. tri-substituidos (ex.:
cloroférmio e tricloroetileno) (CUNHA,; OLIVEIRA, 2016; PASSAGLI, 2013; WIDDOP,
2011; REITH et al., 1974). Nesta breve descricdo de metodologias € possivel perceber
gue ndo possuem a capacidade de detectar sequer todos os H.H. listados na portaria
SVS/MS n.° 344/1998 pois o diclorometano, um H.H. que apresenta apenas dois
atomos de cloro em sua estrutura, ndo reage de forma positiva em nenhum dos testes;
também é possivel notar que apenas a reacéo de Fujiwara detectaria o tricloroetileno.
Tais limitacbes podem revelar resultados falso-negativos para presenca de
hidrocarbonetos halogenados sob controle especial, resultando em falha na
identificacdo de substancias de interesse em amostras apreendidas pela policia e,
consequentemente, na impossibilidade da aplicacdo da legislacédo penal.

Na situacdo em que o perito oficial se depare com um exame preliminar
inconclusivo, o ideal é que ele tenha condi¢Bes de aplicar imediatamente técnicas
mais eficientes, aquelas utilizadas na emisséo dos laudos de identificagéo definitiva
de drogas, etapa na qual sédo utilizadas técnicas ou conjunto de técnicas que irdo
estabelecer de forma inequivoca a identificacdo do material apreendido. No caso dos
compostos volateis, as técnicas amplamente utilizadas sdo GC-MS ou GC-FID
(CASTRO NETO; SANTOS, 2015; COPPE et al., 2016; CUNHA; OLIVEIRA, 2016).
Como as preparagodes de “cheirinho de lolé” sdo usualmente adicionadas de corantes
e edulcorantes, bem como podem apresentar contaminacfes devido ao preparo
caseiro, a injecdo direta do liquido no cromatdgrafo gasoso tende a oferecer maior
acumulo destas substancias na porta de injecdo, e consequentemente, maior
necessidade de manutencfes. Diante disto, a injecdo por headspace é a mais
indicada, considerando que os analitos alvo sdo compostos volateis (AQUINO,
COSTA, 2018).
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2.3 Espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS)

A espectroscopia estuda a interacdo da radiacdo eletromagnética com a
matéria. Considerando que o espectro eletromagnético cobre um largo intervalo, as
técnicas espectroscopicas sao classificadas de acordo com a faixa espectral aplicada,
as quais apresentam nivel de energia inversamente proporcional ao comprimento de
onda (A) e diretamente proporcional a frequéncia (f) das mesmas. As transi¢cdes de
energia observadas nos compostos analisados correlacionam-se a classe da radiagéo
aplicada no método em questdao (PAVIA et al.,, 2015), conforme apresentado na
Tabela 1.

Tabela 1 — Tipos de transicao de energia em cada regido do espectro eletromagnético

A f Regido do espectro  Transicdes de energia

Raios X Quebra de ligacoes
Ultravioleta/Visivel Eletrénica

Infravermelho Vibracional

Micro-ondas Rotacional

Radiofrequéncias Spin nuclear e Spin eletrdnico

Fonte: Pavia et al. (2015, com adaptacdes).

Compostos organicos e inorganicos absorvem varias frequéncias de radiacéo
eletromagnética na regido do infravermelho, esta regido envolve comprimentos de
onda entre 780 nandmetros e 1 milimetro, sendo subdividida em trés faixas:
infravermelho proximo (NIR, do inglés Near Infrared), de 780 a 2.500 nm;
infravermelho médio (MIR, do inglés Middle Infrared), de 2.500 a 25.000 nm; e
infravermelho distante (FIR, do inglés Far Infrared), de 25.000nm a 1 mm (PAVIA et
al., 2015; SILVA; BRAZ; PIMENTEL, 2019).

A regidao NIR localiza-se entre a regido do visivel (400-800 nm) e do
infravermelho médio, regides de energias de transicdes eletrénicas e de transi¢des de
estado vibracional das moléculas, respectivamente. Na regido NIR ocorrem os dois
fenbmenos citados, porém as transicdes eletrbnicas desta regido sdo menos

importantes do ponto de vista analitico, e por isto, a espectroscopia no infravermelho
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proximo (NIRS) é essencialmente uma técnica de espectroscopia vibracional de alta
energia (PASQUINI, 2018a).

As moléculas quando absorvem radiacdo sdo excitadas para atingir um
estado de maior energia. Em espectroscopia vibracional, as moléculas absorvem
seletivamente frequéncias que correspondem as suas frequéncias vibracionais
naturais. Para isto, além da incidéncia da frequéncia adequada da radiacéo, é
necessaria uma variacdo no momento dipolo da molécula. Na regido MIR séao
observadas as transi¢cdes fundamentais de energia vibracional das moléculas, que
obedecem ao modelo harmoénico quantico, que pressupde algumas restricbes: a)
somente certo estados vibracionais sao permitidos; b) os niveis de energia permitidos
sao igualmente espacados. A partir destas consideragdes, observa-se que a absorcéo
de energia s6 ocorre quando a energia incidente seja igual a diferenca de energia
entre os estados energéticos vibracionais da molécula permitindo-se apenas o avanco
para o estado vibracional imediatamente superior (PAVIA et al., 2015; PASQUINI,
2018b)

Ja4 em NIRS, as bandas de absor¢do possuem caracteristicas Unicas que a
diferencia das demais espectroscopias vibracionais — MIR e RAMAN - devido as
bandas de sobretons, combinacdes e ressonéancias de modos vibracionais
observadas nesta regido (OZAKI, et al., 2017; PASQUINI, 2018b). Tais bandas sdo
mais bem descritas pelo modelo anarménico quantico, o qual leva em consideracao
outros fatores que influenciam a energia potencial vibracional molecular. Em sistemas
anarmonicos 0 espacamento entre 0s niveis energéticos vibracionais néo é igual e é
permitido que a energia vibracional de uma molécula transite diretamente para niveis
além do imediatamente superior, como por exemplo, do nivel fundamental (0) para o
nivel 2, 3 ou 4, o que aponta ser a mais relevante propriedade observada na regido
NIR. Tais transicdes de energia espacadas por mais de um nivel geram as bandas de
sobretons ou harmoénicas, que correspondem a multiplos inteiros da frequéncia da
transicdo fundamental: o primeiro sobretom ocorre do nivel 0 para o 2, o segundo
sobretom do nivel 0 para o 3 e assim sucessivamente. J& as bandas de combinacao
surgem da excitagcdo molecular por frequéncias que equivalem a soma das energias
correspondentes a modos vibracionais distintos. E, por fim, além dos sobretons e
combinac¢des, outros fenbmenos podem ser observados, tal como a ressonancia de

Fermi que corresponde ao acoplamento de uma vibragdo fundamental com uma



23

frequéncia de sobretom, que possuem valores de frequéncia proximos e resultam em
bandas duplas na regido prevista para ocorréncia da banda de sobretom (PAVIA et.
al., 2015; PASQUINI, 2018b).

O grau de anarmonicidade das liga¢cdes quimicas nas moléculas é essencial
para NIRS. As bandas observadas nesta regido, em geral, sdo de intensidade fracas,
justamente pelo fato de serem provenientes de transicdes de energia ditas como
proibidas, ou seja, que nao respeitam o modelo harménico quantico (OZAKI, et al.,
2017; PASQUINI, 2018b).

Os espectros NIR expressam basicamente bandas de absorcao de ligacdes
envolvendo o atomo de hidrogénio ligado a um atomo mais pesado, como carbono,
nitrogénio, oxigénio e enxofre. Isto porque tais ligacbes apresentam modos
vibracionais fundamentais no MIR na faixa de mais alta energia desta regido (bandas
de estiramento), possibilitando que os sobretons e combinag¢des ocorram na regiao
do NIR. Como exemplo ilustrativo, a Figura 1 representa o espectro MIR/NIR do
cloroférmio, referente ao trabalho de Nishida et. al. (2012 apud OZAKI et. al., 2017),
onde os autores destacam as bandas fundamentais de estiramento (vl) e de
dobramento (v4) da ligagdo C-H, na regiao do MIR, bem como a banda de combinacéo
(v1+v4) proveniente do acoplamento destas duas frequéncias, expressas na regiao
do NIR.

Figura 1 — Espectro NIR/MIR do cloroférmio
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Fonte: Nishida et. al., 2012 apud Ozaki et al., 2017.
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A regido NIR pode ser subdividida em trés faixas: 800-1200 nm, 1200-1800
nm e 1800-2500 nm, sendo que os limites destas trés regides ndo sao rigidos. A
primeira delas é conhecida por diversos nomes, como SWNIR (do inglés Short-Wave
NIR), NNIR (do inglés Near NIR) ou regido de Herschel. Nesta faixa do NIR s&o
observadas tanto bandas de transi¢Oes eletronicas como bandas de sobretons e
combinagdes, sendo todas de intensidade extremamente baixa, apresentando uma
transparéncia muito alta. Na faixa de 1200-1800 nm s&do observadas bandas de
primeiro sobretom de estiramento de ligagdbes C-H, O-H, N-H e bandas de
combinacgdes. E por fim, a faixa de 1800-2500 nm, de mais baixa energia no NIR,
compreende basicamente bandas de combinag¢des (OZAKI, 2012).

As ligacbes C-H, N-H, O-H estdo presentes na maioria das moléculas
organicas, fazendo com que a NIRS tenha um largo campo de aplicagédo. Por outro
lado, as bandas de sobretons e combinagdes observadas em NIRS sobrepbem-se
umas as outras, o que torna a interpretacéo espectral direta impossivel. Inclusive, este
foi o motivo da NIRS ter sido renegada por décadas, apesar de ter sido a primeira
espectroscopia vibracional a ser descoberta. Seu desenvolvimento foi possivel apés
0 surgimento da quimiometria, a qual habilitou a extracdo de informacdes quimicas
importantes dos espectros NIR expandindo amplamente suas aplicacdes analiticas
(PASQUINI, 2018a).

Apesar da complexidade dos espectros NIR, em termos de instrumentacao,
os espectrémetros sdo simples, de baixo custo, robustos e facilmente disponiveis em
versoes portateis, bastante Uteis para analise em campo (SILVA; BRAZ; PIMENTEL,
2019).

2.4 Quimiometria aplicada a NIRS

Conforme exposto acima, 0s espectros de absor¢cdo na regiao NIR
apresentam alta complexidade devido a sinais pouco intensos e muito sobrepostos. A
seletividade dos espectros em NIR ocorre devido efeitos indiretos sobre os grupos
funcionais C-H, O-H, N-H e S-H, os quais alteram as caracteristicas relacionadas a
energia de modos vibracionais, grau de anarmonicidade, bem como as possibilidades
de combinac&o entre modos vibracionais. Tamanha complexidade torna inviavel tanto

a interpretacdo direta dos espectros, bem como a aplicacdo de analise univariada de
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dados. Devido a isto, a NIRS teve seu desenvolvimento atrelado ao surgimento e
aperfeicoamento dos microcomputadores e aplicagcbes de analise multivariada de
dados no ambito da quimiometria. A histéria demonstra uma simbiose entre a NIRS e
guimiometria, de maneira que as duas contribuiram e contribuem reciprocamente para
a evolugcao de ambas (SENA, ALMEIDA, 2018; PASQUINI, 2018b).

Dentre as diversas definicbes disponiveis na literatura para quimiometria,
destaca-se aquela indicada pela Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada
(IUPAC, do inglés International Union of Pure and Applied Chemistry), organizacao
responsavel pela padronizacdo de nomenclaturas em quimica, que diz a quimiometria
ser a “ciéncia que relaciona medidas feitas em um sistema quimico ou processo com
o estado do sistema através da aplicacdo de métodos matematicos ou estatisticos”
(HIBBERT, 2016 apud SENA; ALMEIDA, 2018).

Independente da definicdo, é consenso que a quimiometria € interdisciplinar
e envolve trés grandes areas do conhecimento: quimica, matematica e estatistica
(FERREIRA, 2015). Em quimica analitica, a quimiometria surge como solu¢éo para o
tratamento da imensidao de dados gerados com o desenvolvimento dos modernos
instrumentos analiticos que fornecem dados multivariados (BOVENS, et al., 2019).

De acordo com Sena e Almeida (2018) “uma das caracteristicas mais
vantajosas dos métodos quimiométricos é a possibilidade de quantificacdo ou
classificagdo sem a necessidade de resolugéo do sinal analitico.” Tal afirmacé&o se
encaixa perfeitamente na aplicacdo de métodos multivariados para interpretacdo das
bandas largas, sobrepostas e de baixa intensidade do espectro NIR.

Ferreira (2015) recomenda que, para uma andlise quimiométrica seja bem-
sucedida, deve-se seguir alguns passos que incluem a organizacéo e preparacao dos
dados (matriz); analise exploratéria dos mesmos e, a depender do objetivo final do
estudo, a construcdo de modelos de classificacdo ou de quantificacdo (regressao).

Em quimiometria os dados s&do dispostos em matrizes, onde as linhas
correspondem as amostras e as colunas as variaveis. Em dados espectroscopicos, 0s
espectros de cada amostra estardo dispostos em suas linhas, e os valores de
absorbancia, dispostos em suas colunas. Antes de qualquer andlise, a visualizacdo
dos dados espectroscopicos atraves da plotagem em gréafico de linhas (espectros) é
importante para se avaliar a distribuicdo deles, a presenca de sinais espurios, a

detecc¢do de possiveis erros grosseiros e amostras anémalas. Em muitas situacoes, a
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matriz de dados precisa ser pré-tratada antes da andlise quimiométrica. Este
procedimento tem como objetivo reduzir as variacdes indesejaveis que nao foram
removidas durante a aquisicdo dos dados e que podem influenciar nos resultados
(FERREIRA, 2015; SENA; ALMEIDA, 2018).

Em NIRS, é muito comum a presenca de variancia sistematica indesejavel,
sendo o deslocamento da linha de base e a presenca de ruido aleatoério as fontes mais
frequentes. O primeiro pode ser corrigido pela aplicacdo de derivadas, pelo uso
simples de compensacao do deslocamento (off-set) através de fun¢des ajustadas, ou
por métodos para a correcdo de espalhamentos multiplicativos, sendo este dltimo
aplicavel a medidas em solidos. Quanto ao ruido, 0o mesmo pode ser reduzido através
de métodos de alisamento com aplicacdo de filtros de média movel. O algoritmo de
Savitzky-Golay (SG) é o mais usado tanto para alisamento como para derivadas, o
mesmo se utiliza de um polinbmio que se ajusta a cada janela do espectro, sendo
necessaria a definicdo do grau do polinbmio e o tamanho de pontos na janela a ser
aplicada. E importante que a escolha e configuracdo do preprocessamento sejam
realizadas com cuidado, pois o uso inadequado pode eliminar informagdes relevantes,
prejudicando o modelo a ser desenvolvido (FERREIRA, 2015; SENA; ALMEIDA, 2018;
PASQUINI, 2018a).

De acordo com Ferreira (2015), a analise exploratoria de dados € etapa
essencial no desenvolvimento de modelos seja de classificagcdo seja de regressao,
pois ela permite a avaliacdo de tendéncias e agrupamentos nos conjuntos de
amostras que servirdo de base para tomada de decisbes no desenvolvimento dos

modelos.

2.4.1 Métodos de reconhecimento de padrées ndo-supervisionados

Os métodos utilizados para avaliacdo de semelhancas e dissimilaridades
entre amostras sdo denominados métodos de reconhecimento de padrdes, 0s quais
se subdividem em métodos nao-supervisionados e métodos supervisionados. Os
primeiros sdo aqueles utilizados na analise exploratoria de dados, pois ndo levam em
consideragdo nenhuma regra preditiva para classificacdo de amostras; sao
construidos com dados exclusivamente experimentais, ou seja, as tendéncias e

agrupamentos de amostras sao observados em funcédo dos espectros NIR obtidos,
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por exemplo. Ja nos modelos supervisionados, a informagdo da classe a que
pertencem cada uma das amostras utilizadas na construcdo do modelo também é
considerada a fim de se construir regras preditivas para classificacdo de amostras
desconhecidas, por isto sdo denominados modelos de classificacdo (FERREIRA,
2015, SENA; ALMEIDA, 2018; PASQUINI, 2018a).

A analise de componentes principais (PCA, do inglés Principal Component
Analysis) e a analise hierarquica de agrupamentos (HCA, do inglés Hierarchical
Cluster Analysis) sdo os métodos de analise exploratdria mais conhecidos e utilizados
em quimiometria, e apesar de possuirem procedimentos mateméaticos totalmente
distintos ambos séo Uuteis para melhor visualizacdo dos dados multivariados
(FERREIRA, 2015, SENA; ALMEIDA, 2018; PASQUINI, 2018a).

Entre estes, a PCA é considerada o método de analise exploratéria de dados
mais amplamente difundido. Tal fato decorre da importancia que representa nas
medidas multivariadas em quimica analitica pois além de ter a capacidade de reduzir
a dimensdo do conjunto de dados preservando a maior parte das informacdes
originais, permite interpretar as relacfes existentes entre as variaveis e amostras e
detectar amostras muito diferentes do conjunto estudado (outliers) (TEOFILO, 2013;
FERREIRA, 2015; SENA; ALMEIDA, 2018; PASQUINI, 2018a).

A aplicacdo do método PCA torna-se bastante relevante em dados
espectroscopicos, sobretudo em NIRS, 0s quais possuem a caracteristica de
conterem muita informagéo redundante, devido a colinearidade na intensidade de
absorcdo em comprimentos de ondas proximos. Este meétodo elimina estas
redundancias de maneira a preservar apenas as informacdes mais significativas
contidas nas variaveis originais, que passam a ser representadas por um pequeno
namero de novas variaveis, chamadas de componentes principais (PC, do inglés
Principal Components). A eliminacéo da colinearidade faz das PCs ortogonais entre
si, ou seja, a informacao contida em uma delas ndo esta presente nas demais, além
disto, a quantidade de variancia explicada pelas PCs subsequentes € sempre menor
gue a antecedente, pois cada uma delas tenta explicar a maxima da variancia restante.
Tal caracteristica faz com que poucas PCs expliguem a maioria das informacdes do
conjunto de dados original (FERREIRA, 2015; SENA; ALMEIDA, 2018).
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Figura 2 — Representacdo da decomposi¢do matricial em PCA
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Fonte: Tedfilo (2013).

Do ponto de vista matematico, basicamente a PCA é descrita como uma
decomposicdo da matriz original (X) como produto de duas matrizes, sendo uma de
escores T e uma matriz de pesos P (loadings), de tal maneira que a primeira expressa
as relagcfes entre as amostras e a segunda as relacdes entre as variaveis (Figura 2).
Tais relacdes sdo analisadas através da projecao destes novos eixos (PCs) em
graficos. Nesta etapa, a observacdo do grafico de escores (amostras) deve ser
complementada pela observacéo do grafico de loadings (pesos das variaveis) a fim
de se constatar quais variaveis contribuem para exprimir semelhancas/diferencas de
amostras (FERREIRA, 2015; SENA; ALMEIDA, 2018).

A HCA é uma técnica exploratoéria de dados, na qual o agrupamento de
amostras baseia-se em medidas de similaridade. Para isto, define-se um indice
numeérico para medir a distancia entre amostras (ex.: distancia euclidiana, distancia
de mahalanobis) e o método hierarquico para agrupamento das amostras. E um
método aglomerativo, ou seja, inicia-se das amostras isoladas, ligando-as
sistematicamente umas as outras em um processo iterativo até que todas formem um
anico grupo. Ao fim da analise o resultado é representado por um dendrograma que
permite analisar a formacdo de agrupamentos em funcdo da distancia entre as
amostras no espaco multidimensional da variancia dos dados. A HCA possui menor
capacidade de extrair informacdes do sistema do que a PCA, pois é possivel observar
apenas o agrupamento de amostras, sem mais inferéncias sobre a relacéo entre elas
e as variaveis utilizadas (FERREIRA, 2015; SENA; ALMEIDA, 2018).
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2.4.2 Métodos de reconhecimento de padrdes supervisionados

Métodos supervisionados de reconhecimento de padrdes tém sido atualmente
usados para uma ampla variedade de dados analiticos, com diferentes aplicacbes
como autenticacdo, classificacdo, discriminacdo, perfil quimico de amostras
(impressao digital), detecgéo de impurezas etc. Conforme ja citado, nestes metodos,
um modelo é construido com base em amostras de classe conhecida, em seguida, é
usado para prever a classe de amostras desconhecidas (KUMAR; SHARMA, 2018).

Dentre os métodos de modelagem de classes, alguns se baseiam na
construcdo de classes independentes, por isto também s&o conhecidos por
classificacdo de classe unica (OCC, do inglés One-Class Classification). Nestes
métodos, o algoritmo de andlise é focado nas semelhancas entre as amostras da
mesma classe, o SIMCA (do inglés Soft Independent Modelling of Class Analogy) € o
método de modelagem de classes mais conhecido em quimiometria (BRERETON et
al., 2018).

O método SIMCA é um método probabilistico pois considera que os valores
medidos para um grupo de amostras semelhantes tenderdo para uma distribuicao
uniforme, permitindo estimar um grau de certeza na classificacdo de novas amostras.
Ele se baseia em modelos PCA construidos independentemente para cada classe,
onde as PCs selecionadas definem os limites no espaco n-dimensional, considerando
o desvio-padrédo das amostras utilizadas na construcdo do modelo. Este método pode
ser usado tanto em modelagem multi-classes quanto na modelagem de apenas uma
classe (FERREIRA, 2015).

As analises discriminantes compreendem outro grupo de métodos de
classificagao, os quais definem fronteiras entre duas ou mais classes de amostras, ou
seja, o0 algoritmo foca nas diferencas entre as classes que sdao modeladas
conjuntamente, e por isto, tais métodos sdo também conhecidos por métodos multi-
classes. Dentre eles podemos citar a andlise discriminante linear (LDA, do inglés
Linear Discriminant Analysis) e a analise discriminante por minimos quadrados
parciais (PLS-DA, do inglés Partial Least Squares in Discriminant Analysis)
(BRERETON et al., 2018; KUMAR; SHARMA, 2018).

Andlises discriminantes podem atribuir perfeitamente uma nova amostra

guando se tem a certeza de que ela pertence a uma das classes modeladas. No
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entanto, caso ndo se disponha desta certeza, este tipo de método de classificacdo
pode apresentar problemas com amostras distintas, as quais serdo classificadas
erroneamente. JA& nos métodos de modelagem de classes, como o SIMCA, as
amostras podem simplesmente ndo serem classificadas, evitando-se a ocorréncia de
falso-positivos, por outro lado, a principal desvantagem do SIMCA é que produz
resultados ruins quando as diferencas entre as classes sdo pequenas. Estas
propriedades devem ser bem ponderadas a depender do objetivo e contexto das
andlises (BRERETON et al., 2018; SENA; ALMEIDA, 2018).

2.5 Aplicacdes de métodos de classificacdo em espectroscopia para analise de

drogas

As ciéncias forenses compreendem diversas areas das ciéncias naturais e
disciplinas afins, cujos conhecimentos séo aplicados com o objetivo de dar suporte as
investigacdes relativas a justica civil e criminal. As andlises de amostras complexas
compreendem suas aplicag6es mais criticas, pois a identificacdo correta de amostras
(classificacdo) deve conduzir a veredictos imparciais nos processos judiciais. Diante
desta significante responsabilidade, os analistas forenses procuram desenvolver
constantemente métodos analiticos (KUMAR; SHARMA, 2018).

Diversas técnicas quimiométricas podem ser empregadas em analises
forenses, dependendo do problema em questéo e das informacdes necessérias. As
técnicas de reconhecimento de padrbes sdo particularmente importantes pois
possuem a capacidade de extrair informacdes no conjunto de dados que permitem,
por exemplo, identificar amostras desconhecidas (SILVA; BRAZ; PIMENTEL, 2019).

A literatura mostra que a presenca de ferramentas quimiométricas em
analises forenses tem aumentado de forma significativa nas ultimas duas décadas.
Aliada a ela, os métodos espectroscopicos também tém sido investigados em muitas
pesquisas devido as vantagens de serem rapidos, ndo destrutivos, simples, robustos,
menos dispendiosos e ndo exigirem preparo de amostras (KUMAR; SHARMA, 2018;
PASQUINI, 2018b; BOVENS et al., 2019).

A anadlise de drogas compreende a maior demanda dos laboratorios forenses,
gue na maioria dos casos, tém como principal questéo a ser investigada a identificacao

de substancias, ou seja, responder se o material apreendido contém uma substancia
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ilicita ou ndo. Além disso, a classificagcdo e comparacdo de amostras pode ser de
interesse para inteligéncia policial, como por exemplo, avaliacgdo se uma amostra
pertence a uma de certas classes predefinidas ou se as amostras sdo da mesma
fonte/regido geografica (perfil quimico). Deve-se notar ainda que, em quimiometria,
uma identificagao pode ser considerada como um caso especial de classificagdo onde
sejam consideradas uma classe para a qual uma substancia € presente e uma classe
para a qual esteja ausente (SALONEN et al., 2020).

Na perspectiva de aplicagdo de métodos quimiométricos com uso da
espectroscopia no infravermelho para analise de drogas ilicitas, tém se destacado
pesquisas envolvendo a deteccao preliminar de novas substancias psicoativas (NPS)
e deteccdo simultanea de multiplas drogas (COELHO NETO, 2015; CORREIA et al.,
2018; LIU et al., 2018; MAGALHAES; ARANTES; BRAGA, 2019; MATERAZZI et al.,
2017b; PEREIRA et al., 2017, 2018; SILVA; BRAZ; PIMENTEL, 2019).

A busca por novos métodos de analise para deteccdo de NPS é um grande
desafio para os laboratérios forenses devido ao fato de que os testes de triagem
tipicamente utilizados para materiais como selos e comprimidos ndo sdo capazes de
detectar as novas substancias que surgem a cada dia. A expansao das NPS trouxe
um novo contexto em que os “comprimidos de ecstasy”’, que tradicionalmente
continham MDMA (3,4-metilenodioximetanfetamina), e selos que normalmente
continham LSD (dietilamida do acido lisérgico), na realidade, podem conter uma
grande variedade de substancias, dificultando a identificagcdo quimica. Diante disto,
seria muito util a disponibilidade de técnicas capazes de indicar classes de moléculas
guando uma nova droga é encontrada no mercado, sendo este o objetivo de trabalhos
recentes com aplicagbes de espectroscopia no infravermelho e quimiometria
(COELHO NETO, 2015; MAGALHAES; ARANTES; BRAGA, 2019; MATERAZZl et al.,
2017b; PEREIRA et al., 2017, 2018).

De modo semelhante, a possibilidade de protocolos de analise, incluindo
triagem de multiplas drogas utilizando uma Unica medida espectral € muito importante,
representando economia de tempo e rapida resposta para os 6rgdos de seguranca
publica (CORREIA et al., 2018; LIU et al., 2018).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Levantamento do perfil de composicao de drogas inalantes apreendidas na

regido de estudo

Inicialmente foi realizado um levantamento da prevaléncia de composicdes
quimicas das amostras de “lol6” apreendidas no estado da Paraiba, nas regidoes
atendidas pelos Nucleos de Laboratério Forenses de Campina Grande (NULF-CG),
Patos (NULF-PA) e Guarabira (NULF-GB) através de revisdo documental (registros
de ocorréncias) e caracterizagdo por GC-MS de amostras de apreensdes reais
disponiveis no arquivo do Instituto de Policia Cientifica da Paraiba (IPC-PB). Para
tanto, foram considerados apenas o0s trés solventes mais representativos na
composicdo das amostras. O perfil quimico tracado foi necessério para direcionar o

planejamento dos modelos quimiométricos propostos.

3.2 Reagentes e solucdes

Na composi¢cdo das amostras produzidas em laboratério, foram utilizados
solventes de grau analitico, fornecidos pelo Laboratério de Quimica Analitica e
Quimiometria da Universidade Estadual da Paraiba (LQAQ/UEPB) e pelo IPC-PB.

Além de solventes controlados pela portaria SVS/MS n.° 344/1998 objetos
deste estudo, o etanol também foi utilizado, pois apesar de ndo constar em tal lista,
estudos demonstraram prevaléncia importante deste solvente na composicdo de
amostras de “lolé” apreendidas na regido Nordeste do pais (CASTRO NETO;
SANTOS, 2015; CUNHA; OLIVEIRA, 2016).

Neste trabalho, as amostras produzidas em laboratorio foram denominadas
“sintéticas”, sejam elas compostas por misturas de solventes ou apresentagdes deles

de forma pura.

3.3 Aquisicao espectral

Os espectros de absor¢cdo molecular na regido do infravermelho proximo
foram obtidos em espectrofotometro UV-VIS-NIR, modelo Lambda 750, da marca
PerkinElmer, no Laboratério de Quimica Analitica e Quimiometria da UEPB. As

medicdes foram realizadas em triplicata, com detector de PbS, lampada de tungsténio,
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com porta-amostra cubeta de quartzo de 10 mm de percurso Optico, no intervalo de
comprimento de onda entre 1100 nm e 1400 nm, com incremento de 1 nm e resolucao
de 0,20 nm.

3.4 Caracterizagao de amostras reais de “lol6”

Amostras de apreensdes reais de “lold” também foram utilizadas no estudo
para comporem conjuntos de amostras dos modelos quimiométricos desenvolvidos.
Para tanto, ap0s obtencdo junto ao arquivo de contraprovas do IPC-PB, as amostras
selecionadas foram devidamente caracterizadas por GC-MS, método
tradicionalmente utilizado para identificacdo definitiva de drogas volateis. As analises
foram executadas no Nucleo de Laboratério Forense de Campina Grande, em um
cromatografo a gas modelo 7890B acoplado com um detector de espectrdmetro de
massas modelo 5977B e equipado com um amostrador automatico modelo PAL RS,
todos da marca Agilent. As condicbes cromatograficas de anéalise foram as mesmas
utilizadas na rotina da referida unidade de policia cientifica na identificacdo de
compostos volateis: amostragem por headspace, com incubacdo em agitacao
constante por 5 min a 80°C; temperatura do injetor de 200 °C, modo split 1:20; coluna
capilar Agilent J&W HP-5ms (30m X 250um X 0,25 um); temperatura do forno com
isoterma de 3 min a 40 °C, aumento de 20 °C.min! até 70 °C e aumento de 50 °C.min"
L até 200 °C, resultando em 14,6 min de analise; temperatura da fonte e interface de
280 °C e 250 °C, respectivamente, com o espectrometro de massa no modo full scan
ajustado para faixa de 15 a 300 m/z, empregando ionizag&o por impacto eletrénico a
70eV.

3.5 Planejamento de misturas sintéticas

Para comporem os conjuntos de treinamento foram utilizados os solventes
prevalentes nas composi¢des das amostras de “lold” apreendidas na regido de estudo
e produzidas triplicatas de misturas binarias e ternarias por analise combinatéria entre
eles, conforme as proporc¢des dispostas no planejamento apresentado na Tabela 2.
Nas misturas ternarias, foi estabelecido o limite inferior de 10% para a concentracdo
dos componentes das misturas, pois, considerando que o “lol6” é composto
essencialmente por solventes, pressupfe-se que estes se apresentem em

concentracdes significativas.
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Tabela 2 — Planejamento de misturas binarias e ternarias para combinacdes entre os solventes
prevalentes em amostras de lolé apreendidas na regido de estudo.

Componentes (%)

Mistura Ci1 Cz Cs
1 50,0 50,0 -
2 25,0 75,0 -
3 75,0 25,0
4 40,0 60,0 -
5 60,0 40,0 -
6 80,0 10,0 10,0
7 10,0 80,0 10,0
8 10,0 10,0 80,0
9 45,0 45,0 10,0
10 45,0 10,0 45,0
11 10,0 45,0 45,0
12 60,0 20,0 20,0
13 20,0 60,0 20,0
14 20,0 20,0 60,0
15 33,3 33,3 33,3

Obs.: C1, C; e C; referem-se aos componentes das misturas a serem produzidas a partir da andlise
combinatéria dos solventes prevalentes no perfil de composicao regional levantado conforme citado
no item 3.1.

Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

3.6 Conjunto de teste

O conjunto de teste foi composto por amostras de contraprovas de “lolo”
disponiveis no arquivo do NULF-CG em volume suficiente para reanélise por GC-MS

e por NIRS com uso do modelo quimiométrico desenvolvido.

3.7 Andlise de dados

Para a analise quimiométrica, foi selecionado o intervalo de comprimento de
ondas que influenciou significativamente na diferenciacdo dos compostos em estudo
através de analise visual do espectro. Foram construidos modelos PCA e HCA para
avaliar o comportamento das amostras. Em seguida, modelos de reconhecimento de
padrées supervisionado baseados em SIMCA foram desenvolvidos e testados. Os
programas computacionais utilizados neste trabalho foram The Unscrambler versao

9.8, Statistica versao 9.0, e Matlab versao R2011a.
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A avaliacdo dos modelos de classificacdo foi procedida através da disposicao

dos resultados em matrizes de confusdo, também conhecidas por tabelas de

contingéncia, as quais confrontam as classes verdadeiras das amostras com as

classes estimadas pelos modelos revelando a extenséo da ocorréncia de verdadeiros

positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos negativos
(FN) (LOPEZ et al.,2015; FERREIRA, 2015) A partir destes dados foram calculadas

as figuras de mérito listadas abaixo:

Sensibilidade: corresponde a capacidade do modelo em estimar
corretamente a classe das amostras. E a razdo entre o nimero de
amostras reconhecidas pelo modelo corretamente e 0 nimero total de

amostras da classe modelada, por isto, também conhecida por taxa de

vp
VP+FN

verdadeiros positivos:

Especificidade: de modo semelhante a sensibilidade, corresponde a
taxa de verdadeiros negativos, ou seja, a capacidade do modelo em
estimar corretamente amostras que nao pertencem a classe modelada.
E araz&o entre o nimero de amostras n&o reconhecidas corretamente

pelo modelo e total de amostras que néo pertencem a classe

VN
VN+FP

modelada:

Exatiddo: corresponde a proporcdo de classificacbes corretas no

VP+VN

conjunto de dados: —————
VP+VN+FP+PN

Valor preditivo positivo: corresponde a propor¢cdo de verdadeiros

VP
VP+FP

positivos em relacdo a todas as predi¢cdes positivas:

Valor preditivo negativo: corresponde a proporcdo de verdadeiros

VN

negativos em relacdo a todas as predicOes negativas: e
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4.1 Perfil de composicédo de drogas inalantes apreendidas na regido de estudo

4.1.1 Revisao de registros de ocorréncias

O levantamento do perfil de composicado de amostras de “lold” através da

revisdo de laudos periciais emitidos pelos NULF-CG, NULF-PA e NULF-GB

contemplou um periodo de 5 anos anteriores ao inicio desta pesquisa, totalizando 129

registros de ocorréncias, sendo o NULF-CG responsavel por 110 deste total.

Figura 3 — Distribuicao de frequéncia de solventes em amostras de “lolé” relatados em laudos emitidos

na regido estudada no periodo de 2014 a 2018.
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Clo=cloroférmio; Di=diclorometano; Tri=tricloroetileno; To=tolueno; as misturas de solventes estéo
indicadas com suas siglas separadas por hifens; Outros=outras composicdes.

Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

Na Figura 3, é possivel constatar a tendéncia de mudanca no perfil de
composicdo nos materiais apreendidos no periodo analisado. Verificou-se um
aumento significativo na frequéncia dos solventes diclorometano e tricloroetileno nas
drogas inalantes, os quais ndo foram detectados nos anos de 2014 e 2015, passando
a comporem 81 e 41%, respectivamente, das amostras analisadas em 2018. Ja o
componente classico do “cheirinho de lold,” o cloroférmio, apresentou drastica

reducdo em sua frequéncia, partindo de 100% em 2014 para apenas 13% em 2018.
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Em todo o periodo, os hidrocarbonetos halogenados fizeram parte da composi¢éo de
praticamente todas as drogas inalantes liquidas apreendidas. Os registros que tiveram
apenas o tolueno como componente da droga inalante foram excluidos da analise por
se tratar de apreensdes de cola de sapateiro, forma de apresentagdo (pasta solida)
diversa do objeto deste estudo, que também é usada de forma inalada por
dependentes quimicos.

A revisdo dos registros de ocorréncias dos cinco anos anteriores ao inicio
desta pesquisa revelou os hidrocarbonetos halogenados cloroférmio, diclorometano e
tricloroetileno como os principais componentes das drogas inalantes liquidas relatados
nos laudos periciais. O aumento da presenca de diclorometano e tricloroetileno ja foi
relatado em outros estados da federacdo, a exemplo do estado de Séo Paulo
(AQUINO; COSTA, 2018).

4.1.2 Levantamento de amostras de apreensdes reais disponiveis para estudo

Considerando que Campina Grande representou a grande parte das
ocorréncias nas regides estudadas (85%), a busca por contraprovas de amostras
liquidas foi restrita a este laboratorio forense. A busca no arquivo do laboratorio
encontrou 62 contraprovas referentes a materiais liquidos periciados entre os anos de
2015 e 2019. Primeiramente foram excluidas deste conjunto aquelas que se
apresentavam em volume insuficiente para reanalise pelas metodologias propostas.
Em seguida, ap0s a caracterizacao da composicao quimica das amostras por GC-MS,
foram excluidas aquelas identificadas como sendo bebida alcOolica, e amostras
repetidas quando se tratava da mesma apreensdo. Apos exclusdes, restaram 40
contraprovas de amostras reais de “lolé” para comporem conjuntos de amostras dos
modelos de classificacdo propostos. A Figura 4 apresenta o perfil de composicao
destas amostras.

Considerando o espaco amostral encontrado na revisdao dos laudos e
contraprovas disponiveis para este estudo, dos solventes que constam na Lista D2 da
Portaria SVS/MS n.° 344/1998, apenas os 03 hidrocarbonetos halogenados foram
objeto de desenvolvimento de modelos de classificagdo, além do etanol, que apesar
de ndo constar nas conclusbes dos laudos, foi encontrado nas contraprovas
analisadas por GC-MS. Possivelmente a omissdo da presenca do etanol na

composicao de amostras periciadas tenha ocorrido devido ao fato de tal solvente nado



38

se enquadrar no rol das listas de controle especial, sendo destacados nos laudos

apenas aqueles de interesse processual penal.

Figura 4 — Distribuicdo de composicdo das amostras de apreensdes reais de “lold” utilizadas neste

estudo (caracterizacao por GC-MS).

m Acclo: 2.5% | Eter-et-met; 2.5%
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= Di-tri-et;
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10.0% ® Di-tri; 15.0%
Clo=cloroférmio; di=diclorometano; tri=tricloroetileno; et=etanol; ac=acetona; isop=alcool isopropilico;

eter=éter dietilico; met=metanol; as misturas de solventes estéo indicadas com suas siglas separadas
por hifens.

Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

4.2 Obtencao de espectros e preprocessamento dos dados

Delimitado o espaco amostral a ser explorado e seguindo o planejamento de
misturas sintéticas com restricdes proposto, foram produzidas 75 misturas binarias
(clo-di, cl-et, cl-tri, di-et, di-tri) e 90 misturas terciarias (cl-di-et, cl-tri-et, di-tri-et),
considerando as triplicatas e distribuidas em propor¢cdes conforme o planejado. Para
simular apresentacdes de “lol6” com alta concentragdo de apenas um solvente, foram
utilizadas 9 aliquotas de solventes grau P.A. de cada um dos solventes estudados (n
= 4). Entre solventes puros e suas misturas, foram produzidas um total de 201
amostras sintéticas, das quais foram obtidos os espectros NIR em triplicata, através

de medidas em ordens aleatérias. A média das medidas espectroscopicas foi utilizada
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no banco de dados para analises quimiométricas. Em seguida, 0 mesmo processo

para obtencéo dos espectros foi aplicado as amostras reais.

Figura 5 — Espectros brutos nas faixas de (A) 900-1600 nm e (B) 1100-1400 nm referentes as amostras

sintéticas utilizadas no estudo.
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Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

Quanto ao intervalo de comprimento de onda para aquisicdo dos espectros,
foi realizada uma triagem ao longo das medidas, iniciando-se com medidas entre 900
e 1600 nm. A Figura 5A apresenta o conjunto de espectros obtidos nos primeiros
blocos de analise. E possivel observar que a regido de 900 a 1100 nm n&o apresenta
sinal analitico em todas as amostras; e na extremidade oposta, alguns espectros

apresentam-se “estourados” entre 1450 e 1600 nm.
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ApOs observacdo minuciosa, identificou-se que as amostras sintéticas
contendo grandes concentraces de etanol correspondiam aos espectros com sinal
“estourado” a partir de 1450 nm, sendo tais sinais analiticos referentes ao primeiro
sobretom do estiramento da ligagdo O-H, que ocorre tipicamente em torno de 1600
nm. Considerando que tais bandas sdo intensas, elas sobrepdem-se as bandas mais
fracas dos estiramentos da ligagdo C-H dos compostos organicos, prejudicando o
potencial discriminativo desta regido do espectro.

Diante de tais achados, optou-se em seguir as medidas excluindo-se as
regibes supracitadas, pois tanto a falta de sinal analitico (900 a 1100 nm) como
excesso deste (1450 a 1600 nm) ndo contribuem para a classificagdo das amostras.
Tal triagem foi importante para otimizacdo do tempo de analise, considerando o
volume de misturas produzidas e o fato do equipamento ser equipado com um
monocromador tradicional (monocanal), o que significa proporcionalidade entre tempo
de analise e faixa espectral a ser obtida.

Apés a conclusdo de todas as medidas, ainda foram observadas algumas
amostras com sinais “estourados” na regido do estiramento O-H, principalmente nas
amostras reais, que provavelmente, além de etanol, possam ter contaminacao por
agua, o que leva a maior sinal analitico e alargamento da banda. Por fim, considerando
as devidas observacdes expostas, a regido selecionada a priori para o
desenvolvimento dos modelos de classificagéo ficou restrita a faixa de 1100 a 1400
nm (Figura 5B).

Figura 6 — Espectros preprocessados com correcdo de linha de base e filtro SG
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Fonte: elaborada pelo autor, 2021.
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Selecionadas as variaveis para andlises quimiométricas, os dados foram
preprocessados de duas formas: a) aplicacdo de correcédo de linha de base seguida
por suavizacao pelo método de Savitzky-Golay (SG) com uso de polinémio de 1° grau
e janela de 11 pontos (Figura 6); b) primeira derivada pelo método de SG, com uso
de polinbmio de 22 ordem e janelas de 33 e 53 pontos (Figura 7). Ambos foram
aplicados no intuito de promover a correcao da linha de base e melhorar a relacéo

sinal/ruido do espectro.

Figura 7 — Espectros derivados para faixa de 1100 a 1400 nm com uso de janelas de 33 (A) e 53 (B)

pontos.
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Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

A derivatizacdo espectral possui a vantagem de realcar sinais que possam

passar despercebidos nos espectros originais ou simplesmente suavizados. O
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conjunto de dados estudado exigiu muitos pontos por janela para alcancar espectros
lisos através da aplicacdo da primeira derivada, conforme pode ser observado na
Figura 7. Diante do risco de perda de sinal analitico devido ao tamanho da janela,
tanto os espectros suavizados como os derivados foram utilizados na andlise por
métodos de reconhecimento de padrdes para entdo verificar os melhores resultados

para classificacdo das amostras.

4.3 Analise exploratéria (PCA e HCA)

A analise exploratéria de dados compreende métodos ndo-supervisionados
essenciais para avaliacdo preliminar dos potenciais dos modelos de classificacdo a
serem desenvolvidos. Neste trabalho foram utilizadas as duas ferramentas mais
comuns, PCA e HCA. Como o planejamento do estudo foi compor os conjuntos de
treinamentos por amostras sintéticas e testar os modelos com amostras reais, nesta
etapa foi utilizado apenas o banco de dados espectrais das amostras sintéticas. Para
PCA, um total de 201 espectros, considerando as misturas sintéticas produzidas em
triplicatas, foram analisados com uso de 10 PCs e validacdo cruzada completa (do
inglés leave-one-out).

Na PCA dos dados brutos, 4 PCs foram suficientes para explicar 100% da
variancia, sendo as duas primeiras responsaveis por 95% deste total. O
comportamento das amostras no grafico de escores revelou que a PC1 distribuiu as
amostras em funcao da concentracdo de etanol, partindo do lado negativo do grafico
com aquelas compostas exclusivamente por hidrocarbonetos halogenados (H.H.) até
0 extremo positivo onde ficaram posicionadas as amostras de etanol PA: na figura 8A
as amostras estdo coradas em funcao das diversas composicdes do planejamento
experimental, e nafigura 8B, em funcdo da concentracdo de etanol. Ficou constatada
a tendéncia de agrupamento de amostras em dois grupos, “contém etanol” e “n&o
contém etanol”; e a formagao de um cluster destacado na extrema direita do grafico
com as amostras de Etanol PA. Na area negativa do grafico, observou-se uma
tendéncia de formacdo de subgrupos de amostras compostas exclusivamente por

H.H., porém com sobreposi¢cdes de agrupamentos.
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Figura 8 — Gréfico de escores da analise por PCA para os dados brutos
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Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

A PCA dos dados preprocessados com suavizacao SG e correcdo da linha de
base revelou, em seu grafico de escores (Figura 9A), a mesma relagdo da PC1 com
a concentracdo de etanol observada nos dados brutos, o que € confirmado pela
similaridade do grafico de loadings da PC1 e o espectro do etanol PA observada na
Figura 9B, evidenciando a forte influéncia deste solvente nos espectros das amostras
estudadas.

Ainda em relacao a Figura 9A, a separacdo dos grupos contém e nao contém
etanol ficou mais evidente, bem como a formacao de subgrupos ficou mais clara nas
amostras compostas exclusivamente por H.H. Estes achados corroboram a melhora
da relacédo sinal/ruido promovida pela suavizagéo e corre¢cdo da linha de base, o que

proporcionou maior potencial discriminativo para os espectros.
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Figura 9 — (A) Grafico de escores (PCA) para os dados preprocessados por correcéo de linha de base
e filtro de SG do conjunto total de amostras sintéticas e (B) comparagéo entre o grafico
de loadings para PC1 e espectro do etanol
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Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

Como foi observado um melhor potencial discriminativo entre as amostras que
nao continham etanol, um novo modelo PCA foi construido apenas para este grupo.
E conforme observado na Figura 10, de fato, foram formados agrupamentos conforme
composi¢cdo das amostras, havendo uma maior dispersao de amostras apenas no
grupo correspondente as misturas contendo tricloroetileno. Neste modelo, 3 PCs
foram suficientes para compor 100% de variancia explicada, sendo importante
destacar que a auséncia do etanol permitiu uma melhor distribuicdo deste percentual
entre as PCs (PC1 65%, PC2 21%, PC3 14%).
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Figura 10 — Grafico de escores (PCA) para os dados preprocessados por corregdo de linha de base e
filtro de SG para o conjunto de amostras sintéticas contendo apenas hidrocarbonetos

halogenados.
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Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

Figura 11 — Espectros NIR dos solventes estudados
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Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

Na Figura 11, sédo apresentados os espectros dos solventes puros envolvidos
neste estudo. E possivel notar que o espectro do etanol sobrepde os demais em
praticamente todo o intervalo analisado devido a alta intensidade das suas duas
bandas principais. A primeira, na regiao entre 1350 e 1400 nm referente ao primeiro
sobretom de estiramento da ligacdo -OH é tipicamente de alta intensidade,
sobrepondo-se as bandas de sobretom das ligac6es -CH dos H.H.; a segunda, com

pico maximo em 1200 nm, referente ao 2° sobretom de estiramento das ligacbes -CH,
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observa-se mais uma vez maior intensidade em relacéo as bandas dos H.H., pois o
etanol apresenta um numero maior de ligacbes -CH em sua estrutura molecular em
relacdo aos demais (Et=5; Di=2, Cl=1, Tri=1). Tais considera¢des corroboram a forte
influéncia do etanol e justificam o melhor potencial discriminativo entre as amostras

guando da sua auséncia.

Figura 12 — Grafico de escores das analises por PCA para espectros derivados pelo método de SG

com uso de janela de (A) 33 pontos e (B) 53 pontos
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Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

Seguindo as andlises por PCA, a Figuras 12A e 12B apresentam os graficos
de escores para os espectros derivados pelo algoritmo de SG. Em ambos os gréficos

se repetiu a relacdo da PC1 com a concentracdo de etanol nas amostras, com a
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diferenca que, devido a derivagéo espectral, os valores de PC1 ficaram inversamente
proporcionais as concentracdes de etanol nas amostras.

Também foi possivel observar que a separagao dos grupos “contém etanol” e
‘ndo contém etanol” melhora com o aumento do numero de pontos utilizados da
derivacgéo por SG. E interessante notar que, ja no grafico de escores do conjunto total
de amostras sintéticas foi possivel observar a formacdo de subgrupos entre as
amostras compostas exclusivamente por H.H., conforme destacado na Figura 12A.

Para as analises de agrupamentos hierarquicos (HCA), foram utilizadas as
médias dos espectros obtidos das amostras produzidas em triplicata com o objetivo
de reduzir os dados e facilitar a visualizacdo dos dendogramas a serem produzidos.
Logo, o banco de dados utilizado compreendeu 67 espectros.

Os dendogramas obtidos apresentaram a tendéncia de formacéo de clusters
para os solventes halogenados puros e suas misturas binarias. JA nas misturas
contendo etanol, mais uma vez, a presenca de tal solvente prejudicou a capacidade
discriminativa dos espectros. A Figura 13 apresenta o dendrograma da andlise dos
espectros derivados por SG com uso de janela de 53 pontos, utilizando-se a distancia
euclidiana e single linkage como método de amalgamacéo.

E possivel observar 3 agrupamentos principais: amostras sem etanol na parte
superior, seguido das misturas contendo etanol (maior agrupamento) e na parte
inferior, em maior distancia, 0 agrupamento das amostras de etanol puro.
Observando-se em detalhes 0 agrupamento das amostras compostas exclusivamente
por H.H., constata-se a formacéao correta de praticamente todos 0os subagrupamentos,
com excecdo de um erro quando da inclusdo de uma amostra binaria Di-Tri, na
proporcao de 3:1, no agrupamento do solvente puro diclorometano.

Por fim, as andlises por HCA produziram resultados bem préximos daqueles
obtidos pelas andlises por componentes principais, respeitada suas limitacdes, que
nao permitem inferéncias quanto ao eixo das variaveis. A analise por HCA apenas
facilita a visualizacdo das estruturas dos dados sem fornecer explicacdo para os

agrupamentos, diferente da PCA, que dispde do grafico de loadings.



Figura 13 — Dendograma (HCA) para espectros derivados com janela de 53 pontos
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Fonte: elaborada pelo autor, 2021.
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4.4 Modelagem SIMCA

O método SIMCA para modelagem de classes tem uma importante
propriedade que se trata da capacidade de classificar amostras em uma ou mais das
classes modeladas, bem como em nenhuma delas. Este comportamento do método
€ essencial para analise qualitativa de drogas ilicitas, pois uma analise discriminante
classica obrigatoriamente encaixaria a amostra testada em uma das classes, e
considerando o espago dimensional de possibilidades real sempre superior aquele
modelado, muito provavelmente resultaria em altas taxas de resultados falsos
positivos, algo ndo desejavel no contexto forense, onde é preferivel uma metodologia
com o risco de ocorréncia de falso negativos em niveis aceitaveis, ja que as decisdes
envolvem direitos essenciais dos individuos, como a liberdade (LIU et al., 2018).

Dito isto, apesar de em exames preliminares de drogas se ter uma certa
tolerancia com relacdo aos resultados falso-positivos devido ao carater provisorio até
a confirmacéao dos resultados pelos exames definitivos, foi dada preferéncia, entre os
modelos aqui desenvolvidos, agueles com taxas de falso-positivos zeradas.

Partindo-se do conhecimento prévio do comportamento das amostras nos
modelos de reconhecimento de padrbes nao-supervisionados foi estruturado um
protocolo de identificacdo de agrupamentos, iniciando-se pela classificacdo de
amostras em funcdo da presenca de H.H. seguida de subclassificacbes para
identificacdo especifica dos H.H. presentes.

4.4.1 Modelo “one class” para detecgdo de amostras contendo H.H.

Inicialmente, avaliou-se a modelagem de uma classe Unica construida a partir
do conjunto de amostras sintéticas produzidas em laboratério (n=192), exceto
amostras de etanol P.A., por nao se tratar de “lold”. Tal conjunto de treinamento teve
a intencdo de modelar o espaco dimensional onde se encontram amostras liquidas
contendo cloroférmio e/ou tricloroetileno e/ou diclorometano, até o nivel de misturas
binarias, bem como misturas contendo o solvente etanol além dos H.H. citados. E para
testar os modelos, foram utilizadas as amostras reais disponiveis, inclusive as
amostras identificadas como bebida alcodlica, amostras de etanol P.A., uma amostra
de alcool comercial (etanol 96°) e uma amostra de alcool de cereais, somando um

total de 57 amostras de teste: 38 contendo H.H. e 19 néo.
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A Tabela 3 apresenta os resultados de classificagdo no conjunto de
treinamento para os modelos SIMCA produzidos para cada preprocessamento
avaliado. Em todos foi observada uma elevada sensibilidade, com taxas superiores a
95%.

Tabela 3 — Classificagdo das amostras do conjunto de treinamento nos modelos “one class” para
deteccédo de H.H.
CLASSE VERDADEIRA

Correcao linha de Derivatizacdo SG Derivatizagdo SG
PREPROCESSAMENTO base + filtro SG janela 33 pontos janela 53 pontos
H.H. H.H. H.H.
CLASSE H.H. 183 188 184
PREVISTA Nenhuma 9 4 8
Sensibilidade 95,3% 97,9% 95,8%

H.H.= contém hidrocarbonetos halogenados (Cloroférmio e/ou Diclorometano e/ou Tricloroetileno)

Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

Os resultados da classificacdo no conjunto de teste (Tabela 4) seguiram
apresentando 6timas taxas de sensibilidade. Sendo importante ressaltar que o modelo
foi capaz de detectar todas as amostras (n=4) que continham o alcool isopropilico em
suas composicoes, solvente que apesar de ndo estar presente nas amostras de
treinamento, apresenta semelhanca com o etanol, no que diz respeito as ligacdes
guimicas que geram sinais analiticos no espectro NIR.

A presenca de amostras negativas neste conjunto foi determinante para
selecdo do modelo mais eficiente para aplicacdo forense, descartando-se aqueles que
apresentaram resultados falso-positivos. Os modelos para espectros derivados
apresentaram duas classificacfes erradas, referentes a amostras de alcool comercial
96° e alcool de cereais, 0 que nao € desejavel. J& o modelo para espectros suavizados
e submetidos a correcéo de linha de base néo apresentou qualquer erro deste tipo,
apresentando especificidade e valor preditivo positivo de 100%, ou seja, todas as
amostras classificadas no modelo, de fato correspondiam a amostras contendo H.H.

Destaca-se que, dentre as amostras negativas testadas, sua maioria
correspondia a amostras contendo etanol (bebida alcodlica, alcool comercial, alcool
de cereais e etanol P.A.), justamente para avaliar a possibilidade de classificacao
errada destas, considerando que o conjunto de treinamento contemplou misturas de
H.H. com altas concentracdes de etanol, solvente que, como ja discutido, apresenta
grande influéncia na absorcao na regido do NIR sobrepondo bandas dos H.H. Neste
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sentido, é possivel inferir que as amostras classificadas erroneamente como misturas
contendo H.H. certamente apresentaram espectros similares aos das misturas de H.H.
contendo etanol em altas concentracfes, e considerando que a derivatizacdo de
espectros aproximam os semelhantes, certamente a derivatizagéo por SG aproximou
ainda mais estas amostras gerando resultados falso-positivos, o que nao ocorreu
guando da aplicacédo apenas da suavizacao e correcao de linha de base.

Tabela 4 — Matrizes de confusdo dos conjuntos de teste dos modelos “one class” para detecc¢do H.H.
CLASSE VERDADEIRA

Correcéo linha de

Derivatizagdo SG

Derivatizagédo SG

PREPROCESSAMENTO base + filtro SG janela 33 pontos janela 53 pontos
H.H. Outras H.H. Outras H.H. Outras

CLASSE H.H. 35 0 34 2 35 2

PREVISTA Nenhuma 3 19 4 17 3 17
Sensibilidade 92,1% 89,5% 92,1%
Especificidade 100,0% 89,5% 89,5%
Exatidao 94,7% 89,5% 91,2%
Valor Preditivo Positivo 100,0% 94.4% 94,6%

H.H.= contém hidrocarbonetos halogenados (Cloroférmio e/ou Diclorometano e/ou Tricloroetileno)
Outras = outras composicoes.

Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

As 3 amostras reais ndo detectadas pelo modelo de melhor exatidao
(suavizacao seguido de correcédo de linha de base) foram caracterizadas como sendo
misturas de cloroformio ou diclorometano com etanol em altissimas concentracdes
deste, além do planejamento experimental. Talvez, além disto, algum componente
destas amostras ndo detectado pela amostragem por headspace durante a analise
por GC-MS as tornam diferentes de todo espaco amostral percorrido neste trabalho.
A fim de verificar tal hip6tese, uma analise por PCA de todo o conjunto de amostras
utilizadas neste estudo (conjuntos de teste e treinamento, n=249) foi procedida; a
Figura 14 apresenta o grafico de escores onde tais amostram encontram-se

destacadas do grupo, demonstrando que, de fato, séo distintas.
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Figura 14 — Grafico de escores (PCA) de todo o conjunto de amostras utilizadas neste estudo

(suavizacao por SG seguido de correcdo de linha de base)
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Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

Para efeito comparativo, caso fossem aplicados os testes colorimétricos
rotineiramente utilizados para deteccdo de H.H. nas amostras reais utilizadas neste
estudo (apresentadas na Figura 4), seriam obtidas taxas de detec¢cdo muito inferiores
daquelas observadas na aplicacédo de NIRS aliada ao modelo SIMCA discutido acima,
conforme pode ser observado na Figura 15.

Figura 15 — Taxas de deteccdo dos H.H. estudados no conjunto de amostras reais utilizado neste

estudo em fungdo do método de analise preliminar
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*modelo SIMCA desenvolvido a partir do conjunto de espectros NIR obtidos de amostras sintéticas
produzidas neste estudo e preprocessado com filtro SG e correcéo de linha de base.

Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

O teste com resorcinol em base forte detectaria apenas amostras contendo
cloroférmio e o teste de Fujiwara detectaria apenas amostras contendo cloroférmio

e/ou tricloroetileno. Diante de tais limitagdes e da mudanca no perfil quimico de drogas
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inalantes (“lold”) apreendidas na regido de estudo, as informacdes apresentadas na
Figura 15 demonstram que, de fato, os métodos colorimétricos supracitados ja nao
exercem, de maneira eficiente, o objetivo proposto quando da sua implantacdo na
rotina.

O modelo de classificacdo apresentado tem a capacidade de detectar a
presenca de H.H. em amostras questionadas sem qualquer indicacao especifica do(s)
solvente(s) envolvido(s). Pode-se dizer que tais informacdes ja sdo suficientes para
subsidiar a emissao do laudo de constatacdo de drogas, o qual deve ser emitido
rapidamente e indicar preliminarmente a presenca de substancias ilicitas em materiais
suspeitos. No caso concreto, a classificacdo de amostras suspeitas indicaria a
presenca dos H.H. listados na Portaria SVS/MS n° 344/1998.

4.4.2 Submodelos para caracterizacdo da composicado de amostras contendo H.H.

Como citado acima, os resultados do modelo de classe Unica para deteccéo
de H.H. em amostras liquidas sdo promissores e suficientes para atender ao objetivo
desta pesquisa. No entanto, optou-se por seguir no desenvolvimento de submodelos
no intuito de caracterizar as amostras ainda nas analises preliminares, indicando-se
quais dos H.H. estudados estariam presentes no material questionado. Para tanto,
avaliou-se modelos para separacdo das amostras contendo etanol daquelas
compostas exclusivamente por H.H., bem como submodelos correspondentes as
composicdes especificas dos grupos de amostras sintéticas produzidas: CLO, DI, TR,
CLO-DI, CL-ET, CL-TRI, DI-ET, DI-TRI, CL-DI-ET, CL-TRI-ET e DI-TRI-ET.

As Tabelas 5 e 6 apresentam as matrizes de confuséo para os conjuntos de
treinamento e de testes dos modelos “contém etanol” (misturas de H.H. com etanol) e
“nao contém etanol” (H.H. puros ou misturas binarias). Os conjuntos de treinamento
foram formados por amostras sintéticas e 0s conjuntos de testes por amostras reais.

Foi observado que, independentemente do preprocessamento utilizado, os
classificadores “contém etanol” apresentaram altas taxas de resultados falso-positivos
em amostras compostas exclusivamente por H.H. (baixa especificidade). Ja os
modelos “ndo contém etanol” apresentaram 6tima figuras de mérito, com 100% de
especificidade e 6timas taxas de exatidao.

As classificagcbes de amostras isentas de etanol pelo classificador “contém
etanol” pode ser justificada pelo fato de que a projecado do espacgo dimensional em

modelos SIMCA é baseada no desvio padrdo das amostras intraclasse, e conforme
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pode ser observado nos graficos de scores do conjunto de amostras sintéticas
(Figuras 9 e 12), as amostras contendo etanol estdo muito dispersas, ocupando a
maior parte da éarea dos graficos, de maneira que, apesar do método ndao
supervisionado indicar uma separacdo de grupos, quando do desenvolvimento do
método SIMCA, a projecao da classe ultrapassa estes limites alcancando amostras
compostas exclusivamente por H.H.

Apesar disto, a separacao destes dois grupos poderia ser alcancada atravées
da aplicagdo de um modelo hierarquico composto pelo modelo geral OCC
apresentado na ultima sessao deste trabalho, e do modelo “ndo contém etanol”, de
maneira que as misturas de H.H. contendo etanol corresponderiam aquelas

classificadas pelo primeiro, mas néao pelo segundo.

Tabela 5 — Matrizes de confusdo dos conjuntos de treinamento dos modelos “Contém etanol” e “Nao
contém etanol” para caracterizagdo de amostras contendo H.H.

CLASSE PREVISTA
Correcao linha de Derivatizagcéo SG Derivatizagdo SG

PREPROCESSAMENTO

base + filtro SG janela 33 pontos janela 53 pontos
Contém Na9 Contém Na9 Contém Na9
contém contém contém
etanol etanol etanol
etanol etanol etanol
Contém etanol
. é (n=120) 116 0 120 0 118 0
n u
22
< N&o contém
a0
o % etanol (n= 72) 60 70 30 70 41 70
>

Sensibilidade 96795 97,20  100,0% 97,2%  983%  97,2%
Especificidade 15705 100,00 58,3%  100,0%  43,1%  100,0%
Exatiddo 66,700  99,0%  84,4%  99,0%  77,6%  99,0%

Valor preditivo positivo g5 995 100,00  80,0%  100,0%  74,2%  100,0%

Valor preditivo negativo 75006  98,4%  100,0%  97,2%  93,9%  97,2%
Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

Provavelmente, pelos mesmos motivos do mal desempenho do classificador
“contém etanol”, os submodelos para indicagdo da composi¢ao especifica de misturas
contendo etanol e H.H. ndo apresentaram capacidade discriminativa, gerando muitos
erros. Tais resultados corroboraram com as observacdes discutidas nos métodos néo-
supervisionados (PCA e HCA), onde néo foi possivel observar agrupamentos destes

conjuntos de amostras.
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J& os modelos para classificagdo de amostras compostas exclusivamente por
H.H. e suas misturas binarias obtiveram oOtimos resultados, que possibilitaram a
construcdo de um protocolo de analise do tipo arvore de deciséo, o qual obteve 6timas
figuras de mérito, conforme discutido a seguir.

Para a classe DI, os conjuntos de treinamento (n=15) e de teste (n=10) foram
compostos por amostras sintéticas e reais selecionadas através do algoritmo de
Kennard-Stone, pois o0 modelo produzido com amostras exclusivamente sintéticas no
conjunto de treinamento nao foi capaz de classificar as amostras reais. Tal fato é
justificado por tratar-se de amostras de solventes grau P.A., certamente com pureza
superior as amostras reais. Consequentemente, foi detectada uma discreta
dissimilaridade entre estes dois conjuntos, fato que foi solucionado ao mesclar
amostras reais com amostras do solvente diclorometano grau P.A, de maneira que o
espaco dimensional do modelo englobou todas elas.

Tabela 6 — Matrizes de confuséo dos conjuntos de teste dos modelos “Contém etanol” e “Nao contém

etanol” para caracterizacdo de amostras contendo H.H.
CLASSE PREVISTA

PRE- Correcao linha de Derivatizagédo SG Derivatizagdo SG
PROCESSAMENTO base + filtro SG janela de 33 pontos janela de 53 pontos
Contém N&o Contém Néo Contém Néo
atanol contém N.A. atanol contém N.A. atanol contém N.A.
etanol etanol etanol
Contém
< etanol (n=15) 13 0 2 10 0 5 12 0 3
04
Lu —
U)LIDJ Nao contém
%))
5 <D.: etanol (n=23) 22 20 0 1 17 5 3 18 4
orx
g Outras
u
(n=19) 0 0 19 3 0 16 8 0 11
Sensibilidade 86,7% 87,0% - 66,7% 73,9% - 80,0% 78,3% -
Especificidade 47,6%  100,0% - 90,5% 100% - 73,8% 100,0% -
Exatiddo 57,9% 94,7% - 84,2% 89,5% - 75,4% 91,2% -
Valor Preditvo 52100 100006 - 714%  1000% - 522% 100,0% -
Positivo

Valor Preditivo

. 90,9%  91,9% - 88,4% 85% - 91,2% 87,2% -
Negativo

N.A.= amostras que nao foram classificadas em nenhuma das classes modeladas

Fonte: elaborada pelo autor, 2021.
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Ja a classe “DI-TRI” modelada com amostras sintéticas (n=15) foi eficiente
para classificar corretamente as amostras reais que compuseram 0 conjunto de teste
(n=05).

Para as demais classes (CLO, TRI, CLO-DI e CLO-TRI) néo foi possivel usar
amostras reais para treinar ou testar modelos devido a indisponibilidade destas
composic¢des no rol de contraprovas disponiveis. Os conjuntos de treinamento e teste
foram selecionados através do algoritmo de Kennard-Stone.

As Tabelas 7 e 8 apresentam as matrizes de confuséo para os conjuntos de
treinamento e de teste, respectivamente, para os modelos de classificagdo de
amostras contendo H.H. em altas concentracdes e suas misturas binarias.

Tabela 7 — Matriz de confusdo dos conjuntos de treinamento para classificacdo de amostras contendo

exclusivamente H.H.

CLASSE CLASSE PREVISTA

VERDADEIRA (n) CLODI CLO-TRI DITRI CLO DI TRl @ eprocessamento
CLO-DI (12) 12 0 0 0 0 0

CLO-TRI (12) 0 12 0 3 0 0

DI-TRI (15) 0 0 15 0 0 I* cCorrecdo linha de base
CLO (7) 1 4 0 7 0 0 +filtro SG

DI (15) 10 0 4 0 15 0

TRI (7) 0 3 3 0 o0 7

CLO-DI (12) 12 0 0 0 0 0

CLO-TRI (12) 0 12 0 O 0 O

DI-TRI (15) 0 0 15 o o0 0 Derivatizagdo SG
CLO (7) 4 1 0 7 0 0 janela de 33 pontos
DI (15) 7 0 0 0 15 0

TRI (7) 0 1 4 0 o0 7

CLO-DI (12) 12 0 0 0o 0 0

CLO-TRI (12) 0 12 0 0o 0 O

DI-TRI (15) 0 0 15 0 0 0 Derivatizacédo SG
CLO (7) 5 1 0 7 0 0 janela de 53 pontos
DI (15) 5 0 9 0 15 0

TRI (7) 0 3 4 0o o0 7

Clo=cloroférmio; di=diclorometano; tri=tricloroetileno; as misturas de solventes estdo indicadas com
suas siglas separadas por hifens; * = erros que ndo permitiram o desenvolvimento do protocolo de
analise tipo arvore de decisao

Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

Nota-se que, dentre os modelos para deteccdo de solventes puros ou
presentes em altas concentracoes (CLO, TRI e DI), apenas o modelo para espectros
derivados com uso de janela de 53 pontos obteve 100% de exatiddo nas suas

classificagdes tanto nos conjuntos de treinamento como de teste. Os demais modelos
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apresentaram erros de classificacdo, destacados em negrito e com asterisco nas
Tabelas 7 e 8, que os desabilitaram a compor o protocolo de anélise que sera

discutido.

Também é possivel notar que todos os modelos para misturas binarias,
independentemente do preprocessamento utilizado, apresentaram baixa
especificidade devido a ocorréncia de falso-positivos na classificacdo de amostras de
solventes puros da respectiva mistura binaria modelada. Apesar disto, os modelos
baseados nos espectros derivados apresentaram sensibilidade e valor preditivo
negativo de 100%, ou seja, todas as amostras verdadeiras foram classificadas
adequadamente, bem como todas as amostras néo classificadas pelo modelo, de fato,
nao pertenciam aquela classe.

Tabela8 — Matriz de confusdo dos conjuntos de teste para classificagdo de amostras contendo

exclusivamente H.H.

CLASSE CLASSE PREVISTA

VERDADEIRA () _CLO-DI CLO-TRI DI-TRI CLO DI TRI NA,  cprocessamento
CLO-DI (3) 3 0 0 0 0 0 0

CLO-TRI (3) 0 3 0 0 0 0 0

DI-TRI (5) 3* 0 5 0 0 0 0 Correcéo linha de
CLO (2) 2 2 0 2 0 0 0 base + filtro SG
DI (10) 7 0 5 0 10 0 0

TRI (2) 0 2 0 0 0 2 0

Outras (156) 0 0 0 0 0 0 156

CLO-DI (3) 3 0 0 0 0 0 0

CLO-TRI (3) 0 3 0 0 0 0 0

DI-TRI (5) 0 0 5 0 3* 0 0 Derivatizacdo SG
CLO (2) 0 2 0 2 0 0 0 janela de 33 pontos
DI (10) 2 0 2 0 10 0 0

TRI (2) 7 1 0 0 0 2 0

Outras (156) 0 0 0 0 0 0 156

CLO-DI (3) 3 0 0 0 0 0 0

CLO-TRI (3) 0 3 0 0 0 0 0

DI-TRI (5) 0 0 5 0 0 0 0 Derivatizacio SG
CLO(2) 2 2 0 2 0 0 0 janzrlglznezgga;ontos
DI (10) 8 0 8 0 10 0 0

TRI (2) 0 2 2 0 0 2 0

Outras (156) 0 0 1 0 0 0 155

Clo=cloroférmio; di=diclorometano; tri=tricloroetileno; as misturas de solventes estdo indicadas com
suas siglas separadas por hifens; N.A.= amostras que nado foram classificadas em nenhuma das
classes modeladas; * = erros que nédo permitiram o desenvolvimento do protocolo de analise tipo arvore
de deciséo.

Fonte: elaborada pelo autor, 2021.
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Interessante citar que o0 modelo baseado em espectros derivados com uso de
janela de 53 pontos classificou uma amostra do conjunto de teste (Tabela 8)
pertencente a classe “outras” que se referia a uma amostra real caracterizada como
uma mistura DI-TRI-ET com etanol presente em baixissima concentracdo. A priori, tal
resultado se trata de um falso positivo, mas considerando que o objetivo dos
submodelos foi caracterizar o0 maximo possivel a composicdo das amostras
analisadas indicando quais H.H. estdo presentes, pode-se afirmar que o modelo DI-
TRI classifica amostras que contém estes dois solventes — obviamente sabendo que
tem melhor sensibilidade em amostras livres de etanol —, logo, a classificacéo foi
eficiente em caracterizar a amostra.

Os modelos para espectros derivados com uso de janela de 53 pontos
obtiveram as melhores figuras de mérito classificando corretamente todas as amostras
contendo solventes puros ou em altas concentracbes; e obtendo 100% de
sensibilidade e valor preditivo negativo na classificacdo de misturas binarias. A partir
destes resultados foi possivel constatar que os modelos DI-CL, DI-TRI e CLO-TRI, por
nao distinguirem bem as misturas binarias dos solventes puros de suas respectivas
composic¢des, necessitam do resultado negativo dos modelos de solventes puros
CLO, DI e TRI (100% de exatidao) para confirmacao que, de fato, a amostra analisada
trata-se da mistura binaria indicada. Logo, a aplicacdo de um modelo hierarquico com
estes 6 modelos, classificando-se primeiramente as amostras suspeitas através dos
3 modelos de solventes puros ou em altas concentragdes, permitiu alcancar uma taxa
de 100% de classificacéo correta para amostras compostas exclusivamente por H.H.

nos conjuntos de testes utilizados neste estudo.

4.4.3 Protocolo de analise para classificagdo de amostras de “lol6”

Do total de modelos desenvolvidos neste estudo, 8 apresentaram figuras de
mérito relevantes, 0s quais estdo representados na Figura 16. As estrelas
correspondem as amostras e as formas geométricas aos espacos dimensionais dos
modelos SIMCA. O retangulo de arestas arredondadas, de cor verde, corresponde ao
modelo OCC, que abrange todas as amostras sintéticas utilizadas. O quadrado de cor
bege, de arestas arredondadas, corresponde ao modelo ao modelo “ndo contém
etanol”. As formas ovais, de cor azul, correspondem aos espacos dimensionais dos

modelos de misturas binarias de H.H., os quais invadem a area onde estao situadas
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amostras de solventes puros (triangulos) envolvidos nas misturas modeladas,
englobando algumas destas amostras e gerando falso-positivos.

Cogitou-se a utilizagao do modelo “nao contém etanol” no protocolo de analise
a fim de separar, inicialmente, amostras em funcéo da presenca do &lcool. No entanto,
foi constatado que as figuras de mérito obtidas pelo conjunto dos submodelos CLO,
DI, TRI, CLO-TRI, DI-TRI e CLO-DI sdo melhores, pois obtiveram 100% de
classificagdes corretas no conjunto de teste utilizado, além de indicarem a presenca
de H.H. especificos nas amostras. Cita-se ainda que, apesar do etanol apresentar
importancia do ponto de vista analitico, pois influenciou fortemente nos espectros das
amostras, nao tem relevancia pratica para fins processuais penais, ja que nao consta
no rol de solventes listados na Portaria SVS/MS n°® 344/1998. Diante de tais
consideracgdes, o protocolo foi centrado na deteccdo e caracterizacdo de H.H. nas
amostras, descartando-se a etapa de caracterizacdo de amostras contendo ou ndo o

alcool.

Figura 16 — llustragdo de modelos SIMCA desenvolvidos.
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Clo=cloroférmio; Di=diclorometano; Tri=tricloroetileno; Et=etanol; as misturas de solventes estdo
indicadas com suas siglas separadas por hifens.

Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

Por fim, o protocolo de analise desenvolvido foi capaz de detectar amostras
contendo os H.H. cloroférmio, tricloroetileno e diclorometano, e nas amostras

compostas exclusivamente por eles, até o nivel de misturas binéarias, indicar quais
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estdo presentes. Para tanto, foram utilizados o modelo OCC para deteccao de H.H.
(sem discriminacdo de composi¢c&o) por meio de espectros suavizados e submetidos
a correcao de linha de base; e os modelos para discriminacdo de H.H. presentes em
altas concentracdes sejam puros ou em misturas binarias por meio de espectros

derivados com uso de janela de 53 pontos.

Figura 17 — Protocolo de andlise para detecgao de hidrocarbonetos halogenados em amostras liquidas

suspeitas de serem “lol¢”

VRN

Contém H.H.?

Clo, Diou Tri? Nao detectado H.H.

Nao \T/ Sim \_/
S i

Detectado H.H. em alta
concentragao (clo, di ou tri)

\__‘__/
/\ Nao Sim /\

Detectada Mistura
(di-tri, clo-tri ou clo-di)

N S N S

Fonte: elaborada pelo autor, 2021.

Mistura binaria?

Detectado H.H.

A Figura 17 apresenta o fluxo de analise do modelo hierarquico, o qual foi
composto por trés etapas. A primeira refere-se a analise da amostra suspeita pelo
modelo geral de classe unica, que em caso negativo, retornaria o resultado “ndo
detectado H.H.” e estaria encerrada a andlise. Em caso positivo, estaria detectado
H.H. na amostra, seguindo-se para as etapas seguintes, com 0 objetivo de indicar

especificamente quais os H.H. estdo presentes. A segunda etapa do protocolo
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corresponde ao conjunto de submodelos de solventes puros ou em altas
concentracdes (CLO, DI e TRI), que em caso de resposta positivo, estaria encerrada
a anadlise com a identificacdo do solvente prevalente na amostra (Ex.: “detectado
diclorometano”). Em caso negativo seguir-se-ia para a terceira e Ultima etapa do
protocolo, referente ao conjunto de submodelos de misturas binarias (CLO-DI, CLO-
TRI e DI-TRI), que em caso positivo estariam identificados os dois H.H. prevalentes
na amostra (Ex.: “detectado diclorometano e tricloroetileno”); e em caso negativo o
laudo reportaria que foram detectados H.H. na amostra, sem qualquer caracterizagao
pormenorizada da composic¢ao, incluidas ai as amostras contendo H.H. e etanol (ex.:
“detectada a presencga de hidrocarbonetos halogenados”).

O protocolo de analise proposto obteve exatidao global de 94,7% na deteccéo
de H.H. em amostras suspeitas. E exatidao de 100% na deteccao e caracterizagéo da
composicdo de amostras compostas exclusivamente pelos hidrocarbonetos
halogenados estudados e suas misturas binarias. Tais figuras de mérito tém
capacidade de proporcionar um aumento significativo na taxa de deteccdo dos H.H.
listados na Portaria SVS/MS n° 344/1998 em exames de triagem para amostras
apreendidas suspeitas de “lold”.

Ressalta-se ainda que, como o0s solventes organicos séo itens essenciais para
producéo e refino de outras drogas ilicitas, inclusive de maior impacto na seguranca
publico (ex.: cocaina, heroina), modelos de classificacdo para detec¢édo deles também
podem contribuir na repressdo do desvio de insumos quimicos para o trafico de
drogas.

O desenvolvimento tecnoldgico das ultimas décadas proporcionou uma boa
disponibilidade no mercado de espectrofotbmetros NIR portateis, com destaque para
modelos bastante pequenos, leves e de baixo custo. Além disto, a maioria dos
equipamentos atuais sdo equipados com interferdbmetros em substituicdo aos
tradicionais monocromadores, 0s quais obtém espectros em segundos (PASQUINI,
2018a; HESPANHOL; PASQUINI; MALDANER, 2019). Tais caracteristicas
proporcionam novas perspectivas de aplicagbes. Este estudo, por exemplo, foi
desenvolvido por meio de um equipamento de bancada, mas a transferéncia de
modelos para equipamentos portateis poderia ter 6tima aplicacdo para o trabalho em
campo das forcas de seguranca nas tradicionais festas carnavalescas brasileiras,
onde ocorre alta incidéncia do abuso de drogas inalantes (CUNHA; OLIVEIRA, 2016).
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Voltando-se para realidade da regido onde foi desenvolvido este estudo, além da
época de carnaval, o aumento da incidéncia de drogas volateis também € observado
no periodo das festas juninas, principalmente em Campina Grande.

O baixo custo dos equipamentos NIR portateis € um fator importante para sua
universalizacdo, permitindo a resolucdo de demandas especificas, a exemplo dos
laboratorios forenses distantes dos grandes centros urbanos, que normalmente tém
capacidade analitica limitada devido a indisponibilidade de tecnologias instrumentais
avancgadas, que em sua maioria sdo de alto custo (ex.: cromatografos, ressonancia
magnética nuclear, espectrdmetros MIR e RAMAN). Tais laboratérios dependem do
processamento de vestigios por outras unidades com melhor capacidade analitica, o
gue demanda tempo, algo bastante restrito em analises de urgéncia, como exames
preliminares de drogas em casos de prisdo em flagrante. Este trabalho é um exemplo
de como a espectrometria NIR pode oferecer solu¢cbes analiticas com baixos
investimentos: no exemplo da andlise de drogas, os encaminhamentos de amostras
para analises instrumentais avancadas seriam reservados apenas para 0 exame
definitivo, que comporta um prazo maior de retorno para justica.

Outro diferencial bastante importante nos modelos quimiométricos de
classificacdo, € o fato de que podem ser alimentados com as novas amostras
analisadas, que passam a compor 0os modelos, deixando-os cada vez mais robustos
e sempre atualizados quanto a mudanca dos perfis de composi¢céao de drogas.

Nos ultimos anos, estudos com uso da quimiometria e espectroscopia para
analise de drogas ilicitas tem surgido na literatura com aplicagcdes em matrizes como
comprimidos, selos, pos e materiais vegetais (CALVO-CASTRO et al., 2018; COELHO
NETO, 2015; CORREIA et al., 2018; DECONINCK et al., 2019; ELIAERTS et al., 2017,
LIU et al., 2018; MAGALHAES; ARANTES; BRAGA, 2019; MATERAZZI et al., 2017a,
2017b; OMAR et al., 2019; PEDERSON et al., 2014; PEREIRA et al., 2017, 2018;
RISOLUTI et al., 2016). Vale ressaltar que nenhuma publicacao foi encontrada com
esta abordagem usando drogas inalantes liquidas, demonstrando o ineditismo deste
trabalho.

Por fim, vislumbra-se como perspectivas futuras a incorporacao na rotina de
laboratorios forenses a aplicacao de diversas analises quimiométricas a partir de uma
Unica medida espectral, onde, por exemplo, 0 mesmo espectro obtido no momento da

apreensdo para detecc¢do de substancia ilicita, possa ser utilizado posteriormente em
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outros modelos de regresséo e/ou classificacao para quantificagao, levantamento de
perfis quimicos e comparacéo de amostras (determinacao de fontes e rotas de trafico).
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5 CONCLUSOES

Os hidrocarbonetos halogenados compreendem os principais componentes
de interesse processual penal presentes nas drogas inalantes liquidas apreendidas
na regido estudada, sendo observada uma mudanca de composi¢ao nos ultimos anos
com drastica reducdo da prevaléncia de cloroformio e significativo aumento de
diclorometano e tricloroetileno na composicdo dos materiais apreendidos.

O protocolo de analise desenvolvido obteve excelentes figuras de mérito, com
exatidao global de 94,7% na deteccédo de H.H. em amostras suspeitas. E exatiddo de
100% na caracterizacdo da composicdo de amostras compostas exclusivamente
pelos hidrocarbonetos halogenados estudados e suas misturas binarias.

O método proposto tem a capacidade de proporcionar um aumento
significativo na taxa de deteccdo dos hidrocarbonetos halogenados listados na
Portaria SVS/MS n° 344/1998 em exames preliminares para amostras apreendidas
suspeitas de “lold”, evitando-se resultados falso-negativos. Além disto, os modelos
quimiométricos de classificagdo podem ser alimentados com novas amostras ao longo
do tempo, mantendo-se atualizados em relagdo as mudancas do perfil de composicao
dos materiais apreendidos.

O desenvolvimento de modelos de classificacdo para deteccdo de drogas de
abuso tem se demonstrado uma importante area de aplicacédo forense de NIRS devido
a sua versatilidade e boa disponibilidade de equipamentos portateis e de baixo custo,

caracteristicas excelentes para o trabalho pericial e enfretamento do trafico de drogas.
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