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RESUMO

A identificacdo de maconha em amostras de drogas apreendidas representa uma grande demanda
para todos os laboratorios de pericia. Em algumas situacdes essa identificacdo apresenta
dificuldades devido a similaridade com outros vegetais apreendidos secos e moidos, pois se
assemelham muito com o aspecto de outros vegetais de uso comum. Os testes colorimétricos de
triagem realizados para uma identificacdo rapida da Cannabis sativa L. podem apresentar alguns
resultados falsos positivos devido a presenga de alguns compostos presentes em outros vegetais
secos, 0 que diminui a confiabilidade desse método. Na tentativa de minimizar esses problemas, o
presente trabalho teve como objetivo avaliar o uso da espectroscopia no infravermelho médio
(MIR) e da quimiometria para diferenciar amostras de drogas contendo Cannabis sativa L. de
outros vegetais conhecidos por apresentarem interferéncia no método colorimétrico. A anéalise
colorimétrica foi realizada pela complexacdo dos fitocanabinoides extraidos com solventes
organicos (cloroférmio e éter de petréleo) com o sal Fast Blue B. Além disso, também foi realizada
andlise por MIR do extrato etandlico sem a presenca do agente complexante. Os espectros foram
adquiridos de 360 amostras apreendidas pela Policia Civildo Distrito Federal (PCDF) e de 135
vegetais, de uso legalizado, sendo analisados por Analise de Componentes Principais (PCA) e
Minimos Quadrados Parciais para analise discriminante (PLS-DA) com o objetivo realizar a analise
exploratoria e a discriminacdo entre as amostras de maconha e os demais vegetais analisados,
respectivamente. Os modelos de PCA apresentaram nitida separacdo entre as classes, sendo a
regido entre 1550 e 1650 cm™ a que apresentou melhores resultados com éter de petréleo. Os
modelos PLS-DA, para o éter de petrdleo, foram desenvolvidos com a regifo 1550 e 1650 cm™ e
também por anélise univariada em 1618 cm™, os quais apresentaram baixos valores de falso
negativo e positivo e altos valores de eficiéncia, o que mostra viabilidade do método proposto para
auxiliar o método atualmente utilizado pela PCDF. Para os extratos obtidos com etanol e
cloroférmio foram construidos modelos PLS-DA com toda a regido espectral e regides especificas,
0s quais apresentaram taxas de eficiéncia maiores que 90%. Numericamente, considerando as taxas
de eficiéncia, todos os solventes apresentaram métodos equivalentes com Otimos resultados
(eficiéncia >90%).

Palavras-chave: Maconha. Cannabis. Espectroscopia do infravermelho. MIR. THC. PCA. PLS-
DA.



ABSTRACT

Marijuana identification in seized drug samples is a great demand by all forensic laboratories. In
some situations, this identification may be challenging due to the similarity with other seized
vegetables when they are found dry and ground. Colorimetric screening tests performed for the
rapid identification of Cannabis sativa L. can present false-positive results in the presence of
compounds found in other dry vegetables, which decreases the reliability of this method. In the
attempt to minimize these problems, the present work evaluated the use of middle infrared
spectroscopy (MIR) and chemometry to differentiate the drug-containing Cannabis sativa L. from
other plants known to interfere in the colorimetric method. The colorimetric analysis was
performed by the complexation of phytocannabinoids extracted with organic solvents (chloroform
and petroleum ether) with the Fast Blue B salt. Furthermore, the MIR analysis using ethanolic
extracts was made without the complex agent. The spectra were acquired from 360 marijuana
samples seized by the Civil Police of the Federal District (PCDF) and from 135 other vegetables,
of legal use. The spectra were analyzed by Principal Component Analysis (PCA) and Partial Least
Square Discriminant Analysis (PLS-DA) to perform exploratory and discriminant analysis between
marijuana and other vegetables, respectively. The PCA models show well-defined groups for
Cannabis and the other vegetables, being that the region between 1550 and 1650 cm™ showed
better results for the discrimination with petroleum ether. Both models created with PLS-DA
models for petroleum ether with the region from 1550 to 1650 cm™and by univariate analysis using
the signal at 1618 cm™ presented low false positive and negative results along with high efficiency,
which indicates that the method may assist the routine method of the PCDF. Regarding ethanolic
and chloroform extracts, the PLS-DA models were built using the entire spectral region as well as
specific regions and presented efficiency rates higher than 90%. Numerically, considering the

efficiency rates, all solvents were equivalent and presented very good results (>90% of efficiency).

Keywords: Marijuana. Cannabis. Infrared spectroscopy. MIR. THC. PCA. PLS-DA.
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1. INTRODUCAO

Drogas de abuso sdo definidas pela presenca de substancias quimicas administradas sem
qualquer orientacdo médica ou terapéutica, com o intuito de obter um efeito psicoativo recreativo,
podendo levar a dependéncia fisica e/ou psiquica ou reducéo de vida. (RANG et al.,2006)

A analise de drogas de abuso desperta grande interesse da sociedade cientifica na area da
quimica e toxicologia forenses e isso se deve a sua aplicacdo em diversos setores da sociedade,
dentre eles 0 combate ao narcotrafico e o controle do crescimento de dependentes quimicos. A
quimica forense é a principal area de pesquisa responsavel pela identificacdo dos componentes que
constituem uma amostra de droga, também atuando na construcdo de perfis quimicos
correlacionando amostras de diferentes apreensdes, identificando rotas e origens geogréaficas de
producdo. Junto a crescente importancia para a analise desse tipo de amostra apareceram grandes
desafios nessa especializacdo, sendo necessaria a adaptacao de técnicas para suprir as dificuldades
de identificacdo e de processamentos da grande quantidade de dados, devido a demanda dos
laboratérios. (ROMAO et al., 2011)

Popularmente conhecida como maconha, a Cannabis sativa L. € uma das plantas mais
antigas da qual o ser humano tem conhecimento, cerca de 12.000 anos de relatos na Asia Central,
com aplicaces medicinal e terap@utica principalmente na india, chegou & América pormeio das
expedicdes europeias e hoje esta difundida em todos os continentes do mundo. (ZUARDI, 2016;
SMALL, MARCUS, 2002; BORILLE, 2016;). A maconha ou produtos a base de maconha tem
atuacdo comprovada e eficaz em diversas areas, como no tratamento de cancer, glaucoma,
pacientes HIV positivos, e também na producdo de fibras para roupas e calcados, etc. Porém, em
muitos paises do mundo o uso dessa planta é proscrito por lei. (SARMA et al, 2020; do
NASCIMENTO, 2014; BORILLE, 2016) Para esses paises, de acordo com a United Nations Office
on Drugs and Crime (UNODC, 2019), a maconha continua sendo a droga ilicita mais consumida
no mundo.

No Brasil, a lei n° 11.343 de 23 de agosto de 2006 proibe o uso, o trafico e cultivo de
maconha. Atualmente, existem vérias formas de preparo da droga para comercio, entre as mais
comuns tem-se: baseado ou beck, que consiste em partes picadas da planta que sdo fumadas em
cigarros artesanais, o haxixe, uma pasta extraida manualmente ou por meio de infusdo a quente das

inflorescéncias da planta, o skunk, cruzamentos feitos em condi¢Bes controladas entre duas



variedades de maconha que possui um alto teor psicoativo e a sinsemilla, que consiste na planta
feminina da Cannabis sativa L. apds a remoc¢éo da planta masculina a fim de evitar formacaode
frutos. (do NASCIMENTO, 2014)

Além da diversidade no preparo da maconha destinada a comercializacéo ilegal, o material
vegetal apreendido pelas unidades de policias brasileiras contém uma grande variedade de plantas
visualmente semelhantes a maconha, o que dificulta o trabalho dos peritos na identificacdo da
Cannabis sativa L. Além disso, o processo de pericia criminal sempre requer uma comprovacao da
identidade do material por meio de um teste mais objetivo e seletivo, sendo a analise quimica a
mais utilizada. Devido a dificuldade de se comprovar a natureza do material apreendido, o
Scientific Working Group for the analysis of seized drugs (SWGDRUG, 2019) propds
recomendac¢des minimas para averiguar, com um alto nivel de seletividade, a correta identificacédo
forense da droga.

A deteccdo de substancias psicoativas apreendidas é realizada, inicialmente, através de
técnicas de triagem que tém o propdsito de serem préticas e rapidas, como os testes colorimétricos.
Porém, para uma confirmacédo adequada é necessario um método analitico mais seletivo, como as
técnicas de espectrometria de massas e de infravermelho. (SWGDRUG, 2019)

Os testes colorimétricos consistem em uma reacdo quimica que resulta na mudanca de
coloragéo da solugédo quando essa apresenta a substéncia psicoativa de interesse, para a maconha
essa substancia é o tetrahidrocanabinol (THC) (A9-Tetrahidrocanabinol ou (-)-(6aR,10aR)-6,6,9-
trimethyl-3-pentyl-6a,7,8,10a-tetrahydro-6H-benzo[c]chromen-1-ol).  Esses = métodos  sdo
comumente usados até hoje devido a simplicidade de realizacdo e interpretacdo dos resultados. A
interpretacdo pode ser realizada a olho nu, ndo sendo necessario extenso conhecimento quimico
para realiza-la, utiliza-se pouco solvente e apresentam baixo custo. (PINTO et al., 2015) Apesar
das vantagens, os testes colorimétricos, sozinhos, apresentam problemas de seletividade para a
identificacdo da maconha, devido a interferéncia de outras substancias que apresentam resultado
positivo para a rea¢do quimica empregada, em destaque a noz moscada, carobinha e 0 guarana.
(PINTO et al., 2015; dos SANTOS, 2016; BORDIN et al., 2012)

A espectroscopia do infravermelho fornece informacdes a nivel molecular que permitem a
identificacdo do composto em amostras puras, sendo usada para a confirmacao da identificagdo de
substancias em diversas aplicagcdes, como na industria de alimentos, na discriminacéo de madeira,

no controlo de qualidade de combustivel e, também na area criminal para a identificacdo de
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substancias controladas. (CUSTODIO et al., 2021; SOARES et al., 2017; SKROBOT, SANTOS,
BRAGA, 2019; RODRIGUEZ-OTERO, HERMIDA, CENTENO, 1997)

Devido a complexidade dos extratos da Cannabis sativa L., 0 uso da quimiometria é
essencial para a interpretacdo dos conjuntos de dados adquiridos. O uso de métodos estatisticos
para a obtencdo de dados quimicos tem se tornado cada vez mais comum e amplo na éarea da
quimica analitica, atuando, por exemplo, na area ambiental, de alimentos, na simulacdo de
dindmica molecular, no estudo de alteracdo de diesel e na identificacdo de outras drogas.
(CUSTODIOet al., 2021; KOYAMA et al., 2008; OBEIDAT, AL-KTASH, AL-MOMANI, 2014).

Neste contexto, esse estudo tem como propdsito realizar uma andlise exploratoria dos
espectros de infravermelho médio por transformada de Fourier por reflectancia total atenuada
(ATR-FTIR) obtidos apds a extracdo por solventes de outros vegetais e amostras de maconha
apreendidas pela PCDF e avaliar a possibilidade da discriminacdo entre as amostras de maconha e

outros materiais com caracteristicas organolépticas semelhantes as das apreensfes da maconha.
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2. OBJETIVOS
2.1 Objetivos gerais

Com base no contexto apresentado na se¢édo anterior, esse trabalho de conclusdo de curso
tem como principais objetivos realizar uma analise exploratoria dos espectros de infravermelho
médio por transformada de Fourier por reflectancia total atenuada (ATR-FTIR) obtidos apds a
extracao por solventes de interferentes e amostras de maconha apreendidas pela PCDF e avaliar a

possibilidade da discriminacdo das amostras de Cannabis sativa L.

2.2 Objetivos especificos

)] Obter extratos de diversos vegetais conhecidos e de amostras de maconha apreendidas

pela PCDF com o solvente éter de petroleo.

1)) Avaliar de forma qualitativa a qualidade e a viabilidade da obtencéao de espectros ATR-

FTIR dos extratos para fins de identificacdo da Cannabis sativa L.

I11)  Analisar os espectros de ATR-FTIR com a ferramenta de classificagdo de anélise de
componentes principais (PCA) ou modelos de classificacdo supervisionada para fins de

identificacdo de Cannabis sativa L em unidades de pericia.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. Cannabis Sativa L.

3.1.1 Planta Cannabis Sativa L.

Desde a primeira classificacdo da Cannabis pelo boténico sueco Carl Von Linné em 1753,
0 “Manual para uso dos laboratérios nacionais de analises de drogas” do Escritorio das Nagdes
Unidas sobre Drogas e Crime (UNODC) considera que a planta apresenta apenas uma espécie
reconhecida, sendo ela a Cannabis sativa Linnaeus. Outras espécies relatadas sdo reconhecidas
como subespécies da C. sativa L., portanto, a terminologia Cannabis sativa L. é considerada
adequada para todas as plantas pertencentes a este género. (Small, 2015; Sawler et. al., 2015;
UNODC, 2009)

A seguir a classificacdo botanica da Cannabis segundo o Departamento de agricultura dos
Estados Unidos (2020)

Quadro 1. Classificacdo botanica da Cannabis sativa L.

NOME DA ESPECIE: Cannabis sativa L.
TAXONOMIA
Reino: Plantae (planta)
Sub-reino: Tracheobionta (planta vascular)
Subdiviséo: Spermatophyta (planta com sementes)
Diviséo: Magnoliophyta (planta com flores)
Classe: Magnoliopsida (Dicotileddnea)
Subclasse: Hamamelididae
Ordem: Urticales
Familia: Cannabaceae
Género: Cannabis L.
Espécie: Cannabis sativa L.
Subespécies: sativa, indica, ruderalis, spontanea
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Figura 1. llustracdo dos aspectos morfoldgicos da Cannabis sativa L.

Fonte: Small, 2015.A: florescimento da planta do sexo masculino. B: frutificacdo da planta do sexo feminino. C:
ramo de flores da planta do sexo masculino. D: semente (aquénio: semente Unica com bractea). E: semente sem
bractea. F: semente, vista lateral. G: flor da planta do sexo feminino (pistilo sem bréctea). H: flor da planta do sexo

feminino (pistilo com bractea).

A Cannabis sativa L. tem sido utilizada com diversos propdsitos. Inicialmente era
usada para a producdo de fibras, para a confecgdo de roupas e sapatos, producao de drogas através
de partes das plantas e a producéo de 6leo natural como combustivel. Essa pluralidade de aplicagdes
se da devido a variagdo da concentracdo dos componentes da planta, chamados de canabinoides.
(SMALL, 2015)

Através do estudo realizado por Yang et. al. (2020) é possivel concluir que as

concentragdes de tetrahidrocanabinol (THC) e canabidiol (CBD) nas flores da Cannabis Sativa L
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variam de acordo com o envelhecimento da planta. O estudo consiste em fazer observagdes com
diferentes condicBes climéticas, tempo e solo que influenciam no crescimento da planta. Os
resultados indicam que a concentracdo de THC e CBD aumentam significativamente com o
amadurecimento da planta, atingindo o pico de concentracdo maxima dentro de 6 a 7 semanas. A
partir do periodo de envelhecimento, as concentraces do canabinoide THC diminui e a do
canabinoide CBD aumenta. Os canabinoides se distribuem desuniformemente nas plantas,
seguindo um gradiente de concentracdo crescente da raiz para o caule, folhas e inflorescéncias.
(YANG et. al., 2020)

3.1.2 Canabinoides

Existem mais de 500 componentes presentes na Cannabis sativa L., sendo mais de 60
canabinoides. Canabinoides sdo constituidos por um grupo de substancias enddgenas e exdgenas,
que podem exercer diversas acdes farmacoldgicas através da interacdo com o sistema
endocanabinoide. Existem trés tipos de canabinoides, sdo eles: fitocanabinoides, endocanabinoides
e canabinoides sintéticos. (CARVALHO et al.,, 2017) Os fitocanabinoides sdo compostos
terpenofendlicos e o termo é atribuido a variedade de moléculas compostas por 21 atomos de
carbono as quais ndo sdo encontradas em outras espécies vegetais. (BORDIN et al., 2012) (dos
SANTOS et al., 2016)

Alguns fitocanabinoides sdo responsaveis pelos efeitos psicoativos causados pela C.
sativa L., sendo o tetrahidrocanabinol (THC) o de maior atividade psicotropica. (BORDINet al.,
2012; SHBAIR et al., 2010; KUMER, SARKAR, SUNANDA, 2019) Por ser uma substancia
organica apolar, como mostra a Figura 2, o THC possui maior afinidade porsolventes igualmente
apolares, sendo sua extragdo comumente realizada por etanol, CO: e hidrocarbonetos. (BORILLE,
2016)

Figura 2. Estrutura do THC com énfase no carbono 9.
Carbono 9

G OH
)
0

Fonte: do NASCIMENTO, 2014.
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Alguns estudos revelam que alterac6es na cadeia do carbono 9 do THC levam a formagao
de isémeros, mostrados na Figura 3, porém, essas modificagdes ndo sdo suficientes para alterar a
psicoatividade da planta. Uma cadeia alquil de 3 carbonos apresenta suficiéncia para manter as
propriedades psicoativas da espécie. (do NASCIMENTO, 2014)

Figura 3. Isbmeros e homélogos do A°-THC que mantém a atividade psicotropica.

“% oM :
L N [’J“‘] o7
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Fonte: do NASCIMENTO, 2014

Outra substancia fitocanabinoide presente na Cannabis sativa L. que merece destaque € o
canabinol (CBN). Estudos mostram que esse composto é obtido através da degradacdo natural do
THC apods exposicao ao calor e a luz por um certo periodo de tempo. (LEVINE, 1944) Mesmo
sendo uma substancia originaria do THC, o CBN n&o possui caracteristicas psicoativas, podendo
ser usado como sedativo, antibidtico, anticonvulsivante, entre outros. (do NASCIMENTO, 2014)
O canabidiol (CBD) também se encontra em grande abundancia na Cannabis sativa L., devido a
isso foram realizados alguns estudos voltados para a sua atuacdo com énfase na concentracao
encontrada na droga. Concentrac¢des de CBD combinadas com THC influenciam nas propriedades

psicotropicas da Cannabis sativa L., concentragdes semelhantes das duas substancias resultam em
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uma intensa psicoatividade, baixa concentragdo de THC e alta de CBD causam um efeito
tranquilizante, enquanto o contrario confere um efeito energético ao usuario. (do NASCIMENTO,
2014) (TURNER, ELSOHLY, BOEREN, 1980)

3.1.3 Aplicagoes

3.1.3.1 Mercado legal

Cannabis sativa L. continua sendo a droga mais usada mundialmente e a UNODC (2021)
estima que cerca de 4% da populacdo entre 15 e 64 anos usou a planta pelo menos uma vez
durante a vida, isso equivale a 200 milhdes de pessoas. Houve um aumento de cerca de 18% nos
ultimos 10 anos no uso de maconha. (UNODC, 2021)

A indGstria da Cannabis sativa L. cresceu rapidamente nos dltimos anos. Em 2021, 19
estados dos EUA legalizaram o uso da maconha para fins medicinais e recreativos. Em 2018, no
Canada, a maconha se tornou federalmente legalizada e ja era legalizada apenas para fins
medicinais desde 2001. O uso da planta de forma recreativa e medicinal é considerado legal em
outros paises como Africa do Sul, México e Uruguai. (MONTICELLI et. al., 2022; UNODC, 2021)

Em 1990, o sistema endocanabinoide (ECS) foi descoberto. Esse sistema esta relacionado
com a homeostase do corpo, o que afeta uma gama de agbes psicoldgicas. Esse sistema é
composto por receptores canabinoides, ligantes enddgenos e enzimas e sdo considerados
transmissores retrogrados, por viajarem contra o fluxo do transmissor sindptico. Diversos
fitocanabinoides interagem com o ECS através dos receptores canabinoides, alguns dos efeitos
podem ser terapéuticos e outros indesejados, como alucinagbes. (KLUMPERS, THACKER,
2019)

A liberagdo da maconha proporcionou estudos mais aprofundados para verificar as
capacidades medicinais da planta. Na atuacdo contra ins6nia, foram desenvolvidos estudos que
mostram que medicamentos a base de Cannabis sativa L. tem maior eficiéncia contra a insénia
atuando em efeitos indiretos, como por exemplo enxaquecas. (WHITING et al., 2015) Apesar de
existir pouca evidéncia da eficacia do tratamento a base de maconha contra ansiedade, estudos
realizados por Bergamaschi et al. (2011), mostram que pacientes com o transtorno tiveram

menores taxas de ansiedade apds 0 uso de um medicamento a base de canabidiol (CBD). E o
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mesmo acontece no tratamento contra a sindrome de Tourette, com baixa evidéncia, estudos
mostram que o THC auxilia na diminuicdo de comportamentos repetitivos ansiosos.
(KLUMPERS, THACKER, 2019) Alguns estudos foram iniciados em relacdo a eficacia do
tetrahidrocanabinol (THC) contra perda de apetite. Apesar de ndo haver evidéncia suficiente que
comprove a eficacia da planta, alguns resultados mostram que o consumo de THC aumenta o
consumo caldrico e o apetite dos pacientes (HANEY et al., 2007) Para doengas como o transtorno
de estresse pos-traumatico e a epilepsia possuem diversos estudos que compravam a eficacia do
uso de THC e CBD, respectivamente, no tratamento. (KLUMPERS, THACKER, 2019)

Um estudo realizado por Eubanks et al., (2006) mostrou um mecanismo no qual a
molécula de THC interfere diretamente na patologia da doencga de Alzheimer. O uso do THC
facilitou o entendimento de como as drogas deveriam atuar na doenca e devido a sua afinidade
com 0s receptores canabinoides, essa molécula é considerada um forte inibidor da enzina
acetilcolinesterase (AChE) que pode causar o Alzheimer.

Devido a vasta utilizacdo medicinal, é crescente a preocupacdo com o controle de
qualidade na producéo de produtos a base de Cannabis sativa L. Alguns estudos mostram técnicas
que podem ser utilizadas por empresas produtoras para melhorar a qualidade da plantacdo da
maconha e por consequéncia melhorar a qualidade dos medicamentos produzidos a partir dela.
Alguns estudos estdo voltados para o tempo de crescimento ideal dependendo da concentracao
do fitocanabinoide de interesse, outros se preocupam com a qualidade do solo e dos
medicamentos produzidos pela planta. (YANG et al., 2020; SARMA et al., 2020; MONTICELLI
etal., 2022) Uma reportagem mostrou que parte da populacéo do estado do Colorado nos Estados
Unidos esta preocupada com a mudanca de categoria da maconha para que essa deixe de ser
considerada uma droga perigosa equivalente, por exemplo, ao &cido dietilamida lisérgico (LSD).
A reportagem mostra 0 uso de pesticidas inadequados (até mesmo proibidos por lei) nas
plantagdes de maconha (destinada a uso medicinal) e alegam que a criminalizacdo da planta
impede que estudos avancem nas areas de qualidade. (ERICKSON, 2016)

A maconha tem sido usada de forma medicinal por muito tempo e em diversas areas de
atuacdo, porém ainda é necessdrio muito estudo para comprovar a eficAcia da planta,
principalmente para os fitocanabinoides THC e CBD, que tiveram mais destagues nas pesquisas.
Mas algumas pesquisas sdo inviabilizadas ou atrasadas em muitos paises devido a criminalizagéo

da planta.
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De acordo com o relatério do Banco de Montreal de 2019, a industria de maconha vai
movimentar cerca de 194 bilhdes de ddlares até 2026. E de acordo com o relatério publicado pela
consultoria Whitney Economics, as atividades relacionadas a Cannabis sativa L. empregam cerca
de 300 mil pessoas em territorio americano, esse numero chega a ser maior do que empresas de
cerveja, que empregam 60 mil trabalhadores.

No Brasil, o projeto de lei para a legalizacéo do uso da maconha para fins medicinais esta
na Comissdo de Direitos Humanos e Legislacao Participativa (CDH) do Senado. De acordo com
0 texto, a droga sera usada em pacientes com cancer, para alivio da dor, e em pacientes com
epilepsia, no Brasil esse nimero chega a 600 mil pessoas que sofrem com a doenca e resistem ao

tratamento convencional.

3.1.3.2 Comérecio ilegal

O uso, o tréafico e o cultivo da maconha sdo proibidos no Brasil pela lei n® 11.343 de 23
de agosto de 2006. A lei categoriza como droga substancias capazes de causar dependéncia
quimica e fisica listadas pela propria lei ou atualizadas pelo Poder Executivo.

A maconha é vendida de diversas formas, entre as mais comuns sdo: a inflorescéncia,
maconha prensada, haxixe e planta verde, como mostra a Figura 4. A producdo e o nome variam
de acordo com a quantidade e as partes da planta usadas e por consequéncia a concentragédo de
THC presente. Partes que possuem mais folhas e inflorescéncias possuem concentra¢es maiores
de THC.

Para ser uma préatica mais lucrativa, € comum que traficantes adicionem a Cannabis sativa
L. vegetais que se paregcam quimica e fisicamente com a planta. Essa adulteracdo dificulta o
trabalho dos peritos de identificar a droga quando apreendida. Esses vegetais sdo conhecidos na
literatura como interferentes e sdo responsaveis por resultados falso positivos, o que prejudica,
judicialmente, a confiabilidade do método usado pela policia atualmente. (BORDIN et. al., 2012)

O mercado ilegal da maconha movimenta 30 bilhdes de dolares por ano. (UNIFESP) A
criminalizacao da planta se prova mais lucrativa do que sua legalizagdo. Sem contar que a “luta
contra as drogas” gera como consequéncia violéncia em regides mais pobres do pais, onde a
maior parte da populagéo € negra. (OLIVEIRA, 2018; RYBKA et. al., 2018). Os dados coletados
pela UNODC (2021) mostram que esse combate contra as drogas ndo muda o consumo da
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maconha, 0s niUmeros continuam crescendo.

Figura 4. Exemplos de maconha vendida ilegalmente.

i TR e A -

Fonte: Adaptada de Google imagens. A: Inflorescéncia; B: haxixe; C: maconha prensada.

3.1.4 Métodos de identificacdo

O Grupo de Trabalho Cientifico para Anélise de Drogas Aprendidas (SWGDRUG, 2019)
recomendou critérios minimos para a identificacdo positiva da Cannabis sativa L. A escolha de
métodos adicionais para a analise de maconha deve manter as recomendac¢des minimas para se um
obter um nivel adequado de seletividade nas analises forenses. Para tanto, SWGDRUG dividiu as
técnicas analiticas em 3 categorias: A, B e C, sendo a categoria A composta pelas técnicas mais
seletivas que fornecem informacdo estrutural, como espectroscopia de infravermelho,
espectrometria de massas, espectroscopia Raman, ressonancia nuclear magnética. Ja a categoria B
consiste nas técnicas que apresentam de intermedidria a alta seletividade através de caracteristicas
quimicas e fisicas, sem, no entanto, fornecerem informagdo estrutural. Alguns exemplos séo:
cromatografia de camada delgada, eletroforese capilar, UV-Vis e cromatografias liquida e gasosa.
Por fim, a categoria C abrange as técnicas menos seletivas, mas que proporcionam alguma
informacdo geral ou de classe, como teste colorimétrico, ponto de fusdo, identificacdo farmacéutica
e imunoensaios. A rotina analitica minima sugerida pelo SWGDRUG para a deteccdo e
identificagdo inequivoca de substancias de interesse forense deve conter uma combinagao entre as
categorias. Quando uma técnica da categoria A é empregada, a0 menos outra técnica deve ser

incorporada, seja ela categoria A, B ou C. E quando a Categoria A ndo é usada, no minimo trés
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técnicas distintas devem ser empregadas, das quais duas delas devem ser da categoria B e a terceira
pode ser tanto da categoria B, quanto da C. (SWGDRUG, 2019)

3.1.4.1 Técnicas de triagem

Dentro das técnicas de triagem, os testes colorimétricos sdo 0s mais comumente usados em
postos de fiscalizacdo. Eles consistem na adicdo da substancia de interesse em um recipiente e ao
entrar em contato com algum solvente ou sal a solucdo muda a coloragdo em funcédo da reacéo
quimica do composto de interesse e um ligante ou agente complexante. Estes testes sdo
interessantes para a determinacdo de THC por serem técnicas baratas, rapidas e ndo precisam de
formacdo aprofundada em quimica para utiliza-las em campo. A escolha dos métodos de triagem
é fundamental para definir os analitos que serdo detectados. (BORDIN et. al., 2012)

O método de Duquenois-Levine tem sido usado por mais 80 anos pela comunidade cientifica
para confirmar a presenca de THC. O reagente € composto por etanol, acetaldeido, vanilina e
devido ao meio acido este ira reagir com a posicao -para livre do grupo fendlico presente no THC,
apresentando uma coloragdo roxa. Como varios compostos possuem uma estrutura fendlica com
uma posicao -para livre, a técnica € muito sugestiva para falso positivo. (JACOBS, STEINER,
2014)

Estudos recentes mostram que o teste colorimétrico que emprega o sal Fast Blue B €
considerado mais seletivo por gerar produtos reacionais mais estaveis e por serem menos
suscetiveis a resultados falso positivos. O método se baseia na reacdo da molécula de Fast Blue B
com o grupo fendlico do THC presente na Cannabis sativa L., em meio orgéanico bésico,
apresentando uma coloracgdo vermelha como resposta positiva. (dos SANTOS et. al., 2016)

Visando o lucro, é comum que traficantes adulterem a composicdo da maconha com
substancias que possuem caracteristicas fisicas e quimicas semelhantes a planta, essas substancias
dificultam o resultado das anélises colorimétricas. (BORDIN et. al., 2012) Mesmo que o Fast Blue
B tenha uma suscetibilidade menor quando comparado ao Duquenois-Levine, 0 método ainda esta
sujeito a determinacgéo incorreta devido a presenca de interferentes presentes em adulterantes e
diluentes adicionados & maconha. Esses materiais sdo denominados de interferentes na literatura,
0s mais comuns sdo folhas de eucalipto, orégano, cha de camomila, carobinha, guarana e noz
moscada. (do NASCIMENTO, 2014; BORDIN et. al., 2012) Por esse motivo, um resultado obtido
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a partir do teste colorimétrico deve ser confirmado por meio de uma técnica mais seletiva.

3.1.4.2 Métodos seletivos

As técnicas mais seletivas usadas para a identificacdo de drogas, reconhecidas na literatura,
sdo: cromatografia liquida de alta eficiéncia com detector UV-VIS ou de espectrometria de massas,
cromatografia em camada delgada, eletroforese capilar, cromatografia gasosa com deteccéo por
espectrometria de massas e cromatografia de ions (UNODC, 2009; de OLIVEIRA et. al., 2009;
ESPY et. al., 2014) Em comparacdo com as técnicas de triagem, esses métodos apresentam
vantagens, como a possibilidade de quantificacdo dos analitos de interesse, diminuicdo dos
resultados falso positivos, podendo até obter um perfil quimico das drogas apreendidas, através da
identificacdo da droga e de outros vegetais. (de OLIVEIRA et. al., 2009)

Apesar da boa seletividade dessas técnicas, elas sdo mais caras que 0s métodos de triagem
e precisam de profissionais altamente treinados para executé-las. A necessidade de infraestrutura
laboratorial e conhecimento especializado em quimica analitica conferem a esses métodos uma
desvantagem consideravel para serem executadas em postos de fiscalizacéo.

Atualmente, as técnicas de determinacdo de maconha usados pela PCDF sdo: o teste
colorimétrico com o sal Fast Blue B e a cromatografia em camada delgada (CCD) para 0s
resultados positivos no teste de triagem. Com o objetivo de facilitar e diminuir o custo das analises,
esse estudo se preocupou em testar outra técnica classificada pelo SWGDRUG (2019) como
categoria A, a espectroscopia do infravermelho, para a determinacdo de THC nas amostras de
maconha. A espectroscopia do infravermelho é uma técnica consagrada e utilizada na determinagéo
de outras drogas (MOROS et. al., 2008; MEYER, 2000; Evans-Nguyen, 2021) O grande diferencial
dessa técnica € o fato de ser a mais barata entre as técnicas de Categoria A, a utilizacdo de uma
quantidade minima de solvente e uma drastica reducdo no uso de consumiveis, como por exemplo

placas de cromatografia em camada delgada, além de permitirem a obtencédo de resultados rapidos.

3.2. Espectrometro de infravermelho

A regido espectral do infravermelho é dividida em trés regides, o proximo (12500-4000
cml), médio (4000-200 cm™) e distante (200-10 cm™). Porém, a parte mais caracteristica do
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espectro do infravermelho é de 4000 a 667 cm™, por ser uma regido caracteristica para a
determinacdo dos grupos funcionais de substancias organicas. (VOGEL et al., 2002)

O espectro do infravermelho é consequéncia de diferentes modos de vibracdo e rotacéo da
molécula. Para que a vibracdo apareca no espectro € necessario que ocorra uma mudanca no
momento de dipolo. As frequéncias dos modos vibracionais sdo dependentes da massa e da forca
de ligacdo entre os atomos. (VOGEL et al., 2002)

O espectro do infravermelho médio € considerado como a “impressao digital” de compostos
quimicos, ou seja, € inerente e caracteristico de cada um, conferindo a técnica a capacidade de
identificar substancias puras ou detectar impurezas. Para realizar a identificagdo de compostos
puros é adquirido o espectro de uma amostra desconhecida e esse é comparado com um ndmero
limitado de espectros de substancias conhecidas e de propriedades similares. E uma técnica muito

comum para distinguir isdmeros.

Figura 5. Disposicdo do espectrometro de infravermelho por transformada de Fourier.
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Fonte: Adaptada de HARRIS, 2007
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Normalmente, em espectrometros modernos de infravermelho, a aquisi¢cao de espectros de
uma substancia de interesse se da a partir da obtencdo de um interferograma de referéncia da fonte.
Em seguida a amostra é disposta no compartimento da amostra e é obtido um segundo
interferograma. Apos a aplicacdo da transformada de Fourier a razéo entre esses sinais resulta no
espectro de transmitancia de infravermelho da amostra de interesse. A esquematizacéo do aparelho
é mostrada na Figura 5. (HARRIS, 2007)

A espectroscopia do infravermelho por transformada de Fourier (FTIR) é fundamentada
pela série deFourier, a qual € caracterizada por determinar que qualquer forma ondulatéria pode
ser descrita como uma série de funcdes senoidais que podem ser decompostas em uma série de
senoides de frequéncia conhecida. (SKOOG et al., 2005) Um exemplo de fungdo a ser
decomposta esta representada na Figura 6. A analise de Fourier é a decomposi¢do da soma de
funcBes seno e cosseno, recebendo o nome de série de Fourier, que em um intervalo de x;=0 e

X2=10 pode ser representada por:

y = [ag sin(0wx) + by cos(0wx)] + [a; sin(lwx) + by cos(lwx)] + -+

y = Ya=olan sin(nwx) + b, cos(nwx)] 1)
2T 2T T
Onde W = = - =
Xo2— X1 10-0 5

Figura 6. Curva a ser decomposta na soma de fungfes seno e cosseno.
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Fonte: HARRIS, 2007

A equacdo 1 mostra que quaisquer valores de y e x podem ser representados em forma de
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uma soma infinita de fun¢des seno e cosseno e por consequéncia, termos sucessivos correspondem
ondas de maiores frequéncias, ou seja, quanto maior a quantidade de termos presente na série de

Fourier melhor é a aproximacdo da curva, como mostra a Figura 7.

Figura 7. Reconstrucdo da curva a partir da série de Fourier.

X
Fonte: HARRIS, 2007. As linhas s6lidas representam a curva original e aslinhas tracejadas sdo feitas a partir da série

de Fourier paran=2, 4 ¢ 8.

A instrumentacdo do FTIR ndo apresenta nenhum elemento dispersivo e todos 0s
comprimentos de onda sdo detectados simultaneamente. Ao contrario de outras técnicas
espectroscdpicas ndo € usado um monocromador, mas sim um interferdmetro, capaz de produzir
padrdes de interferéncia que contém informacdo espectral da amostra de interesse. As fontes usadas
no FTIR sdo as mesmas usadas no infravermelho dispersivo. Os transdutores mais comuns sao o
sulfato de triglicina e o telureto de cadmio. (SKOOG et al., 2005)

O interferometro é o principal componente do espectrdmetro do infravermelho por
transformada de Fourier. A faixa de comprimento de onda dos espectros é determinada pela forma
a qual esse dispositivo é disposto. (HARRIS, 2007)

A técnica do FTIR apresenta inumeras vantagens quando comparada com a espectroscopia
dispersiva. Os espectros sdo coletados simultaneamente devido a rapida rotacdodo espelho, se tem

um melhor aproveitamento da poténcia luminosa, cerca de 10 a 200 vezes mais radiagdo passando
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conferindo maior precisdo, as medi¢des sao feitas de forma mais rapida por estarem acopladas a
computadores, hd uma reducdo no ruido observado nos espectros e apesar da complexidade da
analise de Fourier, essa pode ser realizada em computadores pessoais modernos, o que confere a
técnica alta velocidade e baixo custo. (HARRIS, 2007)

3.3 Quimiometria

O desenvolvimento tecnoldgico proporcionou um grande avango na area da quimica,
principalmente devido ao surgimento de equipamentos que tém a capacidade de coletar uma grande
quantidade de dados simultaneamente, como espectrometros e cromatografos. Devido aos novos
aparelhos de medicdo de amostras surge a necessidade de se acoplar a essesequipamentos
computadores, uma vez que conseguem utilizar de forma mais répida ferramentas matematicas e
estatisticas para trabalhar e analisar uma grande quantidade de dados. (NETO, SCARMINIO,
BRUNS, 2006)

Para atender a demanda de andlise e processamentos da abundancia de informacGes
quimicas coletadas, a quimiometria foi criada e se desenvolveu rapidamente. O termo quimiometria
foi usado pela primeira vez na primeira metade da década de 1970 por Svante Wold. Apds a criacdo
de uma sociedade de quimiometria, o termo foi expandido para outros pesquisadores que trouxeram
destaque ao tratamento de dados quimicos a partir de métodos multivariados. (WOLD, 1976;
KOWALSKI, 1975)

Antes de realizar uma anélise quimica é importante que seja definido a priori quais
problemas se quer solucionar, quais informacgdes quimicas sao Uteis para essa finalidade e, portanto,
qual € o método de coleta e preparo de amostra que devem ser utilizados a fim de economizar

tempo e recurso.

3.3.1 Organizacéo dos dados

Os sinais coletados por espectrometros e cromatdgrafos fornecem informacdes brutas sendo
necessaria a traducdo/interpretacdo quimica desses dados, tais como a identificacdo e quantificacdo
de substancias de uma dada amostra.

ApoOs a coleta, para a analise quimiomeétrica os dados séo organizados em forma de uma

matriz X, na qual cada linha i corresponde a uma amostra podendo ser maconha ou outro vegetal
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de uso legalizado e cada coluna j esta associada a uma variavel, no caso desse estudo, 0 nimero

de onda, como mostra a Figura 8.

Figura 8. Disposi¢éo dos dados em forma de uma matriz X(1 x J).
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Fonte: FERREIRA, 2015

As varidveis podem ser quantitativas ou qualitativas. As quantitativas assumem valores
numéricos, podendo ser representadas pelos sinais obtidos por espectrometros e cromatografos,
como por exemplo, absorbancia, transmitancia ou reflectancia. As variaveis qualitativas séo
representadas, de forma geral, por caracteristicas das amostras, como por exemplo textura, odor,
sabor, cor, entre outras. Para essas varidveis é atribuido um peso (numérico) a fim de separa-las
por interpretacdo matematica e estatistica.

Em resumo, a matriz de dados € representada por X (I x J), com o total de I linhas (amostras)
e J colunas (variaveis — nimero de onda). Essa matriz pode ser interpretada de duas formas
diferentes, ou cada linha é considerada um vetor ou 0 mesmo é feito para cada coluna. No primeiro
caso tem-se um conjunto de | vetores de um espaco real de dimensdo J, onde cada variavel
corresponde a um eixo do sistema de coordenadas, no segundo caso, cada coluna é considerada um
vetor no espago de dimensdo I, onde cada amostra corresponde a um eixo no sistema de
coordenadas. (FERREIRA, 2015) Apos a plotagem dos dados é importante que seja verificada a

presenca de amostras andmalas (outliers) que podem comprometer a analise.

3.3.2 Pré-processamento dos dados

ApoOs a organizagdo das amostras em forma de uma matriz X, deve-se verificar a
necessidade de aplicar algum pré-processamento afim de corrigir efeitos indesejaveis nos espectros

(ex.: variagOes de linha de base, ruido excessivo, etc.). Ha duas formas de corrigir os ruidos dos
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espectros, um deles é a transformacdo, a qual é aplicada na linha da matriz X e o outro é o pré-
processamento aplicado nas colunas da matriz X. (FERREIRA, 2015)

Na transformacao de dados, cada amostra (linha da matriz X) é tratada de forma individual
e padronizada. Exemplos de pré-processamentos para essa aplicagdo séo o alisamento, usado para
reduzir a componente aleatdria do sinal obtido e a correcdo da linha de base, que é responsavel por
reduzir variagOes sistematicas. Muitos dos instrumentos analiticos modernos tém associados a eles
a capacidade de realizar tais processamentos de forma automatica. (FERREIRA, 2015) As técnicas
de alisamento consistem na varredura de todo o espectro através de um seguimento pré-
determinado, quanto maior essa janela maior serd a reducdo do ruido, porém um tamanho muito
grande dessa regido pode influenciar o formato e resolucdo dos espectros prejudicando a
interpretacdo dos dados.

A correcdo da linha de base € outra técnica de transformacdo e consiste na aplicacdo das
funcgdes derivadas para corrigir variagdes sistematicas da linha de base. Importante ressaltar que
essas fungbes matematicas ndo alteram a relagdo entre absorbancia e concentragao de um espectro,
sendo mantida assim toda a informacdo quimica para proceder com a andlise. Outras
transformacfes comumente usadas e também de grande importancia para o pré-tratamento dos
dados sdo o logaritmo, que tem o objetivo de linearizar os dados, a normalizacao, a qual consiste
na divisdo de cada uma das variaveis da matriz X por um fator de normalizacédo, o que coloca as
amostras em uma mesma escala pré-determinada. Tem-se a correcdo multiplicativa de
espalhamento e a padronizacdo normal de sinal, que tém como objetivo remover interferéncias de
espalhamento e de tamanho de particula solida. Existem muitas outras técnicas de transformacao,
por isso, conhecer bem os dados que estdo sendo analisados tem muita importancia para a escolha
do tratamento que sera realizado. (FERREIRA, 2015; DA-COL, DANTAS, POPPI, 2022)

Entre as técnicas mais comuns de pré-processamento tem-se a centragem dos dados na
média, onde 0s eixos assumem seus valores médios e tém sua estrutura mantida, o escalamento
pela variancia, onde os dados sdo divididos pelo desvio padréo e o autoescalamento que é uma
combinacéo da centragem na média e do escalamento pela variancia, que tem o objetivo de atribuir

a todas as amostras a mesma importancia.

3.3.3 Anélise de componentes principais (PCA)

Apds a organizagdo e pré-processamento dos dados é necessaria uma ferramenta
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matematica e estatistica capaz de extrair informag6es quimicas que serdo de suma importancia para
0 estudo. A demanda por essas informac6es tem aumentado junto com o avango dos equipamentos
e a quantidade de dados que esses tém coletado em um pequeno espaco de tempo.

Ao extrair esse conhecimento quimico da matriz é necessario observar a relacdo que esses
dados possuem entre si, como suas semelhancas e diferencas. H& duas estratégias quimiométricas
capazes de realizar essa tarefa, os métodos supervisionados, que consistem na analise de amostras
de uma classe preestabelecida e utilizam essa informacao para construir modelos de classificacéo,
e 0s métodos ndo supervisionados que ndo utilizam esse conhecimento prévio e as amostras sao
agrupadas com base nos dados experimentais obtidos. (FERREIRA, 2015) Segundo Sidou e
Borges (2020), o PCA é um dos métodos ndo supervisionados mais importantes e com indmeras
aplicacdes atualmente.

A andlise de componentes principais, do inglés Principal Component Analysis (PCA) é um
método ndo supervisionado, ou seja, ndo precisa de informacdo a priori sobre a existéncia de
classes entre as amostras e, no contexto da analise exploratdria, tem como objetivo principalreduzir
a dimensdo dos dados obtidos para facilitar a interpretacdo quimica. Essa técnica consiste na busca
por correlacdes entre as variaveis de tal forma que os dados possam ser traduzidos em menos
variaveis, mas suficientemente representativas de toda a informag&o quimica contida na matriz
original, essas variaveis recebem o nome de componentes principais(PCs). (PEREIRA et al., 2014)

As PCs sdo ortogonais e ndo correlacionadas, ou seja, a informacao presente em uma dessas
componentes ndo esta em outra. Outra propriedade importante é a quantidade de informacédo que
cada uma dessas PCs consegue descrever. A PC1 representa ou explica a direcdo de maxima
variancia dos dados originais, a PC2 representa ou explica a segunda maior direcdo de variancia,
considerando a variancia restante ou residual, ap6s ser descontada a contribuigdo da PC1 e assim
por diante. (PEREZ-ARRIBAS, LEON-GONZALEZ, ROSALES-CONRADO, 2017)

Fazendo a analise de uma perspectiva matematica, a matriz X(I x J) é decomposta em outras
trés matrizes, uma de escores T, outra ortonormal de pesos P e uma E de residuos, como descreve
a Figura 9. Os escores expressam as relacfes entre as amostras e 0s pesos as relacdes entre as
variaveis. Essa decomposi¢cdo resulta na mudanga de base das variaveis originarias para as
componentes principais, a qual cada uma das colunas da matriz P define a dire¢cdo de um eixo de
uma PC em um novo conjunto de base. (FERREIRA, 2015)
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Figura 9. Esquematizacdo da decomposicdo da matriz original de dados.
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Fonte: LOPES et al., 2010

Para a interpretacdo dos dados geralmente plota-se o grafico dos escores e dos pesos das
componentes principais, em formato bi ou tridimensional, o que facilita a observacdo das
semelhancas entre os dados. Através do calculo da distancia entre os escores, 0 modelo matematico
tem a capacidade de agrupar as amostras quanto a sua similaridade (pontos de menor distancia), o
que torna o0 PCA um modelo estatistico eficaz para a identificacdo de amostras anémalas (pontos

gue ocupam maiores distancias). (LOPES, 2010)

3.3.4 Andlise hierarquica de agrupamentos (HCA)

Outro método nédo supervisionado de reconhecimento de padroes € o HCA. Esse método é
capaz de descobrir padrdes de comportamento entre amostras com base na analise multivariada, ou
seja, mais de uma variavel. E um método matematico capaz de reduzir a dimensionalidade dos
dados, permitindo o agrupamento de amostras de comportamento semelhante e por consequéncia,
a deteccéo de amostras de comportamento anémalo. (FERREIRA, 2015)

Esse método consiste em agrupar amostras de acordo com o grau de similaridade
apresentado. Menores distancias estdo associadas a um elevado grau de similaridade, maiores
distancias significam o contrario. Ha dois tipos de analise hierarquica, a chamada aglomerativa, a
qual cada amostra é um grupo unitario que é aglomerado aos demais por similaridade até restar
apenas um grupo, e a divisiva, a qual a amostra é considerada inicialmente um grupo que é dividido
em dois ou mais grupos, comegando pelos objetos mais distantes. (FERREIRA, 2015) O resultado
do HCA é apresentado em forma de uma arvore hierarquica, também conhecido como
dendrograma. (FERREIRA, 2015)

3.3.5 Anadlise discriminante por meio de minimos quadrados parciais (PLS-DA)

PLS-DA ¢é um método de discriminagéo supervisionado, ou seja, € necessaria identificagdo
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prévia das amostras e suas classes para definir as regras para a discriminacdo e construcdo do
modelo. (de SANTANA, et. al., 2020) De acordo com a quimica Dr2 Marcia Ferreira (2015), o
método PLS-DA domina as aplicagcdes de espectroscopia na regido do infravermelho médio e é o
método de discriminacao mais popular em quimiometria. O PLS-DA produz bons resultados, desde
que haja uma variacdo semelhante entre os interferentes presentes nas amostras de treinamento e
nas de validagdo. (FERREIRA, 2015)

O meétodo PLS-DA utiliza a técnica de regressao multivariada por minimos quadrados
parciais (PLS). O PLS é um método de calibracdo inversa, o qual se busca uma relacdo entre a
resposta instrumental (matriz X) e a propriedade de interesse (matriz Y ou o vetor y). Variaveis
latentes determinam o conjunto de novas coordenadas, que contém as informac6es mais relevantes
das variaveis originais. (CUSTODIO et al., 2021) As equacdes 1 e 2 mostram a decomposicao

dessas matrizes nesse novo sistema de coordenadas.

X:Zg=1tap£+E (1)
y=Ya-1taq L+ f (2)

onde, t, S30 0S escores, p, € q, Sao 0s pesos € E e F sdo os residuos das matrizes X ey,

respectivamente, e A é o nimero total de variaveis latentes.
3.3.5.1 Figuras de mérito

Figuras de mérito tém suma importancia na area de quimica analitica por estabelecerem
limites que trazem confiabilidade ao método aplicado. Esses pardmetros sdo utilizados para
demonstrar o bom desempenho das técnicas e descrevem a linearidade, exatiddo, robustez,
precisdo, sensibilidade do método, entre outros. (RIBEIRO et al., 2008)

Entre as figuras de mérito de maior importancia para este trabalho estdo as taxas de falso
negativo, falso positivo e a eficiéncia. (CUSTODIO et al., 2021) Esses parametros apresentam o
quanto o modelo criado consegue discriminar as classes de interesse. Os falsos positivos séo
amostras ndo pertencentes a classe alvo, mas que apds o calculo do modelo foram caracterizadas
como pertencentes a classe alvo. Por outro lado, os falsos negativos sdo amostras pertencentes a

classe alvo, mas ap6s a modelagem nédo foram caracterizadas como pertencentes a essa classe. A
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eficiéncia descreve o quanto o método consegue analisar corretamente. As figuras de mérito séo
calculas pelas equacoes 3, 4 e 5 (SOARES et al., 2017)

TFP = —— x 100 3)
FP+VN

TFN = —~— x 100 (4)
FN+VP

TEF = 100 — (TEN + TFP) (5)

onde FP e FN sdo os numeros das amostras preditas como falso positivo e falso negativo,
respectivamente, VP e VN sdo 0s nimeros das amostras preditas corretamente como pertencentes
a classe alvo (verdadeiros positivos) e ndo pertencentes a essa classe (verdadeiros negativos),
respectivamente e TFP, TFN e TEF sao, respectivamente, a taxa total de falsos positivos, falsos

negativos e a eficiéncia do modelo.

3.3.5.2 Amostras andmalas (outliers)

Os modelos de PLS-DA sao construidos visando discriminar as classes sem que haja sobre
ajuste dos modelos. Portanto, para a escolha do numero de variaveis latentes dos modelos é
utilizado o pardmetro raiz quadrada do erro médio quadratico de validacdo cruzada. (RMSECV).
Os modelos com os menores valores de RMSECV sdo selecionados para o seguimento da
otimizacao do modelo pela exclusdo de amostras anémalas. (CUSTODIO et. al., 2021)

A construcio dos modelos PLS-DA geram dois parametros, o Hotelling T2 e os residuos Q. O
primeiro define o quanto uma amostra esta distante do centro da distribuicdo das amostras do
conjunto de treinamento, amostras com alto Hotelling T2 possuem alta influéncia. O residuo Q
representa o erro de modelagem para uma determinada amostra, ou seja, amostras que o modelo
ndo consegue explicar. As amostras que possuem altos valores de T2 e residuo Q sio identificadas

como anémalas, mais conhecidas como outliers. (SOARES et al., 2017)
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1. Obtenc¢ao das amostras

Todas as amostras de maconha utilizadas nesse projeto foram apreendidas pela Policia Civil
do Distrito Federal (PCDF) e foram analisadas no Laboratério de Quimica e Fisica Forense (LQFF)
do Instituto de Criminalistica da PCDF. Foram coletadas 360 amostras de maconha, sendo 324
maconhas prensadas, 16 haxixes e 20 amostras de planta verde. Foram analisados 135 vegetais

diversos, de uso legalizado, entre eles guarang, cha de camomila, noz moscada, entre outros.

4.2. Amostras

As amostras de maconha neste trabalho foram apreendidas em trés formas: haxixe, planta
verde e amostras prensadas sendo necessario preparos de amostras diferentes para cada forma. As
amostras prensadas foram maceradas manualmente a fim de reduzir o tamanho de particula e
homogeneizar a amostra para a andlise, as plantas verdes foram secas na estufa a 80 °C por 2 horas,
apos a secagem as folhas foram arrancadas e maceradas manualmente. O haxixe ndo apresentou
necessidade de ser tratado antes do preparo da solucdo. Os demais vegetais de uso legalizado nao
foram tratados antes do preparo da solucdo.

A relacio de todas as amostras utilizadas no experimento é apresentada na Tabela 1. E
importante ressaltar que as amostras classificadas como maconha para esse estudo constam no
sistema da Policia Civil do DF como maconha ap0s testarem positivo para os testes colorimétrico

e definito, que consiste na analise por cromatografia em camada delgada.



Tabela 1. Relacdo de amostras utilizadas na constru¢do dos modelos exploratérios para a determinacdo de THC.
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Amostras N* Amostras N*  Amostras N* Amostras N*
Haxixe 16  Chéde silvestre 1 Cominho 2  Lobélia 1
Maconha - planta Louro em
verde 20 Cha mate 2  Confrei 1 poé 2
Maconha Cha mate e
prensada 324  groselha negra 1  Embauba 3 Louroturco 1
Alecrim Ché& misto de maca
(desidratado) 2  com canela 1 Ervacidreira 3 Macis 1

Ché& misto de Erva de Santa
Arnica nacional 2  morango 1 Maria 1 Mamona 1
Beladona 1 Cha misto detox 1 Ervadoce 3 Manjericdo 1
Boldo do Chile 1  Chéapreto 2 Ervamate 1 Maracuja 1
Ché preto mais
Caju (folhas) 1 frutas vermelhas 1  Espirradeira 1 Menta 2
Caléndula 1 Chépure Ceylon 1 Eucalipto 1 NaN 1
Cha pure Folha de Noz de cola
Camomila 3 peppermint 1 mandioca 1 empb 1
Noz-
Fucus moscada em
Capim-liméo 3  Chaverde 3 vesiculosus 1 grédo 4
Noz-
Ché verde horteld e Fumo moscada em
Carobinha 1 liméo 1  desfiado 1 pé 2
Ché verde multi Fumo
Catuaba 1  ervasreais 1 narguile 1 Orégano 3
Ginseng
Cavalinha 3  Chacrona 2  Brasileiro 2  Passiflora 1
Pata-de-
Centelha asiatica 1 Chapéu de couro 1 Guaco 1 Vaca 2
Cha Darjeeling Cigarro - Black
(chéa preto) 1  Djarum 1 Guarana 1  Picéo preto 1
Guarand em Pimenta
Ché de boldo 1 Cigarro - Dunhill 3 pob 1 calabresa 1
Cigarro -
Chéa de camomila 1 Hollywood 1 Hamamélis 1 Poejo 1
Cha de capim Cigarro - Salsa
cidreira 1  L.A.Djarum 1 Henna 1 desidratada 2
Cha de carqueja 2  Cigarro-Marlboro 1 Hibisco 1 Sélvia 1
Chéa de flores e
frutas 1 Cigarro - Winston 1  Hipérico 1 Sene 2
Cha de frutas
silvestres 1 Coentro grdo 2 Horteld 1 Tomilho 2
Chaderomae
cranberry 1 Coentro moido 1 Jaborandi 3 Trombeteira 1

Fonte: Elaborada pela autora. N*: quantidade de amostras.
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4.3. Preparo de amostras e aquisi¢cao dos espectros

O estudo tem como um dos objetivos testar a viabilidade do produto de extracdo gerado
pelo método colorimétrico como ponto de partida para novas anélises. Dessa forma, os solventes
éter de petroleo e cloroférmio foram selecionados para a realizagdo do trabalho por serem
tradicionalmente utilizados no método colorimétrico. Espera-se melhorar a especificidade do
método e reduzir tempo de andlise, gastos com consumiveis e a possibilidade de troca de amostras
ao utilizar como ponto de partida o produto final de uma anélise primaria.

O etanol foi selecionado para fins de comparagdo com os demais solventes. Foi feita uma
série de experimentos nos quais foram variadas a massa das amostras e quantidade de etanol

utilizado para obter uma extracdo adequada com a menor quantidade de amostra e solvente.

4.3.1 Complexacdo com Fast Blue B

Todas as amostras de maconha e interferentes foram analisadas por extracdo com 3
solventes, éter de petréleo, cloroférmio e etanol. Para o éter de petréleo, foram pesados
aproximadamente, 20,0 mg de vegetal (maconha ou outros vegetais de uso legalizado) e 30,0 mg
do sal Fast Blue B em um mesmo eppendorf de 2,0 mL, seguido da adicdo de 1,0 mL de éter de
petréleo. Na sequéncia, 1,0 mL de NaOH foi adicionado, as amostras ficaram sob agitacdo no
vortex por 30 segundos e depois foram levadas a centrifuga por aproximadamente 3 minutos a
10.000 xg. Para o cloroférmio o procedimento foi o mesmo, porém, foram pesados
aproximadamente 27,5 mg de vegetal e 18 mg do sal Fast Blue B seguido da adicdo de 1,0 mL de
cloroférmio e na sequéncia 1,0 mL de NaOH, as amostras ficaram sobre agitacdo pelo mesmo
periodo de tempo.

Ap0s o preparo das amostras com éter de petroleo e com o cloroférmio, duas fases liquidas
foram formadas, a organica contendo os analitos e a outra aquosa, contendo 0s restos vegetais da
amostra e substancias hidrofilicas. Toda a solucdo de interesse foi transferida para outro eppendorf,
os frascos foram abertos e os solventes evaporados naturalmente por até 1 dia Gtil, resultando em
uma substancia pastosa, que é o produto da complexacédo entre o vegetal e o Fast Blue B. Uma
guantidade minima foi retirada do produto final, suficiente para cobrir o cristal para a leitura no

equipamento.
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4.3.2 Extrato etanélico

Para a extracao etandlica foi utilizado Etanol 99,8%. Foram pesados aproximadamente 27,5
mg de vegetal e foram adicionados 200 pL de etanol, as solugdes ficaram sob agitacdo no vortex
por aproximadamente 3 minutos. Ap6s o preparo da solucdo, foram retiradas aliquotas de 20,0 pL

para serem analisadas no equipamento.

4.3.3 Aquisicdo dos espectros de FTIR

Todas as andlises foram realizadas no equipamento ATR-FTIR Agilent® Cary 630
equipado com cristal de diamante aquecido com controle de temperatura indo até 130 °C em
incrementos de 0.1 °C. O equipamento foi operado a 80 °C com resolucédo espectral de 4 cm™,
sendo os espectros coletados na faixa entre 4000 e 650 cm™, apos a leitura e subtragdo do branco
(leitura do cristal sem amostra) e com acumulacao de 32 espectros.

4.4. Construcéo dos modelos quimiométricos

A partir dos espectros das solucdes preparadas foram realizadas analises exploratorias
empregando HCA e PCA, enquanto que um modelo de discriminacéo foi desenvolvido por PLS-
DA. Os célculos foram realizados com o programa MATLAB R2017a e o pacote PLS-Toolbox
(versdo 8.81). O pré-processamento usado em todos os modelos apresentados nesse estudo foi
centrar na média (mean center). Foi feita uma selecdo da regido espectral em todos 0s espectros
trabalhados afim de diminuir o ruido, foram retiradas da analise as regides entre 650 e 750 cm™ e
3550 e 4000 cm™.

Para a construcdo dos modelos de PLS-DA, os espectros foram divididos entre amostras de

calibracéo e validacdo de acordo com a Tabela 2 abaixo:

Tabela 2. Quantidade e composicéo das amostras que foram utilizadas para a construcdo dos modelos PLS-DA.

Amostras Quantidade Composicéo

Conjunto de calibracdo Conjunto de validagdo

Maconha 180 180 Prensada, haxixe e planta verde

Interferentes 69 68 82 tipos de vegetais diferentes
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esse trabalho consistiu na complexacao e extracao de 360 amostras de maconha e 135 amostras
de outros vegetais, de uso legalizado. Os espectros das solugdes foram adquiridos por dois
espectrometros de infravermelho, Bruker® e Agilent®. As Figuras 10, 11 e 12 mostram o conjunto
de espectros de todas as amostras com os solventes cloroférmio, etanol e éter de petrdleo,
respectivamente, adquiridos pelo equipamento Agilent® 360 Cary e As Figuras 14, 15 e 16
mostram o conjunto de espectros adquiridos pelo equipamento Bruker®. Devido a parceria com o
laboratério de criminalistica da Policia Civil do DF com a empresa Agilent®, esse estudo ira
analisar de forma mais detalhada apenas os espectros das amostras com éter de petréleo adquiridos
pelo equipamento da Agilent®. Contudo, o segundo equipamento apresentou resultados andlogos

e sem diferenca significativa.

Figura 10. Conjunto de espectros sem processamento das amostras com Cloroférmio, obtida pelo equipamento
Agilent®.
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Figura 11. Conjunto de espectros sem processamento da extragdo etandlica, obtida pelo equipamento
Agilent®.
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Figura 12. Conjunto de espectros sem processamento das amostras com Eter de petréleo, obtida pelo

equipamento Agilent®.
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Figura 13. Conjunto de espectros sem processamento das amostras com Cloroférmio, obtida pelo equipamento
Bruker®.
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Figura 14. Conjunto de espectros sem processamento da extracdo etandlica, obtida pelo equipamento Bruker®.
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Figura 15. Conjunto de espectros sem processamento das amostras com Eter de petrdleo, obtida pelo

equipamento Bruker®.
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A primeira andlise realizada foi a comparacdo dos dados espectrais dos padrdes de
fitocanabinoides adquiridos pela PCDF com a média das amostras de interferentes e de maconha,
como mostra a Figura 16. Os espectros dos padrbes foram obtidos a partir de uma solugdo em
cloroférmio. Como no preparo de amostras com éter de petréleo e do cloroférmio, o solvente é
evaporado, a diferenca entre eles se torna minima e, portanto, ndo € esperado um comportamento
espectral significativamente diferente.

Observando os espectros dos padrbes, nota-se bandas caracteristicas para alguns dos
fitocanabinoides. Para o THC duas regides se destacam, a regido entre 700 e 750 cm™ e a regido
1100 e 1150 cm?, por terem um sinal mais intenso quando comparado com 0s demais compostos.
Essas bandas séo caracteristicas da deformacéo da ligacdo C-H em benzenos dissubstituidos e da
ligagdo C-O do alquil-éter, respectivamente. Essas informagdes sdo compativeis com estrutura
apresentada na Figura 2. Para o0 CBN, a regido de destaque esta entre aproximadamente 1000 e
1100 cm™, a qual apresenta um sinal duplo caracteristico para esse composto, que esta relacionado
com o estiramento da ligagdo C-O do aril-alquil-éter. (QUIMICA NOVA, 2004)

Algumas observac6es importantes foram feitas apos a comparacao dos espectros. O sinal das

amostras de maconha se mostrou mais intenso do que o sinal dos interferentes porque em diversos
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casos ndo houve complexacdo. As bandas entre 820 e 950 cm™ e 1550 e 1650 cm™, regides
caracteristicas do estiramento da ligacdo dupla de C=C, se destacaram por estarem presentes nos
padrdes e nas amostras de maconha, sendo gque 0s sinais nessa regido se mostraram pouco intensos

ou quase inexistentes no espectro médio de interferentes. (QUIMICA NOVA, 2004)

Figura 16. Espectro dos padrdes de fitocanabinoides comparados com as médias dos interferentes e das amostras de

maconha. Outros vegetais*: vegetais de uso legalizado.
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Essas diferencas espectrais trazem a possibilidade de observar uma separagdo entre
maconha e interferentes até mesmo com modelos ndo supervisionados como PCA.

Ao comparar as amostras de maconha e de interferentes, observa-se que algumas amostras
de maconha tiveram sinal baixo, como mostrado na Figura 17. Como as amostras de maconha
trabalhadas nesse estudo consistem em amostras apreendidas pela PCDF em diversas condicfes e
algumas foram armazenadas por muito tempo, acredita-se que esses fatores influenciaram as
medi¢des. Mesmo com algumas amostras apresentando sinais de baixa intensidade, a diferenca
ente maconha e interferentes é bem evidente, principalmente nas bandas entre 820 e 950 cm™ e
1550 e 1650 cm™.
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Figura 17. Conjunto de espectros de todas as amostras de maconha e de interferentes para o éter de
petroleo no equipamento Agilent® Cary 630. == : Maconha; ==: Interferentes.
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Durante a obtencdo dos espectros notou-se que alguns dos interferentes possuem sinais

fracos ou inexistentes, isso acontece porque a extracdo com éter de petréleo ndo foi efetiva para

essas amostras.

5.1 Anélise de agrupamentos por métodos hierarquicos (HCA)

5.1.1 Analise multivariada de toda a regido espectral

O dendrograma foi construido com base na distdncia Euclidiana, amostras que
possuem pequenas distancias entre si sdo agrupadas como pertencentes a0 mesmo grupo, o
contrario acontece para amostras mais distantes uma das outras. A Figura 18 mostra que, de acordo
com o HCA muitas amostras de maconha apresentaram comportamento semelhante as amostras de
interferentes. Esse comportamento foi resultado de um grupo de amostras que obteve sinal fraco

ou apresentou algum problema com a extracdo com éter de petroleo, provavelmente amostras que
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nédo foram armazenadas em condic¢des adequadas ou ficaram muito tempo guardadas. Mas mesmo
com algumas amostras de maconha misturadas com interferentes, o dendrograma revelou que as

amostras apresentam distin¢des que tornam viavel a discriminacdo entre os dois grupos.

Figura 18. Dendrograma das amostras de maconha e interferentes com toda a regido espectral para o éter de
petroleo no equipamento Agilent® Cary 630. = : Maconha; == : Interferentes.
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5.1.2 Anélise multivariada com uma regi&o selecionada (1550-1650 cm)

A regido de maior destaque nos espectros apresentou melhores resultados quando se aplicou
HCA quando comparado com o modelo que abrangeu toda a regido espectral, como é possivel

comparar na Figura 19.
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Figura 19. Dendrograma das amostras de maconha e interferentes com uma regido selecionada (1550-1650
cmt) para o éter de petrdleo no equipamento Agilent® Cary 630. == : Maconha; == : Interferentes.
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As duas classes apresentam uma distincdo melhor, com um menor nimero de amostras de
maconha e de interferentes com alta similaridade, como pode ser observado nos destaques das
Figuras 20 e 21. De forma geral, essa regido apresentou melhores resultados e reforgou que existe

a possibilidade de se obter dois grupos distintos entre maconhas e interferentes.
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Figura 20. Regido A do dendrograma com uma regido selecionada (1550-1650 cm™) para o éter de petréleo no

equipamento Agilent® Cary 630. == : Maconha; = : Interferentes.
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Figura 21. Regido B do dendrograma com uma regido selecionada (1550-1650 cm™) para o éter de petréleo no

equipamento Agilent® Cary 630. == : Maconha; = : Interferentes.
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5.2 Andlise exploratoria por PCA
5.2.1 Analise multivariada com uma regiéo selecionada (1550-1650 cm™)

Foram feitos modelos com diversas regides, porém a banda 1550 — 1650 cm™, mostrada na
Figura 22, foi selecionada para criar o modelo por ser uma regido que apresentou maior distincao

entre as classes em comparacdo com as demais, portanto, espera-se melhores resultados ao

selecionar essa banda.

Figura 22. Espectro das amostras de maconha e interferentes da regido 1550 — 1650 cm™ para o éter de
petroleo no equipamento Agilent® Cary 630. = : Maconha; == Interferentes.
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De acordo com o grafico dos espectros, o sinal das amostras de maconha, em vermelho, é
mais intenso para essa regido em comparacao com o sinal dos interferentes. Acredita-se que esse €
o principal fator de separacédo entre as duas classes.
Na construcdo da PCA foi selecionada apenas uma PC, como mostra a Figura 23. Ao
analisar o grafico dos residuos Q versus T2, nota-se que o modelo possui apenas dois outliers e

poucas amostras com valor de residuos Q elevado. Ao observar o grafico dos escores é possivel
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notar que hé& padrdes comportamentais em alguns grupos de amostras de maconha, em vermelho,
esse padrdo pode estar relacionado a forma como as amostras se apresentavam, maconha prensada,
haxixe e planta verde.

Através do grafico dos pesos para esse modelo, mostrado na Figura 24, é possivel observar
novamente a contribuicdo da PC1 ao conter a maioria da variacdo dos dados e como a regido
escolhida é capaz de separar com melhor definicdo as duas classes de interesse, maconha e

interferentes.

Figura 23. Escores do modelo PCA da regido 1550 — 1650 cm™ e grafico Residuos Q X Hotelling T2 #: Maconha;

B Interferentes.
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Figura 24. Gréfico dos pesos para o modelo PCA da regido 1550 — 1650 cm™ para o éter de petréleo no

equipamento Agilent® Cary 630.
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O PCA se trata de um método ndo supervisionado, portanto a separacdo quase total das
duas classes mostra que é possivel identificar maconha e separa-las das amostras de interferentes.
Nota-se que as amostras de maconha formam um grupo distinto e bem definido, isso acontece
devido as diferencas espectrais principais encontradas nessa regido, a qual se mostrou caracteristica
de fitocanabinoides. Para a maioria dos interferentes o sinal dessa regido é fraco, podendo ser
explorada para futuros modelos de predicao.

Os interferentes tiveram a tendéncia de se agrupar com valores mais negativos de escores,
mostrando um comportamento semelhante entre as amostras, com excec¢éo de uma que apresentou
valor de escore positivo compativel com uma amostra de maconha.

De forma geral, o modelo separa bem as duas classes, apesar dos falsos negativos e
positivos. Esse modelo apresentou resultados melhores quando comparado ao modelo construido

com toda a regido espectral.

5.3 Andlise discriminante das amostras de maconha apreendidas

5.3.1 Andlise univariada com um ponto selecionado (~1618 cm™?)



Ao reduzir a regido espectral analisada houve uma melhora significativa nos resultados,

seguindo esse raciocinio foi feito uma analise univariada levando em conta a regido selecionada

apresentou melhores resultados.

anteriormente. Foram criados dois modelos com os pontos de maior intensidade, aproximadamente
1575 cm™ e 1618 cm™. O modelo construido a partir do ponto 1618 cm™, mostrado na Figura 25,

método ndo consegue identificar outliers.

A andlise univariada apresenta algumas desvantagens quando comparada com a analise
multivariada, na univariada ndo ¢ possivel calcular os residuos Q e Hotelling T2, de forma que o

Figura 25. Grafico do ponto selecionado para a analise univariada.
0.06

T T r T T
/N
! / A
0.085 - \ \ q
// \‘\\ / \\
// \ / |
0.05 / \ / |
|
/ \ / !
/ \ / \
/ y /
0.045 / \ // \
/ b / |
g / | / \
E 004t | \ / .
= / A /
\\
/ \ \
0.035 "‘I \ I\'\
’ [ \ \
/ \ \
AN j
0.03 \
\
\
0.025 bl
1 L 1 1 L L 1 L 1
1560 1570 1580 1590 1600 1610 1620 1630
Numero de onda/cm-1

1640

gréafico dos resultados na Figura 26.

Apesar dessas desvantagens a selecdo de apenas um ponto atribuiu ao método uma
separagdo mais definida, com menores valores de falsos positivos, como € possivel observar no

48
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Figura 26. Grafico dos resultados do modelo univariados (~1618 cm™) para o éter de petréleo no equipamento

Agilent® Cary 630. #: Maconha; = : Interferentes; Linha tracejada vermelha: limite de detecgéo.

Valor de classe estimada

0.5

Modelo de calibracdo

Modelo de validagdo

A A
r T T T T T T _\
K
0‘ :
A o
LI 34 * ®
(W 9 ¢ ¢
::: ‘:: ¢ ¢ ) Yo ““0 "So ¢
» s £ e AR MK, ¢
7S ‘0.0 U X 00l P %, o (TN "
A o oot ¢ RO ) 4 .
;e ® LR ,0”0‘ ]
¢ o ¢ 009"”““ RGN 0‘.
Rl 2 1 ] d"' A WO
I +* 4 ¢ ¢ "
o ® o, *d ¢
.:.o to s? % ¢ K
e o ¢ AL
L 0
*e ¢ % ¢
L o s N J
* LA ® ®, * 4
L XS *"we ot
*
= ——----- - - ---- -
M * & *
¢e 5 am * b "
L L] u] %
an . Y L]
%‘%ﬁ@a R

50

100 150 200 250

Amostras

300

350

Seguindo o mesmo pensamento da analise multivariada, as amostras acima da linha de

classe, os interferentes.

discriminagdo pertencem a classe 1, as amostras de maconha, e as abaixo ndo pertencem a essa

Esse método comprova que apenas um ponto foi capaz de apresentar praticamente 0s

mesmos resultados da andlise multivariada. Na etapa de validacdo, padrdo a direita do gréfico,

apresenta um comportamento esperado, com separagdes distintas entre as classes e poucas amostras
classificadas erroneamente. Novamente, é observada a tendéncia dos interferentes apresentarem

baixos valores de intensidade, enquanto as amostras de maconha tem sinais mais elevados.

Tabela 3. Figuras de mérito para as amostras de validacao.

FIGURAS DE MERITO

%

Falso negativo (FN)
Falso positivo (FP)
Eficiéncia (EF)

2,2
1,5
96,3
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Como mostrado na Tabela 3, esse modelo univariado apresentou baixas taxas de FN e FP
e alta eficiéncia, o que significa que € um método com uma alta confiabilidade e foi capaz de
identificar corretamente cerca de 96% de todas as amostras analisadas, o que significa que a analise
univariada foi uma escolha suficiente para o desenvolvimento do meétodo para discriminar as

amostras de maconha de interferentes com o solvente éter de petrdleo.

5.3.2 Andlise multivariada por PLS-DA com a regido de 1550-1650 cm!

Buscando explorar o resultado exploratério obtido pelos modelos de PCA, foi construido
um modelo PLS-DA empregando o algoritmo Onion para selecionar quais amostras fariam parte
do grupo de treinamento e validagéo, foi determinado que a algoritmo destinaria 50% das amostras
para cada um dos grupos.

O ndmero de variaveis latentes (VL) dos modelos foi escolhido ao analisar o grafico de
RMSECV em func¢do do nimero de variaveis latentes (Figura 27). Escolhe-se 0 VL que apresenta
0 menor valor de RMSECV ou o valor a partir do qual se atinge o patamar. Portanto foram
escolhidas 4 variaveis, pois a contribuicdo a partir desse ponto se mostrou muito baixa para

justificar a adicdo de mais variaveis ao modelo.

Figura 27. Gréfico do erro de validag&o cruzada versus o nimero de variaveis latentes.
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Ao observar o gréafico de residuos Q versus T?, disposto na Figura 28, nota-se que ha poucos
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possiveis outliers, ou seja, poucas amostras que o modelo ndo consegue modelar adequadamente.
Algumas amostras de maconha e de interferentes apresentaram um alto valor de T2, ou seja, estdo
mais distantes da distribuicdo das outras amostras e por consequéncia elas tém uma alta influéncia
no resultado do modelo.

As amostras de interferentes apresentaram um comportamento muito semelhante e baixa
dispersdo em sua maioria, 0 que indica uma distingdo comportamental clara entre as amostras de
maconha e os interferentes.

A linha vermelha pontilhada no grafico dos valores estimados de classe é o limite de
discriminagdo do modelo, amostras acima dessa linha s&o classificadas como pertencentes a classe
1, em vermelho, maconha, abaixo dessa linha sdo amostras que ndo pertencem ao grupo 1, em
verde, os interferentes. O padrdo a esquerda do grafico representa a etapa de treinamento, ou seja,
ele expressa 0 comportamento esperado tanto para as amostras de maconha quanto para as amostras
de interferentes. Ao verificar a etapa de validacdo, a partir do segundo grupo de amostras de
maconha, observa-se que o modelo tem uma alta eficiéncia, por conseguir separar a grande maioria
das amostras.

A amostra de interferente da fase de validacdo que estd acima do limite de discriminacao
foi classificada, pelo modelo, como pertencente a classe maconha, dessa forma e considerada falso
positivo, 0 mesmo acontece para as amostras de maconha abaixo do limite de discriminacao, foram
classificadas como pertencentes aos interferentes e por isso sdéo denominados falsos negativos, com

é possivel observar na Figura 28.
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Figura 28. Grafico Residuos Q versus Hotelling T? (acima) e de Escores do modelo PLS-DA (abaixo) da regio

1550 — 1650 cm com 4 VL para o éter de petréleo no equipamento Agilent® Cary 630. #: Maconha; & :

Interferentes. Linha tracejada azul: limite de 95% de confianca; Linha tracejada vermelha: limite de deteccéo.
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A Figura 29 mostra a contribuicéo espectral das 4 variéveis latentes utilizadas na construgdo
do modelo PLS-DA, as quais evidenciam que todos os numeros de onda da regido selecionada

parecem ser importantes, ndo apresentando pesos com valores proximos a zero.
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Figura 29. Grafico de pesos das variaveis latentes (VL) de 1 a 4 do modelo PLS-DA.
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Os valores das figuras de mérito, apresentados na Tabela 4, mostram que o0 método por
PLS-DA teve baixos valores de falso negativo e falso positivo e uma alta eficiéncia (>95%), como

esperado pela analise grafica dos dados.

Tabela 4. Figuras de mérito para as amostras de validacao.

FIGURAS DE MERITO %
Falso negativo (FN) 5
Falso positivo (FP) 1,5

Eficiéncia (EF) 93,5

Quando comparada com a Tabela 3, a anélise univariada apresentou melhores resultados, mas

ambos os modelos apresentaram valores altos de eficiéncia e baixos valores de classificacéo
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erronea.

Os bons resultados obtidos pelos modelos PLS-DA e univariado indiciam que esse método
de identificacdo de maconha é suficientemente eficiente e pode ser uma alternativa ao método ja
utilizado pela PCDF, analise com cromatografia em camada delgada, classificada pela SWGDRUG
como categoria A técnica empregada nesse estudo também é caracterizada como categoria A pelo
SWRDRUG, porém o método apresenta tempo de analise inferior, € mais barato e consome menos

solvente.

5.4 Analise com outros solventes

A Tabela 5 apresenta as figuras de mérito dos modelos de PLS-DA da extracdo com outros

solventes utilizados nesse estudo, empregando o FTIR da marca Agilent®.

Tabela 5. Figuras de mérito dos modelos PLS-DA para cloroférmio, éter de petrdleo e etanol.

Figuras Etanol Etanol Cloroformio Cloroférmio Eter de Eter de
de (espectro (regido (espectro  (regido 800— petréleo petrdleo
mérito total) 1550-1650 total) 870cm™)  (regido 1550- (~1618 cm)

(%) cm) 1650 cm™)

FN 7,5 2,5 3,8 5,6 5 2,2
FP 0 15 2,9 15 1,5 15
EF 92,5 96,0 93,3 92,9 93,5 96,3

FN: falso negativo; FP: falso positivo; EF: eficiéncia.

O processo de extragdo com etanol difere dos demais solventes, mas os resultados da
construcdo de ambos os modelos comprovam alta eficiéncia dessa do uso desse solvente. O modelo
com toda a regi&o espectral entre 1550 e 1650 cm™ apresentou os melhores resultados para o etanol.

Diferente do que aconteceu para éter de petrdleo, a regido 1550-1650 cm™ n&o se mostrou
significativa na constru¢do do modelo para as amostras com cloroformio. Entretanto a regido entre
800 e 870 cm™ apresentou 6timos resultados de separago entre as classes para esse solvente.

Como esperado, o cloroférmio e o éter de petrdleo tiveram resultados semelhantes. E

importante ressaltar que a forma de extracdo das amostras foi a mesma para ambos os solventes,
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mas a extragdo com éter de petroleo se provou mais eficiente.

De forma geral, os melhores resultados foram obtidos nas analises onde foram selecionadas
regides especificas e no caso do éter de petréleo, a andalise univariada apresentou melhores
resultados comparado com todos os outros modelos. O éter de petréleo se mostrou o solvente com

melhor resultado de extracéo e bandas mais definidas, o que permitiu a anélise univariada.
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6. CONCLUSOES

Os resultados obtidos por HCA e PCA mostraram que foi possivel a distingdo entre
amostras de maconha e interferentes através da extracdo com solvente organico e reacdo com o sal
Fast Blue B. Os melhores resultados para ambas as analises foram apresentados para os modelos
criados com a regido espectral 1550-1650 cm™, caracterizada pelo estiramento da ligagdo dupla de
C=C, podendo aferir que essa regido apresenta informacdo quimica suficiente para se diferenciar
essas classes.

Os modelos de PLS-DA mostraram alta eficiéncia e baixas taxas de FN e FP. O método
baseado em PLS-DA apresentou bons resultados para a regido selecionada. Por outro lado, 0
método baseado na analise univariada apresentou os melhores resultados, apenas um ndmero de
onda foi capaz discriminar as classes com maior eficiéncia e menores valores de FN e FP. A
identificacdo de amostras de maconha através da anélise por infravermelho associada ao tratamento
quimiométrico mostrou resultados promissores, podendo esse ser um possivel substituto ao método
de identificacdo de maconha por CCD tradicionalmente utilizado pela PCDF. A técnica também
possui como vantagens ser mais barata, tem menor consumo de solvente e ser mais rapida quando
comparada ao procedimento usado pela Policia Civil.

Os modelos construidos para todos os solventes apresentaram alta eficiéncia e baixos
valores de FN e FP, porém a analise univariada com éter de petréleo se mostrou mais eficiente do
que os demais.

Apesar do método de extracdo ser diferente, o etanol apresentou 6timos resultados, o que

mostra que a metodologia aplicada para esse solvente pode ser explorada em estudos futuros.
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