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Resumo

A Organizacdo Mundial da Saude estima que cerca de 10% dos medicamentos
comercializados mundialmente sao falsificados ou fora das especificagdes,
principalmente em paises cujo os indices de desenvolvimento séo relativamente
baixos. Esses medicamentos de baixa qualidade podem causar sérios danos a
saude de seus consumidores, visto que nao existe um controle de qualidade
adequado em sua producao. Este trabalho teve como objetivo desenvolvimento
de um método rapido e simples de andlise dos perfis dos medicamentos
apreendidos pela Policia Federal do Rio Grande do Sul através da
espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier por reflexao total
atenuada (ATR-FTIR) e no infravermelho proximo (NIR) associada a
quimiometria. Para isso, foram aplicados métodos de andlise multivariada néo
supervisionados e supervisionados HCA, PCA, kNN, SIMCA e PLS-DA em
dados de 42 duas amostras de cinco classes de medicamentos, previamente
analisadas por GC-MS. Com o método i-PCA, foi selecionada a regido espectral
de interesse tanto nos dados de ATR-FTIR quanto de NIR. As analises
exploratérias HCA e PCA indicaram que amostras que formavam uma das
classes, pois apresentavam a mesma mistura de compostos (lidocaina e
cafeina), foram produzidas em diferentes condi¢des, sendo, provavelmente, de
fabricantes e/ou lotes distintos. O método de classificagdo por PLS-DA foi o mais
eficiente no conjunto de dados de ATR-FTIR e o SIMCA com os dados de NIR.
Portanto, métodos espectroscopicos ATR-FTIR e NIR associados a quimiometria
permitem o desenvolvimento de técnicas de triagem rapidas, de baixo custo e
sem preparo de amostras, auxiliando na detecgao dos perfis de medicamentos
com suspeita de falsificagao.

Palavras-chave: quimiometria, medicamentos falsificados, espectroscopia no
infravermelho, ATR-FTIR, NIR.
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Abstract

The World Health Organization estimates that about 10% of medicines sold
worldwide are counterfeit or out of specification, mainly in countries whose
development rates are relatively low. Low-quality drugs can cause severe
damage to the health of their consumers since there is no adequate quality
control in their production. This work aimed to develop a fast and easy method
for analyzing the profiles of drugs seized by the Federal Police of Rio Grande do
Sul through infrared spectroscopy with Fourier transform by attenuated total
reflection (ATR-FTIR) and in the near-infrared (NIR) associated with
chemometrics. For this, unsupervised and supervised multivariate analysis
methods HCA, PCA, kNN, SIMCA, and PLS-DA were applied to data from 42
samples from five classes of drugs, previously determined by identifying the
active principles by GC-MS of each one of the samples. With the iPCA method,
a spectral region of interest was selected in both the ATR-FTIR and NIR data.
The exploratory analyzes HCA and PCA indicated that samples that formed one
of the classes, as they presented the same active ingredients (lidocaine and
caffeine), were produced under different conditions, probably from distinct
manufacturers or batches. The exploratory analyzes HCA and PCA indicated that
samples that formed one of the classes, as they presented the same mixture of
compounds (lidocaine and caffeine), were produced under different conditions,
probably from different manufacturers or batches. The PLS-DA classification
method was the most efficient in both the ATR-FTIR and NIR data sets.
Therefore, ATR-FTIR and NIR spectroscopic methods associated with
chemometrics allow the development of fast, low-cost screening techniques
without sample preparation, assisting the detection of drug profiles with

suspected counterfeiting.

Keywords: chemometrics, counterfeit medicines, infrared spectroscopy, ATR-
FTIR, NIR.
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1 Introducéo

Nas ultimas décadas, o acesso a medicamentos tem colaborado com a
melhora na qualidade de vida ao reduzir taxas de mortalidade e morbidades.
Apesar dos beneficios causados pelo desenvolvimento de novas tecnologias na
industria de farmacos, seu uso indiscriminado pela populacdo tem impacto,
muitas vezes, irreversivel. O comércio online e ilegal de compostos
farmacéuticos é uma das portas de entrada para falsificacbes que, em sua
maioria, possuem pouco ou nenhum controle em seu processo de fabricacdo?.

As diferentes formas de falsificacdo tornam a identificacdo desses
medicamentos bastante complexas visto que o produto pode: ndo possuir o
ingrediente farmacéutico ativo (IFA), conter o principio ativo errado ou possuir
doses diferentes das indicadas ou mais de um farmaco ativo. Além disso, o IFA
presente pode ndo ser autorizado por agéncias reguladoras ou ter sido produzido
de diferentes formas 2. O reconhecimento desses medicamentos falsificados
torna-se de suma importancia, uma vez que essas alteracdes no produto podem

causar danos sérios a salude de seus consumidores 1.

Andlises cromatograficas, necessarias para essa averiguacdo, Sao
onerosas e consomem tempo e tornam-se um atraso em investigacdes e dificulta
apreensdes. Neste cenario, buscam-se metodologias analiticas rapidas e de facil
compreensao que possibilitem a identificacdo das falsificacbes e também
fornecam informagbes que possam contribuir para o rastreamento dos
produtores ilicitos. A aplicacdo de diferentes técnicas de torna-se uma
possibilidade prética, visto que, a espectroscopia de infravermelho ndo é
destrutiva e ndo exige preparo de amostras, reduzindo tempo e custo de andlise.
Essas analises aliadas a modelos quimiométricos facilitam a interpretacdo dos
dados adquiridos através da explicacdo de comportamentos e previsdo para
classes de amostras®*. A quimiometria associa estatistica e matematica a dados
quimicos, tendo como objetivos acentuar as informacdes quimicas relevantes.
Métodos quimiométricos nao supervisionados sao técnicas apropriadas para o
reconhecimento de padrées em amostras de origem desconhecida, pois revela
tendéncias de comportamento entre elas, podendo indicar a proveniéncia das

mesmas. Ja as técnicas supervisionadas possuem como principal funcéo indicar
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a qual grupo as substancias pertencem, o que auxiliaria o processo de

investigacdo policial, principalmente in situ °.

O presente trabalho utilizou dados no infravermelho proximo e médio em
conjunto de métodos quimiométricos exploratérios e supervisionados na
identificacdo de padrdes e classificacdo de amostras de medicamentos
falsificados apreendidos pela Policia Federal com o objetivo no desenvolvimento
de metodologias de triagem rapidas e de facil aplicacdo, que possibilitem o

auxilio a inteligéncia forense no rastreamento dos produtores ilicitos.
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2 Revisao bibliogréfica
2.1 Quimica forense

A aplicacdo da ciéncia a exercicio da lei consiste em uma extensa area
conhecida como ciéncia forense. Esse grande grupo interdisciplinar engloba
conteudos de fisica, biologia, informatica, farmacia, medicina, quimica, entre
varios outros, e possui a finalidade de identificar e quantificar objetos de
interesse judicial 7. No Brasil, o Cédigo de Processo Penal 8 determina que as
ciéncias forenses, junto aos seus peritos, Sdo essenciais em casos de processos
penais, como estabelecidas pelos Art. 158 e Art. 159.

Art. 158. Quando a infracdo deixar vestigios, sera
indispensavel o exame de corpo de delito, direto ou

indireto, ndo podendo supri-lo a confissdo do
acusado.

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

A prova pericial € de suma importancia na resolucédo de crimes, visto que é
através da pericia que se pode encontrar as conclusées necessarias em uma
investigacdo. Entre as diferentes areas periciais, destaca se a quimica, que
engloba grande parcela das ciéncias forenses, através de testes presuntivos,
como a caracterizacdo de drogas de abuso apreendidas, identificacéo de disparo
de arma de fogo, além de andlises confirmatérias realizadas em laboratérios de
pericia, por meio de equipamentos analiticos. As principais classes analisadas
por peritos de quimica sdo: drogas de abuso, suplementos alimentares,

medicamentos, agrotoxicos, residuos de explosivos, combustiveis entre outras
9

2.2 Medicamento irregulares

A Organizacdo Mundial de Saude (OMS) estima que cerca de 10% de
todo medicamento comercializado mundialmente é falsificado ou fora da
especificacdo (substandard). Medicamentos irregulares sao definidos como
“produtos médicos de qualidade inferior / adulterados / falsamente rotulados /
falsificados / contrafeitos” (Substandard / Spurious / Falsely labelled / Falsified /
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Counterfeit medical products — SSFFC) 1. Os SSFFC podem ser classificados

como:

a. Produtos médicos fora das especificacbes, considerados de qualidade
inferior, que sdo autorizados, porém ndo cumprem padrdes e
especificacdes exigidas;

b. Medicamentos néo registrados e/ou licenciados, que ndo passaram por
avaliacdes e aprovacdes necessarias impostas pelos 6rgaos reguladores;

c. Medicamentos falsificados, que possuem composi¢cao, origem ou
identidade fraudadas *.

Medicamentos auténticos com composicao diferente da original, sao
especialmente perigosos, visto que seu uso pode mascarar sinais clinicos que
proporcionariam o tratamento incorreto do enfermo 2. A identificagdo e denuncia
do comércio destes produtos é de grande importancia, devido aos efeitos
prejudiciais causados pelo consumo de medicamentos irregulares. De 2013 a
2017, foram reportados a OMS apenas 1112 casos de venda de produtos
falsificados ou fora do padréao no mundo todo. A distribuicéo destes casos quanto
ao tipo de medicamento pode ser observada na Figura 1. Destacam-se 0s
chamados produtos de estilo de vida (em azul), que sdo os anabolizantes,
medicamentos para disfuncdo erétil, queda de cabelo e emagrecimento, visto
que, diferentemente dos demais, sdo mais consumidos em paises de primeiro

mundo 1.

Maléria

Anestésicos e Analgésicos
Cancer

Salde mental

Vacinas

Diabetes

0 50 100 150 200 250 300
n° de ocorréncias registradas

Figura 1. Produtos fora do padréo e falsificados reportados a OMS de 2013 a
2017.
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Koczwara e Dressman (2017) ° criaram um método para classificacéo de
medicamentos contrafeitos de acordo com seu provavel nivel de risco ao usuario,
demonstrado na Figura 2. Conforme a proposta, medicamentos de baixo risco
sao aqueles cujas falsificacbes atuam no organismo da mesma maneira que 0
medicamento genuino, também chamados de falsificagbes profissionais.
Medicamentos de risco moderado sao, principalmente, os ndo essenciais, sem
eficiéncia significativa, porém nao apresentam efeitos toxicos. Os medicamentos

de alto risco séo essenciais e ndo apresentam eficacia.

Medicamento SIM | Impurezas toxicas? ‘ SIM
contrafeito? P :

NAQ

CERTO |

ERRADO, mas comparaveis
| Principio ativo? ‘ P

ERRADO NENHUM Faixa terapéutica | SIM
Dosagem certa e estreita?
uniforme? NAO —
. NAO
Principio ativo NAO
SIM téxico?
g SIM Dosagem NAO
Perfil de liberagéo NAO compa?ével'?
comparavel? NAO| Drogas de estilo i
de vida? SIM
SIM SIM
; Perfil de libs a
Risco baixo eccl,m;alréi:‘gao
Riscoimoderado) .

NAO
Figura 2. Fluxograma para a identificacdo do nivel de risco do uso de

medicamentos contrafeitos.

Através da internet, medicamentos sdo comercializados ilegalmente e
sem o acompanhamento médico necessario!. Morelato e outros (2020) 12
realizaram um estudo no qual foram analisados dados referentes ao comércio
de medicamentos prescritos em um grande criptomercado. Benzodiazepinicos e
analgésicos opioides correspondem a maior parte das transacdes de
medicamentos do website. O Il Levantamento Nacional sobre o Uso de Drogas
pela Populacéo Brasileira 13, constatou que os benzodiazepinicos, opiaceos e
anfetaminicos sdo as classes de medicamentos mais consumidas pelos
brasileiros de forma diferente da prescrita, principalmente pela restricdo de sua
comercializagdo. A prevaléncia do uso desses medicamentos foi maior entre as

mulheres, uma vez que existe uma maior pressao da sociedade para que se
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encaixem em um padréo de beleza, o que leva ao consumo de medicamentos,

principalmente anorexigenos anfetaminicos 4.

Watkins, Griffin e Gardner (2019)*° encontraram diferentes concentracdes
e principios ativos nas amostras de medicamentos obtidas na internet. Esta falta
de qualidade dos produtos vendidos de forma online é perigosa e pode causar
danos graves a salide de seus consumidores. Arens e outros (2016) 6 relataram
os efeitos do uso de alprazolam falsificado em oito pacientes que o adquiriram
ilegalmente. Esse ansiolitico causou efeitos inesperados como sedacdo
prolongada, fragueza unilateral e sensacdo de formigamento, além de
insuficiéncia renal. A causa desses efeitos colaterais foi a presenca de fentanila
e etizolam como principios ativos do medicamento em substituicdo ao
alprazolam. Essas substancias também possuem efeitos analgésicos e
ansioliticos, porém com mecanismos de acdo distintos. A fentanila € um
anestésico de uso hospitalar 100 vezes mais potente que a morfina e esta
relacionado a um alto nimero de overdoses, principalmente nos Estados Unidos.
Esse anestésico € comumente utilizado em falsificagdes de ansioliticos e nas
adulteracGes de heroina e cocaina 7. J& o etizolam é um ansiolitico derivado de
benzodiazepinicos. Seu uso é permitido em paises como o Jap&o, india e Italia,
porém, devido ao seu baixo custo e seus efeitos similares aos de ansioliticos
como o alprazolam, sendo também comumente utilizado em suas adulteracdes
e esta relacionado a um aumento de mortes causadas por consumo diferente da
orientacdo médica pois é de facil acesso 8. A identificacdo desses pacientes

resultou em uma investigacéo pelas agéncias policiais locais.

Tivura e colaboradores (2016) 1° avaliaram a qualidade de medicamentos
antimalaricos vendidos em farmacias, drogarias e hospitais de Gana. Através da
analise por Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia acoplada ao Espectrémetro
de Massas (HPLC/MS), detectou-se que cerca de 35% das amostras
apresentaram concentracbes do principio ativo fora das especificacoes,
indicando que o controle de qualidade destes produtos era ineficiente. O indice
de medicamentos falsificados e fora das especificacfes € maior em paises em
desenvolvimento pois ndo possuem recursos suficientes para a deteccdo em

larga escala?®.
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Ao analisar diferentes capsulas de uma mesma embalagem de sildenafila,
através de Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia com Detector de Arranjo de
Diodos acoplada a Espectrometria de Massas Sequencial (HPLC-DAD-MS/MS),
Venhuis e colaboradores (2014) %! encontraram dosagens diferentes do principio
ativo, além de pilulas que continham apenas os excipientes. Os medicamentos
contrafeitos avaliados também possuiam tamanho e pesos diferentes do
medicamento original. Essa situacdo demonstra que o preparo das amostras
avaliadas tem grande influéncia na identificacdo de contrafeitos, uma vez que,
no caso, poderia ocorrer um falso positivo para a presenca de sildenafila.
Empregando dados de Calorimetria Diferencial de Varredura (DSC) a analise
hierarquica de clusters, Santos e colaboradores (2019) 22 identificaram amostras
genuinas e contrafeitas de sildenafila e tadalafila, possibilitando o uso de

diferentes tipos de dados para esse tipo de identificacao.

2.2.1 Medicamentos tipo-anfetamina

As anfetaminas, (Figura 3), sdo estimulantes do sistema nervoso central
capazes de gerar quadros de euforia e vigilia. Foram primeiramente sintetizadas
em 1886, mas somente na década de 1930 que foram utilizadas com finalidades
terapéuticas para transtornos pulmonares como asma. Durante a Segunda
Guerra Mundial, foi administrado a soldados para que pudessem se manter
acordados e alertas 3. Até os dias de hoje, medicamentos tipo-anfetaminicos
como o metilfenidato sdo utilizados para o tratamento de doencas como a

sindrome do déficit de atencdo 2.

NH,

CH,

Figura 3. Estrutura base de compostos anfetaminicos.

No Brasil, as anfetaminas sao classificadas como psicotrépicos e
consideradas substancias sujeitas a controle especial como indica a Portaria N°

344, de 12 de Maio de 1998 25. O uso de estimulantes tipo anfetaminicos
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(popularmente conhecidos como “rebite”) € comum entre caminhoneiros, que
possuem excessivas jornadas de trabalho, dirigindo por longas distancias
durantes muitos dias seguidos sem fazer pausas adequadas para descanso,
gerando assim maiores chances de acidentes no transito 6. Estudos mostram
que cerca de 5,8% dos motoristas brasileiros utilizam anfetaminicos enquanto
trabalham, frequentemente combinada com outras drogas ilicitas como cocaina
e canabindides 28. Entre as principais consequéncias do uso desse tipo de
substancia psicoativa é o efeito rebote, em que o0 usuario apresenta um estado
de fadiga e sono, além de depressdo. Esse tipo de efeito estd4 diretamente
relacionado a situagdes de risco no transito. Além disso, outros efeitos colaterais
imediatos incluem taquicardia e aumento da temperatura corporal, além de perda

de apetite %°.

Substancias como cafeina e lidocaina (Figura 4), dois dos principais
adulterantes da cocaina, também sé&o utilizados nas elaboracdes de rebites. A
cafeina possui efeitos estimulantes similares aos da anfetamina, tornando-se
uma alternativa barata. A lidocaina € um anestésico que possui efeitos
semelhantes porém mais fortes que a cocaina e que pode causar, em baixas

doses, problemas no sistema nervoso central e cardiovasculares®°,

H,C i /s T
3N N NH
) I
7]‘\ N/ 0] I\
o
T CHs CHs

CHs
cafeina lidocaina

Figura 4. Estruturas moleculares dos adulterantes cafeina e lidocaina.

2.2.1.1 Anorexigenos
A OMS estima que cerca de 1,9 bilhdes de adultos estdo acima do peso
ou obesos. Esta epidemia de obesidade é causadora de inUmeras comorbidades
como doencas cardiovasculares, diabetes, derrame e alguns tipos de cancer. No
Brasil, 55,7% da populacdo estd acima do peso, enquanto que 19,8% é
considerada obesa, ou seja, com o indice de massa corporal acima de 30. Muitas
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pessoas, buscando um tratamento, acabam por consumir medicamentos
anorexigenos sem orientacdo médica, principalmente aqueles que os consomem

para fins estéticos 333,

A sibutramina (Figura 5) é um dos medicamentos para tratamento da
obesidade mais consumidos no Brasil e esta na lista de substancias sujeitas a
controle especial da Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) 34, Este
medicamento psicotrépico anorexigeno blogueia a receptacao de noradrenalina
e serotonina, causando reducdo do apetite. Devido aos seus efeitos colaterais

adversos, como infartos e derrames, seu uso é proibido em diversos paises .

CHj

cl H,C'  CH,

Figura 5. Estrutura molecular da sibutramina, um anorexigeno.

No Brasil, 0s medicamentos mazindol, femproporex e anfepramona foram
retirados do mercado em 2011. O motivo da retirada destas substancias
inibidoras de apetite do tipo anfetaminicos foi uma revisdo de seguranca. Foi
constatado que 0s riscos associados a tais medicamentos eram maiores que
seus beneficios. Através da Resolucdo da Diretoria Colegiada n°133 de 2016,
tais substancias tiveram sua comercializacdo e dispensacao legalizadas
novamente, entrando na lista de substancias sujeitas a controle especial junto a

sibutramina.

As substancias anorexigenas sado muitas vezes alvo de adulteracéo,
principalmente devido ao seu alto consumo entre pessoas que buscam a perda
de peso de forma rapida. Sardela e colaboradores (2018) 3¢ , utilizando
Cromatografia em Fase Liquida Acoplada a Espectrometria de Massas de Alta
Resolucdo (LC-HRMS), analisaram exemplares de anfepramona adquiridas no
comércio ilegal. Das amostras analisadas, ndo foi detectado a o principio ativo
declarado em nenhuma delas, apenas os excipientes, indicando uma falsificagéo
de risco moderado. Em outro estudo, realizado por Mariotti e outros (2013) 37,

amostras ilegalmente comercializadas de femproporex foram apreendidas pela
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Policia Federal. Foi identificada a presenca de sibutramina através de anélise
por Cromatografia Gasosa acoplada a Espectrometria de Massas (GC-MS) em
diversas amostras e com o uso da quimiometria aliada a dados de infravermelho
meédio foi possivel afirmar que alguns dos medicamentos contrafeitos foram
produzidos em um mesmo local. Medicamentos anorexigenos, em especial o
femproporex, utilizado no tratamento a curto prazo para obesidade, também s&o
empregados inadequadamente como estimulantes. Esse tipo de uso é comum
uma vez que ocorre a biotransformacdo do femproporex em anfetamina no

organismo através da clivagem da ligagdo nitrogénio-cianoetil 3839,

NH N
N/
CH,

Figura 6. Estrutura molecular do femproporex. A linha curva indica o ponto de

clivagem para a liberacdo da anfetamina.

Em outro estudo com apreensdes da Policia Federal %°, amostras de
sibutramina analisadas por GC-MS apresentaram benzocaina e cafeina como
principios ativos. A benzocaina (Figura 7) € comumente empregada como
anestésico local, apesar de também ser utilizada em alguns tratamentos anti-
obsesidade, pois adormece nervos do estbmago que sdo responsaveis pela
sensacdo de fome 4. Este farmaco ndo possui uma dose maxima segura
estabelecida e pode causar metemoglobinemia, uma doenca rara, porém
bastante séria, que causa o desprendimento do atomo de ferro da hemoglobina
do sangue prejudicando a oxigenacéo dos tecidos #2. A cafeina também é um
adulterante bastante comum em anorexigenos, uma vez que aumenta a massa
do adulterado, possui propriedades estimulantes e é de facil acesso, mas, em

excesso, pode causar alteracdes de sono e humor além de taquicardia 2°.
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Figura 7. Estrutura molecular da benzocaina.

Outro tipo comum de adulteracdo é a adicdo ilegal de substancias
anorexigenas em suplementos alimentares naturais devido a atividades
farmacolégicas. Os chamados medicamentos naturais promovem uma falsa
seguranca, uma vez que sua maioria ndo passa por um controle de qualidade
rigido. Muitas dessas adulteracdes podem provocar casos graves de problemas

cardiovasculares, dependéncia quimica e até mesmo psicose “3.

2.2.2 Antidepressivos

Os antidepressivos séo classes de medicamentos criadas para tratar
depressdo e estabilizar humor através de regulagcbes nos chamados
neurotransmissores, como dopamina, serotonina e norepinefrina. Outros
tratamentos que utilizam esse tipo de medicamento incluem: transtornos
alimentares, déficit de atencédo, dores crdnicas, incontinéncia urinaria, distlrbios

de sono, ejaculagdo precoce, urticaria, entre outros 4.

Os antidepressivos sdo drogas amplamente prescritas, uma vez que
transtornos depressivos afetam cerca de 350 milhdes de pessoas em todo
mundo, principalmente na faixa etaria entre 25 e 35 anos. Um dos medicamentos
antidepressivos mais receitados pelos médicos é a fluoxetina, um inibidor
seletivo da receptacéo da serotonina (ISRS) utilizado no combate a depresséo
desde a década de 1980 e, devido a menores efeitos colaterais, também é
empregado no tratamento de outras desordens como bulimia, ansiedade e

transtorno obsessivo compulsivo 4.

A fluoxetina (Figura 8) é frequentemente encontrada como adulterante em
medicamentos para perda de peso por possuir propriedades anorexigenas e
ansioliticas. Freitas e colaboradores (2019) “¢ avaliaram medicamentos

apreendidos pela Policia Federal no Estado do Rio Grande do Sul. Aliando
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técnicas de preparo de amostra utilizando micro-ondas, DSC e GC-MS, pbde-se
observar a presenca de antidepressivos em produtos que deveriam apresentar

anfepramona, porém possuiam apenas fluoxetina como principio ativo.

H3C o

Figura 8. Estrutura molecular do antidepressivo fluoxetina.

Neves e Caldas (2017) 4’ caracterizaram diferentes compostos em
suplementos alimentares para perda de peso apreendidos pela PF entre os anos
de 2010 e 2016. Dentre as substancias encontradas utilizando GC-MS, muitas
amostras possuiam doses nao declaradas no rétulo de sibutramina, cafeina e
fluoxetina. Este tipo de adulteracdo também é comum em produtos rotulados
como naturais ou herbais. Dastjerdi e outros (2018) “8 encontraram adulteracées
em suplementos herbais e dietéticos comercializados em lojas fisicas e online.
Por meio de andlise de GC-MS, foram identificadas drogas sintéticas em 72%
dos produtos analisados, destacando-se os antidepressivos fluoxetina e

venlafaxina.

O uso de medicamentos e suplementos adulterados com fluoxetina,
mesmo em doses baixas, pode causar efeitos colaterais como nausea, diarreia,
perda de apetite, insbnia, ansiedade e reducdo da libido. A sindrome
serotoninérgica € comum em usuarios de fluoxetina, caracterizada por sintomas

como confusdo mental, tremores, agitacao, arritmia e hipertermia 4°.

2.2.3 Anabolizantes

Esteroides anabolizantes, ou esteroides anabdlicos androgénicos, sao
versoes sintéticas do hormdnio masculino testosterona (Figura 9) ou derivados.
Seu uso terapéutico é indicado em casos de hipogonadismo, impoténcia, perda
muscular, endometriose, depressdo, entre outros. A producdo natural de

testosterona no organismo masculino é cerca de 10 mg diarios, promovendo o
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crescimento de musculos e o aparecimento de caracteristicas masculinas

durante a puberdade #°.

OH
CHj

CH

Vs
o}

Figura 9. Estrutura molecular da testosterona.

Apesar de esteroides anabolizantes serem prescritos para o tratamento
de diversos disturbios, os mesmos acabam por serem utilizados de forma
inadequada com objetivos estéticos e para aumento da performance esportiva.
Em pesquisa realizada no Norte do Brasil °°, observou-se o uso indiscriminado
de tais substancias entre frequentadores e professores de academias de
ginastica. Os entrevistados relataram como principais efeitos colaterais

observados: acne, aumento da agressividade e engrossamento da voz.

O uso nao terapéutico de anabolizantes esta frequentemente associado
ao comercio ilegal dos mesmos. De acordo com Abrahin, Sousa e Santos (2014)
51 estima-se que metade dos produtos anabolizantes apreendidos pela Policia
Federal ndo apresentam as substancias descritas na embalagem, enquanto que

28,3% possuem apenas substancias néo declaradas.

Neves e colaboradores (2017) 52, utilizando Espectroscopia no
Infravermelho por Transformada de Fourier (FTIR) associada a quimiometria,
analisaram amostras auténticas e contrafeitas de Durateston, um repositor de
testosterona. Ao criar um modelo de analise discriminante por minimos
guadrados parciais, observou-se que a técnica quimiométrica alcancou 100% de
taxa de eficiéncia, sensibilidade e especificidade, provando-se um método mais
efetivo e barato que os obtidos por GC-MS. Berneira e outros (2019) 52
analisaram ampolas de esteroides apreendidos por DSC, CG-MS e FTIR. Em
cerca de 25% das amostras, somente o0 excipiente foi encontrado. Apenas em
uma das amostras restantes o principio ativo era correspondente ao descrito no
rétulo, enquanto que nas demais o farmaco se encontrava bem abaixo da

concentracéao indicada.
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O uso de tais produtos sem o acompanhamento necessario pode gerar
efeitos adversos graves. Dentre os principais efeitos colaterais destacam-se
disfuncdo eréctil, depressdo, alteracdo de comportamento, problemas
cardiovasculares e intoxicagdo no figado. O consumo de anabolizantes
associado a outras drogas e alcool também aumenta a agressividade e

comportamentos violentos 4°.

2.3 Inteligéncia forense

O conceito de inteligéncia consiste na producdo de conhecimento e
analise do mesmo, dando suporte a atividades relacionadas. Quando aplicada a
dados de ciéncias forenses, é uma grande aliada em investigag6es policiais, uma
vez que contribui de maneira estruturada na detecgéo de crimes repetitivos, além
de apoiar modelos de policiamento e reducdo da criminalidade através da

criacdo de banco de dados *4.

A Figura 10 ilustra o processo iterativo de inteligéncia forense aplicada no
combate de medicamentos falsificados. Inicialmente € imprescindivel para o bom
uso da inteligéncia forense que as informacdes analiticas sejam adquiridas e
organizadas em um banco de dados estruturado, de forma que seja revisitado e
alimentado constantemente com novas informacfes. Esse processo tem como
objetivo dar uma visdo atualizada do fenbmeno em curso e permite examinar o
risco e tomar decisdes estratégicas e operacionais. Através desse estudo é

possivel interpretar o crime e reconstrui-lo .
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Figura 10. Principais etapas do processo iterativo de inteligéncia forense
aplicado na andlise de contrafeitos.

Dégardin e Roggo (2016) ¢ utilizaram diferentes técnicas analiticas na
analise de medicamentos contrafeitos. Eletroforese capilar, espectroscopia no
infravermelho médio, préximo e ultravioleta-visivel foram empregadas nas
analises quimicas, além da inspecédo visual de caixas e comprimidos. Como
resultados, conseguiram encontrar correlagdes entre diferentes medicamentos
através das analises realizadas, constatando que seriam da mesma rede de

falsificacoes.

A combinagdo de métodos analiticos também é um grande aliado na
implementacéo da inteligéncia forense. Estudos que utilizam diferentes técnicas
de espectroscopia molecular com o intuito de criar uma base de dados para a
aplicacéo de técnicas quimiométricas a fim de caracterizar os perfis de diferentes
medicamentos falsificados sdo comuns®’~>°. Desse modo, é possivel identificar
que apreensdes distintas dessas falsificagfes possuiam o mesmo perfil quimico,
sendo, portanto de uma mesma fabricacdo. Esse tipo de aplicacdo, na
inteligéncia forense, € capaz de agilizar e orientar acdes para a combate de

falsificadores.
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2.4 Espectroscopia no infravermelho

A espectroscopia no infravermelho baseia-se na vibracdo dos atomos de
uma molécula e € comumente utilizada em anélises qualitativas e quantitativas,
classificada como Categoria A pela SWGDRUG (2019) 9, devido sua
capacidade seletiva. O espectro de infravermelho é obtido através da passagem
de radiagdo infravermelho pela amostra, que, ao absorve-la , aumenta a
amplitude dos movimentos vibracionais das ligagcdes moleculares, processos

que podem ser quantificados ©*.

A regido do infravermelho corresponde a intervalo do espectro
eletromagnético situada entre a visivel e micro-ondas, apresentado na Figura 11.
A regido do infravermelho divide-se em proximo (near infrared — NIR), médio (mid
infrared — MIR) e distante (far infrared — FIR), conforme Tabela 1. Para uma
molécula apresentar modos ativos no infravermelho suas liga¢cdes devem exibir
mudancas no momento de dipolo durante seu movimento rotacional ou
vibracional. Esta energia absorvida esta relacionada aos modos vibracionais e

rotacionais dos grupos funcionais presentes na molécula .

NIR

Raios Raios X Raios

. Micro-ondas Ondas de radio
gama ultravioleta

Figura 11. Espectro eletromagnético, com destaque para a regido do

infravermelho.

Tabela 1. Regifes espectrais do infravermelho.

Regiéo N° de onda (cm™?) Comprimento de onda (nm)
NIR 12.800 - 4.000 780 - 2.500
MIR 4000 - 400 2.500 - 5.000
FIR 200 -10 5.000 - 100.000
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As posic¢des dos atomos em uma molécula flutuam continuamente devido

a diferentes vibracdes e rotacdes de suas ligacoes, dificultando a interpretacéo

de espectros de moléculas com muitos atomos, uma vez que podem ocorrer

interacOes entre os varios centros vibracionais. As vibracdes moleculares sao

categorizadas em: estiramentos, que podem ser simétricos ou assimétricos,

modificando a distancia interatbmica entre dois atomos; e deformacdes

angulares, divididas em tesoura no plano, balanco no plano, tor¢ao fora do plano

e sacudida fora do plano 62, ilustradas.Figura 12.

vibragoes de estiramento

\/

simétrica assimeétrica

<,

deformacgoes angulares

e

rotacao dobramenta angular

+y+ |

simeétrica fora do plano assimétrica fora do plano

= P

Figura 12. Tipos de vibra¢cdes moleculares (+ indica movimento em dire¢cdo ao

leitor e — para longe).
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2.4.1 Espectroscopia no infravermelho médio

A faixa do infravermelho médio é a mais utilizada tanto em analises
qualitativas quanto quantitativas. Estendendo-se de 4.000 até 670 cm™?, o MIR é
uma ferramenta importante para a determinacdo de estruturas de espécies
organicas e bioquimicas desde 1950, atraves do advento dos
espectrofotometros de feixe duplo, o que reduziu o tempo necessario para uma

andlise qualitativa 2.

A regido conhecida como impresséao digital (do inglés, fingerprint) - entre
1.200 e 600 cm* - & muito relevante na identificacdo de compostos, visto que até
pequenas diferencas estruturais da molécula resultam em mudancas
significativas de intensidade e distribuicdo da absorbancia de seu espectro. A
interpretacdo exata dos espectros nessa faixa é raramente possivel devido sua
complexidade. Entretanto, muitos compostos apresentam bandas caracteristicas

nessa regido, o que é (til na identificacdo de moléculas e substancias 2.

2.4.1.1 Reflexao total atenuada

O método de reflexdo total atenuada (Attenuated Total Reflectance - ATR)
€ baseado na reflexdo interna da radiacéo infravermelha. Ao entrar em contato
com materiais com altos indices de refracdo, como o ZnSe, a radiacdo
infravermelha é totalmente refletida internamente. Em contato com a amostra,
cujo o indice de refracdo € menor, parte desta radiacdo penetra na mesma,
atenuando o feixe do comprimento de onda correspondente as bandas de
absorc¢dao, surgindo entdo o espectro. Esta radiacdo penetrante que interage com
a amostra é conhecida como onda evanescente®?. A Figura 13 ilustra

simplificadamente uma analise por reflexao total atenuada.
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Amostra

|

— —

Onda evanescente

Feixe de infravermelho / Cristal ATR Feixe de infravermelho

incidente (saida para detector)

Figura 13. Andlise simplificada por ATR.

A profundidade da penetracdo da onda evanescente depende do
comprimento de onda (4,), indice de refracdo dos materiais (elemento de ATR e
amostra, n,. e ng, respectivamente), indice de refracdo do ar (n), e o angulo de

incidéncia do feixe (6), conforme Equacgéao 1.

Ac
2nnJ[sin2 0 — (Z—z)z]

Equacéao 1. Profundidade da penetragdo da onda evanescente na amostra.

2.4.2 Espectroscopia no infravermelho préximo

O infravermelho proximo consiste na regiao espectral de 13.000 a 4.000
cm?. As bandas de absorcdo nesta regido sdo combinacdes e sobretons
fundamentais de estiramentos que ocorrem entre 3.000 e 1.700 cm™, no
infravermelho médio. As principais ligagbes observadas nesta faixa sdo as
ligacdes presentes em grupos alifaticos e aromaticas (C-H), aminas e amidas (N-
H), além de hidroxila (O-H) ©2.

Comparado ao infravermelho médio, o NIR é utilizado em analises
quantitativas com maior frequéncia quando associado a ferramentas
guimiométricas. O uso da quimiometria € um grande aliado da técnica NIR, uma
vez que esta regido espectral apresenta fingerprints distintas de materiais

organicos .
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2.5 Quimiometria

Com o avancgo das técnicas analiticas instrumentais, um grande volume
de dados é gerado. Estes dados possuem um extenso numero de variaveis,
como, por exemplo, cromatogramas ou espectros de infravermelho, onde cada
tempo de retencdo ou numero de onda, respectivamente, corresponde a uma
variavel. Devido a complexidade dos dados, necessita-se de métodos
estatisticos mais avancados para sua analise. Técnicas quimiomeétricas,
portanto, sdo excelente escolhas, uma vez que sédo capazes de identificar

padrdes nos dados, classificar ou quantificar amostras 4.

A quimiometria pode ser definida como uma disciplina que aplica métodos
estatisticos e matematicos a dados quimicos com a finalidade de extrair o
méaximo de informacdo quimica, além de possibilitar o planejamento de
experimentos e sua otimizacédo 4. A Figura 14 ilustra as etapas principais para
uma aplicacao quimiométrica. A escolha do método de analise esta diretamente
relacionada ao questionamento em relagcdo as amostras. ApOs a coleta dos
dados, realiza-se a analise dos mesmos, de forma que os resultados sejam
também apresentados de acordo com as questbes relacionadas. Esta
apresentacao pode ser visual, onde os resultados estatisticos sdo apresentados
de forma gréfica. Ja na classificacdo ocorre a investigagcdo se uma amostra
pertence ou ndo a uma classe pré-definida, enquanto que na comparacao,

amostras sdo avaliadas se possuem a mesma origem ”.
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Amostra Questionamento

Analise
quimica

Analise de
dados

Visualizagéo Classificagao Comparagao

Figura 14. Etapas para a aplicacdo de quimiometria. Etapas diretamente

relacionadas a aplicacdo quimiométricas estdo destacadas.

2.5.1 Métodos de reconhecimentos de padrdes ndo supervisionados

Métodos ndo supervisionados de reconhecimento de padrdes nao
requerem nenhum conhecimento sobre a identificacdo das amostras a priori,
uma vez que sao utilizados para identificar grupos de amostras baseando-se em
caracteristicas comuns. Estes métodos podem, portanto, ser empregados para
encontrar similaridades e diferengas entre amostras de um conjunto de dados.
Os métodos de andlise exploratdria mais utilizadas na quimiometria sdo analise

de componentes principais e analise de agrupamentos por métodos hierarquicos
5,64
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2.5.1.1 Anaélise de componentes principais

A analise de componentes principais (PCA, do inglés: Principal
Component Analysis) foi desenvolvida em 1930, na area de psicologia. A PCA
consiste na projecao de dados multivariados de forma que a sua dimenséao seja
reduzida, sem que as relagdes entre as amostras sejam afetadas. Este método
possui a capacidade de separar e ampliar as informacgdes mais relevantes em
um conjunto de dados, assim como evidenciar amostras atipicas (outliers) e
detectar relagGes entre amostras e variaveis °. Na quimica, a PCA é um método
comumente utilizado na analise de dados espectroscopicos e cromatograficos,

no controle de qualidade de farmacos e na identificacdo de drogas de abuso
3,4,65,66

Através da PCA, a correlagdo significativa entre variaveis de um conjunto
de dados permite que um nimero menor de novas variaveis seja encontrado de
forma que descrevam a mesma informacao presente nos dados originais. Para
a reducdo do numero de variaveis € realizada através uma compressao dos
dados, combinando linearmente variaveis originais e agrupando aquelas que
possuem informacdes semelhantes. As novas variaveis sdo chamadas de
componentes principais (PCs — Principal Components), também conhecidas
como autovetores. As PCs sdo nao correlacionadas e ortogonais entre si, ou
seja, cada PC possui informacdes distintas, sendo que a ordem de “importancia”
inicia com aquela que é mais representativa (PC1), oferecendo maior quantidade

de informacéo, e assim por diante °.

Do ponto de vista matematico, a PCA pode ser descrita como a
decomposicdo de uma matriz X(IxJ), em duas matrizes como na Equacéo 2, uma
representado os escores (T) e outra 0s pesos (L). Os escores indicam o grau de
correlacdo entre as amostras, ja 0s pesos revelam as relagfes entre as variaveis.
A matriz E indica os residuos, desvios entre as projecdes e coordenadas

originais °.
X=TL"+E

Equacéo 2. Decomposi¢do de matrizes na PCA.
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2.5.1.2 Analise de agrupamentos por métodos hierarquicos

A analise de agrupamentos por métodos hierarquicos (HCA, do inglés:
Hierarchical Clusters Analysis) €, assim como a PCA, um método néo
supervisionado utilizado no tratamento de dados quimicos. A HCA tem sua
origem na biologia, através da taxonomia numérica, sendo um método
empregado para descobrir padrées naturais de comportamento das amostras. A
principal funcdo da HCA é agrupar amostras de modo que as pertencentes ao
mesmo cluster sejam mais semelhantes do que amostras de outros grupos.
Através de uma &arvore hierarquica, denominada dendrograma, € possivel

visualizar o grau de similaridade entre objetos °.

A HCA é uma técnica aglomerativa, ou seja, considera cada amostra um
Unico elemento, agrupando-as de forma sistemética por semelhangca em um
processo iterativo, até que ocorra a formacdo de um Unico grupo °. Na quimica,
este método € rotineiramente empregado em dados espectroscépicos, Vvisto a

reducdo de dimensionalidade proporcionada pelo mesmo 67:68,

A primeira etapa para a aplicacéo da técnica de HCA é a definicdo de um
indice numérico para medir a distancia entre amostras, uma vez que a HCA
utiliza a proximidade entre objetos como caracteristica de semelhanca. A
distancia Euclidiana é a mais comum e utilizada em situacdes rotineiras.
Expressa através da Equacao 3, onde a distancia Euclidiana entre pontos com
coordenadas A=(ai,a2) e B=(b1,b2) no espaco multidimensional é apresentada

usando o teorema de Pitagoras, ondex,;€e x,; sdo valores numeéricos da j-ésima

coordenada de A e B, respectivamente °.

2
dp = \/(xal —Xp1)2 + (g2 — Xp2)%+ ... + (xa] - xb])
Equacéao 3. Distancia Euclidiana no espa¢o multidimensional

Os métodos de ligacdo entre os grupos podem ser: vizinho mais proximo,
onde a distancia entre dois grupos € dada pela maior proximidade entre objetos
dos mesmos; vizinho mais distante, onde a distancia entre os grupamentos €
dada pela maior distancia entre os objetos dos grupos; média, onde ocorre uma

meédia ponderada entre as amostras dos grupos; centroide, onde calcula-se o
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ponto central e entdo a distancia; e o método de Ward, que calcula a soma dos
quadrados das distancias do centroide médio entre cada um dos grupos, sendo

gue os dois grupos com menor acréscimo na soma quadratica total sdo unidos
5

2.5.2 Métodos supervisionados de reconhecimento de padrdes

A analise supervisionada possibilita que amostras sejam categorizadas
em diferentes classes previamente a aplicacdo do método. Por exemplo, é
possivel a classificagdo de acordo com tipo de medicamento, autenticidade, local
de apreensao etc. Ou seja, ao contrario dos métodos de andlise exploratoria, sédo
necessarios conhecimentos a priori sobre cada amostra. Esse grupo de
amostras, cuja propriedade de interesse é conhecida, é chamada de conjunto de
treinamento. A partir desse conjunto de dados € construido o modelo de
classificacdo. Devido a isso, esse conjunto de técnicas € denominado métodos

supervisionados °.

Os métodos de classificacdo podem ser divididos em duas grandes
categorias: paramétricos ou probabilisticos e ndo paramétricos ou nédo
probabilisticos (deterministicos). Os métodos probabilisticos consideram que as
variaveis satisfazem uma distribuicdo normal, usando a homogeneidade da
matriz variancia-covariancia das classes para posicionar a regiao limitada de
classificacdo. Ja os métodos discriminantes baseiam-se na matriz dos dados X
e no conhecimento prévio de classe de cada amostra, sem considerar medidas

estatisticas °.

2.5.2.1 K-enésimos vizinhos mais proximos

O kNN (do inglés: k" Nearest Neighbors) € um método supervisionado
deterministico. A construcdo de um modelo de classificacdo kNN é realizada de
forma que cada amostra do conjunto de treinamento seja excluida uma Unica vez
e classificada de acordo com as amostras restantes. As distancias entre as
amostras do conjunto de treinamento e aquela que foi excluida sdo entdo
calculadas, normalmente usando-se a distancia Euclidiana (Equacédo 3). A

amostra anteriormente excluida é classificada de acordo com a maioria dos votos
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dos vizinhos mais proximos, sendo atribuida a classe mais votada. A Figura 15
ilustra o método KNN. Esse processo € aplicado a todas as amostras do conjunto

de treinamento °.

A
k=3
o [
[
0
0} ..
| — »

Figura 15. Classificacdo de amostra desconhecida em uma das classes por
KNN.

O método kNN possui muitas vantagens, sendo a principal delas ser muito
simples. Por funcionar bem conjuntos de dados com namero muito maior de
variaveis que amostras, é bastante aconselhavel para a classificacdo de dados
espectroscopicos, ou quando uma das classes possui poucas amostras. Dentre
as desvantagens destaca-se a incapacidade do método para detectar outliers, o

que pode ser contornado com o uso prévio de PCA °.

2.5.2.2 Softindependent modeling of class analogy

O método SIMCA foi desenvolvido por Svante Wold nos anos 1970 ©°,
sendo o primeiro pacote computacional da quimiometria e obtendo grande
influéncia na quimica. Esta técnica assume gue amostras parecidas possuem
tendéncia de distribuicdo uniforme, sendo, portanto, probabilistico. No modelo
SIMCA, uma PCA é feita para cada uma das classes do conjunto de treinamento.

Para cada classe, um numero de fatores (componentes principais) adequado &
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determinado através de uma validacdo cruzada com o intuito de maximizar a

capacidade preditiva do modelo®.

A definicdo das componentes principais para cada classe € a primeira
etapa na construcdo de um modelo SIMCA, estabelecendo entdo os limites
espaco-linha. Apds, cada classe é delimitada no hiperplano complementar
ortogonal, onde encontram-se o0s residuos e, posteriormente, determina-se o
tamanho da hipercaixa para cada classe. Quando um novo objeto é projetado no
subespaco, comparam-se a distancias entre 0 mesmo e cada classe, atribuindo-

0 aquela mais préxima *>7°, como ilustrado na Figura 16.

A PC1

PCA1

Figura 16. Limites das hipercaixas dos modelos SIMCA e amostra

desconhecida.

2.5.2.3 Andlise discriminante pelo método de quadrados minimos parciais

A analise discriminante pelo método de quadrados minimos parciais (PLS-
DA, doinglés: Partial Least Squares Discriminant Analysis) é uma variacdo do
método de regressdo PLS, introduzido por Wold, Sjostrom e Eriksson (2001) 7.
Através de combinacbes lineares das variaveis originais, conhecidas como
variaveis latentes (VLs), € possivel obter uma visualizacao gréafica e entender os
padrdes dos dados e relacdes entre VLs de escores e pesos. O presente método

€ baseado no algoritmo PLS2, que opera utilizando diversas variaveis
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dependentes Y. A principal diferenca é que as variaveis, na PLS-DA, sao

qualitativas (classes), e ndo quantitativas, como numa regressao PLS tradicional
72

Na PLS-DA, posteriormente a definicAo das classes do conjunto de
treinamento, o vetor de classes € desdobrado, e o algoritmo PLS2 aplicado nas
respostas qualitativas multivariadas. PLS-DA retornara entdo com um valor yca
para cada amostra, com valores entre 0 e 1. Se o valor for proximo a 0, entdo
amostra ndo pertencera a tal classe; ja se o valor for proximo a um, indica que a
amostra pertence a mesma. A Figura 17 representa um modelo PLS-DA para
duas classes distintas. Um threshold (limite) pode ser definido para cada uma
das classes, sendo que se y°@cfor maior que o limite estabelecido para a classe,

entdo a amostra sera atribuida a tal, caso contrario ndo 7072,

— Classe 1

o |

— Classe 2

Figura 17. Representacdo do modelo PLS-DA para duas classes.

2.6 Espectroscopia no infravermelho e quimiometria

Muitos estudos combinam técnicas espectroscopicas de NIR e ATR-FTIR,
aliadas a ferramentas quimiométricas na identificacdo de medicamentos e

drogas adulteradas, como observado na Tabela 2.

Deconinck e colaboradores (2018) 7/, ao utilizar dados de infravermelho
médio em conjunto ao modelo PLS-DA, alcancaram 98,3% de acuracia na
classificagdo do conjunto de teste ao diferenciar amostras adulteradas com
compostos farmacéuticos e genuinas de suplementos alimentares naturais, além

de obterem uma ideia inicial da natureza de seus adulterantes. Rodionova e
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outros (2018) "® empregaram uma variacdo mais recente do SIMCA, o DD-
SIMCA 8, e infravermelho préximo. O método atingiu 100% de acuracia na
classificacdo de medicamentos anti-histaminicos genuinos e falsificados de alta
qualidade. A técnica utilizada no estudo possui resultados que ultrapassam os

encontrados quando testes de referéncia sdo empregados.

Tabela 2. Uso de quimiometria na analise de medicamentos e drogas

adulteradas.

;rfgl?tiii?a Amostra Método quimiométrico  Ref.
MDMA PLS-DA &
Vildagliptina e metformina PLSR &
Lactose HCA e PCA 5
ATR-FTIR Viagra e Cialis Selegéo clj(i\l(lariéveis e 76
Suplementos alimentares PLS-DA "
Ervas medicinais SIMCA 8
Anti-histaminicos DD-SIMCA 9
Drogas e medicamentos HCA, PCA e PLSR 40
NIR Ciprofloxacina QDA 80
Cocaina PLSR e SIMCA 81
Medicamentos kNN, QDA, SVM e LDA 82

Deconinck e colaboradores (2018) 77, ao utilizar dados de infravermelho
médio em conjunto ao modelo PLS-DA, alcancaram 98,3% de acuracia na
classificagdo do conjunto de teste ao diferenciar amostras adulteradas com
compostos farmacéuticos e genuinas de suplementos alimentares naturais, além
de obterem uma ideia inicial da natureza de seus adulterantes. Rodionova e
colaboradores (2018) ° empregaram uma variagdo mais recente do SIMCA, o
DD-SIMCA &, e infravermelho préximo. O método atingiu 100% de acuracia na
classificagcdo de medicamentos anti-histaminicos genuinos e falsificados de alta
qualidade. A técnica utilizada no estudo possui resultados que ultrapassam os

encontrados quando testes de referéncia sdo empregados.

Correia e colabordores (2018) “° realizaram diversos estudos empregando

um instrumento portétil de infravermelho proximo (microNIR), muito Gtil em
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atividades forenses in loco com amostras de diferentes drogas sintéticas como
cocaina, ecstasy, drogas planejadas (designer drugs) e medicamentos
apreendidos pela policia. Ao utilizar o modelo de regressao PLS para quantificar
amostras de cocaina, ndo ocorreram diferencas significativas entre a
metodologia proposta e resultados obtidos por Cromatografia liquida com
detector de arranjo de diodos (LC-DAD). PCA e HCA foram capazes de
discriminar entre acido lisérgico (LSD) e derivados de feniletilaminas N-2-
metoxibenzil substituidas (NBOMes), enquanto que os tabletes de ecstasy
formaram cinco diferentes grupos diferenciados pela presenca de (1)
metilenodioximetanfetamina (MDMA); (2) anfetamina, estimulantes tipo
anfetamina, metanfetamina, MDMA 2C-B; (3) anfetamina e cafeina; (4) MDMA e
(5) etilona e cetamina. Ja as analises de PCA das amostras de medicamentos
indicaram diferentes dosagens do farmaco ativo, mostrando falta de controle de
qualidade em sua producdo, além de diferentes principios ativos, formando

diferentes agrupamentos no gréafico de escores.

Brito e colaboradores (2020)7¢ desenvolveram um método de selecéo de
variaveis para otimizar a classificacdo de amostras auténticas e contrafeitas de
Viagra e Cialis através do método KNN. Os dados coletados em ATR-FTIR
tiveram 0,51% de seus numeros de onda selecionados pelo modelo para Viagra,
resultando em 100% de acuracia. Ja para as amostras de Cialis, apenas 0,17%
dos numeros de onda foram retidos, resultando também em 100% de acuracia.
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3 Materiais e métodos

3.1 Amostras

As amostras previamente pulverizadas de medicamentos foram obtidas
junto a Policia Federal do Estado do Rio Grande do Sul através de apreensdes
realizadas pela mesma. Esse grupo de amostras constitui-se de farmacos
anabolizantes, anorexigenos, antidepressivos e estimulantes comercializados
ilegalmente. No total, foram utilizadas 42 amostras nas andlises de infravermelho
meédio e proximo, sendo que 0s compostos presentes foram previamente
identificados por GC-MS, como apresenta a Tabela 3. As amostras da Classe 2
eram identificadas como sibutramina e as da Classe 3 como “Nobésio Forte”,
uma marca de rebite conhecida entre os caminhoneiros. Nota-se que as algumas
das amostras da Classe 4 também eram comercializadas como o anorexigeno
sibutramina e as mesmas continham um composto em grande quantidade que
nao pode ser identificado durante a cromatografia. As amostras n&o identificadas

eram ilegalmente comercializadas como diferentes compostos anabolizantes.

Tabela 3. Amostras analisadas e respectivos principios ativos encontrados por
GC-MS.

Classe N° de amostras Compostos identificados
1 4 femproporex
2 3 benzocaina + cafeina
3 13 lidocaina + cafeina
4 6 fluoxetina
“5” 16 nao identificado

3.2 Espectroscopia de infravermelho médio

Os espectros de FTIR foram obtidos em um espectrofotdmetro Perkin
Elmer modelo Frontier acoplado ao acessorio de ATR com cristal de seleneto de
zinco (ZnSe). Os regqistros espectrais foram feitos em triplicata para cada
amostra, na faixa de 4.000-750 cm™, a temperatura ambiente, com resolucéo de

2 cm e 32 varreduras.
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3.3 Espectroscopia no infravermelho préximo

Os espectros de NIR foram adquiridos por reflexdo em um
espectrofotometro Perkin Elmer, modelo Spectrum 400. Todas as amostras
foram registradas em triplicata na faixa de 10.000 — 4.000 cm™, a temperatura

ambiente, com resolucdo de 2 cm™ e 32 varreduras.

3.4 Anélise multivariada

A analise multivariada das amostras dos farmacos foi realizada a partir
dos espectros adquiridos por ATR-FTIR e NIR. Métodos ndo supervisionados
(PCA e HCA) e supervisionados (kNN, SIMCA e PLS-DA) foram utilizados na
identificacdo de padrdes e classificacdo das amostras.

O software MATLAB R2012b (The MathWorks, Inc., Natick,
Massachusetts, EUA) e toolboxes de métodos ndo supervisiondados & e
supervisionados 72 foram utilizados na construcdo dos modelos em um

computador com processador Intel Core i7 2,00 GHz.
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4 Resultados e discussao

4.1 Infravermelho médio

Os espectros das amostras analisadas por ATR-FTIR encontram-se na
Figura 18. Por terem sido registradas diretamente, as amostras, além de
apresentarem os principios ativos, possuem também excipientes, o que aumenta
a complexidade dos espectros obtidos, contribuindo para a identificacao correta
do farmaco e implementagdo da inteligéncia forense. Uma vez que cada
producdo apresenta caracteristicas semelhantes, como tipo de excipiente e sua
quantidade, pode haver uma indicacdo caso diferentes medicamentos fossem

produzidos em um mesmo local ou pertencentes a um mesmo lote.
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Figura 18. Espectros no infravermelho médio das amostras sem pré-

processamento.

Para a criacdo dos modelos quimiométricos, foi selecionada a regido de
fingerprint de 1800 a 750 cm-, como apresentado na Figura 19a. Os dados foram
entdo pré-processados por SNV (Standard Normal Variate) para a correcéo de
efeitos de espalhamento e tamanho de particula solida, posteriormente aplicada

12 derivada de Savitzky-Golay com janela de 13 pontos e polindmio de 22 ordem
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e ao final foram centrados na média. O resultado dos pré-processamentos

podem ser visualizados na Figura 19b.

a
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Figura 19. Espectros de ATR-FTIR para amostras de farmacos: a) espectros
brutos da regido espectral de 1.800-750 cm™ e b) média dos espectros pos-
tratamentos SNV e 12 derivada de Savitzky-Golay com janela de 13 pontos e

polindbmio de 22 ordem.

4.1.1 Analise exploratoéria

7

A andlise de agrupamentos por métodos hierarquicos é uma técnica
exploratéria e foi elaborada com intuito de visualizar o comportamento geral
inicial dos dados obtidos, uma vez que a HCA utiliza toda a informacédo
proveniente dos espectros de infravermelho. O dendrograma visualizado na
Figura 20 foi elaborado com a média dos espectros das amostras previamente
pré-processadas. Observou-se que as amostras se agruparam de maneira
ordenada de acordo com as classes as quais pertencem, formando quatro
grandes grupos. Destaca-se a Classe 3, em cinza, que forma dois subgrupos. Ja
a Classe 4, em rosa, apresenta-se em dois grupos distintos entre si, apesar de
possuirem o mesmo principio ativo. Esta situacdo ocorre devido a presenca de
um composto que ndo pode ser identificado por GC-MS em algumas amostras
dessa classe, sugerindo que ha uma diferenca grande entre estas e aquelas que

contém apenas fluoxetina como principal principio ativo.
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Figura 20. Analise de agrupamentos por métodos hierarquicos dos espectros
obtidos por ATR-FTIR.

Na andlise de componentes principais pode-se observar a dispersdo das
amostras de acordo com cada classe farmacéutica. A Figura 21 apresenta o
grafico de escores das duas primeiras componentes principais, representando
72,52% da variancia espectral dos dados. Ao analisar PC1 x PC2, observa-se o
agrupamento das amostras da Classe 1, que possuem femproporex como seu
principio ativo, nas partes negativas da PC1 e PC2. Amostras da Classe 2 se
encontram na parte positiva da PC1 e negativa da PC2, enquanto que a Classe
3, os chamados rebites, encontra-se nas partes positivas da PC1 e PC2. Esta
diferenciacdo entre classes € bastante relevante visto que ambas classes
possuem cafeina em sua composigdo, porém também apresentam benzocaina

e lidocaina (Classe 2 e 3, respectivamente).
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Figura 21. Grafico de escores da andlise de componentes principais para
PC1xPC2.

Amostras da Classe 4 se subdividiram em 2 grupos: o primeiro na parte
positiva da PC1 e o segundo na parte negativa. Através da analise de GC-MS,
além de fluoxetina, foi detectado um composto desconhecido em grande
quantidade cuja identificacdo néo foi realizada, o que, indica uma falsificacédo
grosseira do medicamento em questdo, uma vez que estas amostras eram

comercializadas como sibutramina.

A Figura 22 apresenta o grafico de escores da PCA das PC1 e PC3.
Destaca-se a separacao da Classe 3, onde algumas amostras se encontram na
parte positiva da PC3, enquanto outras apresentam-se na parte negativa. A
diferenciacao intraclasse também foi observada previamente no dendrograma
da HCA (Figura 20). Esta divisdo ocorre, possivelmente, a uma diferenca de
fabricantes, pois todas as amostras pertencentes a esta classe possui 0s

mesmos principios ativos - lidocaina e cafeina - identificados atraves de GC-MS.
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Figura 22. Grafico de escores da andlise de componentes principais para
PC1xPCa3.

Analisando o grafico de pesos, apresentados na Figura 23, observa-se
gue na primeira componente principal, os nUmeros de onda que possuem mais
peso estdo entre 1.200 e 850 cm?, regido que designa, sobretudo deformacdes
angulares e axiais de ligagbes C-C, C-O, C-N e C-X. A parte negativa desta
regido é caracterizada, em especial pelo estiramento O-CH2-CHs (1.100 cm™)
presentes na benzocaina, estiramento simétrico C-O (1.076 e 1.042 cm)
existente tanto no grupo éster da benzocaina quanto no éter na fluoxetina, e
deformacdo fora do plano da ligagdo C-H (991 cm), caracteristicas de
aromaticos, além de apresentar uma banda caracteristica do grupo CFz em 782
cm™. O grupo CFs esta presente na fluoxetina, da Classe 4. A diferenciacédo
dessa classe na PCA esta possivelmente relacionada a proporcéo de fluoxetina
no farmaco. Ja na parte positiva da PC1, 0os pesos que mais contribuem para a
distribuicdo apresentam-se nas bandas 1.066 cm™ (caracteristico de compostos

aromaticos), 1.035 cm™ (estiramento simétrico C-O-C presente em benzoatos,
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presente na benzocaina) e 870 cm? (deformacdo fora do plano C-H),

relacionados a compostos arométicos, que estéo presentes em todas as classes.
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Figura 23. Gréfico de pesos da primeira componente principal da PCA da regido

espectral entre 1.800 e 750 cm™2.

O grafico de pesos da PC2 na Figura 24 indica que as bandas que mais
influenciam na parte positiva sdo aquelas relacionadas a anéis aromaticos, como
em 1.177 cm, que esta associada ao benzeno para-substituido, encontrado nas
estruturas moleculares da benzocaina e fluoxetina. Além disso, observa-se
deformacdes simétrica fora do plano CHz em 1070 cm, balanco no plano C-H
em 1.037 cm? e deformacéo fora do plano C-H em 985 cm™ 8,
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Figura 24. Grafico de pesos da segunda componente principal da PCA da regido

espectral entre 1.800 e 750 cm™*.

Os pesos da PC3 (Figura 25) se comportam de forma diferente dos
anteriores, uma vez que sdo maiores entre 1.700 e 1.450 cm™. Esta regido
evidencia, na parte negativa, a carbonila C=0 em 1.681 cm™ e a vibracdo C-N-
H em 1.546 cm caracteristica das amidas. A parte positiva caracteriza-se pela
presenca de bandas caracteristicas de amidas ciclicas, referente a cafeina
(1.731 cm?) 85; banda da ligacdo C-N, proveniente de uma amidina substituida
também presente na cafeina (1.685 cm™)8 ; estiramentos das ligacGes CH2
presentes em carboidratos em 1.460 cm™ 8. A presenca de carboidratos nas
amostras ndo € atipica, uma vez que muitos medicamentos os utilizam como
excipientes. Uma quantidade maior ou menor de carboidratos como a celulose,
lactose e amido pode explicar, principalmente, a separacdo intraclasse da

Classe 3, assim como a concentracao de cafeina.
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Figura 25. Grafico de pesos da terceira componente principal da PCA da regido

espectral entre 1.800 e 750 cm™2.

Observando o0s espectros pré-processados meédios das amostras da
Classe 3 na Figura 26 evidencia-se essa diferenca, uma vez que as amostras 8
a 11 (em azul) apresentam um perfil espectral com mais intensidade na regido
entre 1.800 e 1.400 cm™. Essa distincdo confirma que as amostras s&o
provenientes de diferentes origens. Mariotti e colaboradores 37, através da
andlise de componentes principais, discriminaram amostras cujo principio ativo
era 0 mesmo, indicando que eram de diferentes fabricantes. Também
encontraram ligacdes entre amostras provenientes de diferentes apreensoées,
concluindo que foi utilizada a mesma formulacdo farmacéutica para sua

fabricacéo.
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Figura 26. Média das amostras 8-11 e 12-20, da Classe 3.

Com o intuito de compreender o comportamento das amostras cuja
classificacdo por GC-MS néo foi possivel, as mesmas foram agrupadas em uma
“pseudo Classe 5”. Utilizando dados da faixa espectral entre 1.800 e 750 cm™,
construiu-se uma HCA para observar o comportamento das novas amostras em
relacdo as anteriores. Na Figura 27 nota-se que o0s medicamentos
comercializados como anabolizantes, que formam a Classe 5, nédo se
apresentam em um grupo uniforme, misturando-se com as demais amostras.
Destaca-se a amostra 41, ilegalmente comercializada como estanozol, um
derivado da testosterona, que foi agrupado ao grupo de amostras que possuiam
fluoxetina e uma substancia desconhecida, indicando uma possivel similaridade

em sua composicao.
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Figura 27. Analise de agrupamentos por métodos hierarquicos dos espectros

obtidos por ATR-FTIR com a “pseudo Classe 5”, em azul escuro.

A iPCA é uma técnica similar a PCA, porém o algoritmo divide o espectro
em regides (i), onde uma analise de componentes principais € realizada para
cada intervalo. Por exemplo, em uma iPCA onde i=2 as variaveis serdo divididas
em duas regides e uma PCA sera aplicada em cada uma delas separadamente.
Para as amostras analisadas, o i foi de 2, 4, 8, 12 e 16 nos espectros de ATR-

FTIR, utilizado a ferramenta iPCA do iToolbox para Matlab 8.

Através da iPCA, selecionou-se o intervalo espectral que melhor separou
as classes de acordo com seus principios ativos. A Figura 28 apresenta a regido
espectral de 1.600 — 1.567 cm™. Esta regido corresponde principalmente a
ligacbes C=C de aromaticos e a deformacdo angular simétrica no plano da NH:2
85, Os principios ativos identificados por CG-MS femproporex, benzocaina,
lidocaina e fluoxetina possuem anéis aromaticos em suas estruturas e apenas a
benzocaina possui um NHz em sua estrutura. O dendrograma apresentado na
Figura 29 indica que esta regido espectral pode agrupar de forma ordenada as
amostras estudadas de forma semelhante e mais especifica do que ao utilizar a

faixa espectral completa.
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Figura 28. Espectros brutos com destaque para a regiao de fingerprint utilizada

na criacdo dos modelos (1.800 — 750 cm™) e regiéo selecionada por iPCA (1.600

—1.567 cm?).
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Figura 29. Dendrograma resultante da HCA do intervalo espectral selecionado
por iPCA (1.600 — 1.567 cm™?).

O grafico de escores das duas primeiras componentes principais, que
correspondem a 79,06% da variancia dos dados, é apresentado na Figura 30.
Observou-se que, utilizando apenas a regido espectral selecionada, existe a
tendéncia de formacao de grupos de acordo com a classe farmacéutica de cada
amostra ao longo da primeira componente principal. Os grupos formados séo
mais evidenciados do que aqueles formados utilizando toda a faixa espectral de
1.800 a 750 cm1, em especial a Classe 4. Essa classe possui 0 mesmo principio
ativo, porém também apresenta um composto nao identificado em algumas das
amostras. A aproximacdo das amostras dessa classe no grafico de escores
indica que a regido espectral selecionada esta relacionada ao principio ativo
identificado femproporex. A Classe 3 esta novamente dividida em dois
subgrupos, indicando que formulac¢des diferentes foram utilizadas no processo
de fabricagcdo dessas amostras. Isto demonstra que, possivelmente, as
amostras, apesar de possuirem 0 mesmo principio ativo, ndo sdo de um mesmo
lote e/ou fornecedor. Ma e Wang (2015) &, ao utilizarem ATR-FTIR para a
caracterizagcdo de medicamentos de diferentes fabricantes e lotes, obtiveram
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resultados satisfatérios com apenas a PCA, conseguindo o produto final de dois
fabricantes distintos, porém, ndo alcancaram sucesso na identificacdo de

diferentes lotes.
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Figura 30. Grafico de escores para PC1xPC2 referente ao intervalo espectral
selecionado por iPCA (1.600 — 1.567 cm?).

Na Figura 31, as amostras nao identificadas apresentaram um
comportamento semelhante as anteriores, ndo indicando a presenca de outliers
ou a formacgéo de grupos especificos. A tendéncia de formar grupos especificos
indicaria que as amostras ndo identificadas apresentam composicado distintas
dos demais, uma vez que os grupos formados pelas demais amostras estao

relacionados aos principios ativos das mesmas.
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Figura 31. Gréafico de escores da PC1xPC2 referente ao intervalo espectral
selecionado por iPCA (1.600 — 1.567 cm™) com a adig¢éo das amostras da Classe
5.

4.1.2 Métodos supervisionados

As analises supervisionadas foram realizadas apenas com a faixa
espectral selecionada por iPCA, de 1.600-1.567 cm™. Devido ao baixo nimero
de amostras da Classe 2, as mesmas nédo foram incluidas nos modelos. Todas
as 23 identificadas previamente por CG-MS foram utilizadas no conjunto de
treinamento. O modelo foi validado através da validacdo cruzada. A validacéo
cruzada € uma etapa importante, principalmente em modelos cujo o nimero de

amostras é relativamente baixo.

O método de classificacdo KNN é bastante simples comparado com o0s
demais métodos supervisionados, sendo similar a HCA. Inicialmente, otimizou-
se 0 método através da escolha do numero de vizinhos mais proximos (k),

através da construcdo de modelos de classificacdo aumentando k
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progressivamente, realizando uma validagao cruzada e avaliando a taxa de erro

de encontrada.

Os resultados obtidos nessa etapa podem ser visualizados na Figura 32.
O numero de k escolhido foi 2, para que nao ocorressem erros durante a previsao
de novas amostras devido a classes de diferentes tamanhos. A Tabela 4
apresenta os resultados para a acuracia, sensibilidade e especificidade do
modelo KNN proposto. O método obteve 100% de classificacdo correta na

validag&o cruzada.
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Figura 32. Taxa de erro na validacdo cruzada para a determinacdo do niumero

de vizinhos mais préximos do modelo kNN.

Tabela 4. Acurécia, especificidade e sensibilidade do modelo kNN para amostras
analisadas por ATR-FTIR utilizando a faixa 1.600-1.567 cm™.

Classe 1 Classe 3 Classe 4
AC! ESP?2 SEN® ESP? SEN® ESP? SENS3
Treinamento 100 100 100 100 100 100 100
VC 100 100 100 100 100 100 100
1 Acurécia (%); ? Especificidade (%); 2 Sensibilidade (%);
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Com o intuito de direcionar futuras andlises, as amostras que nhao
passaram previamente por identificacdo por GC-MS foram previstas pelo modelo
KNN. Das 16 amostras comercializadas como anorexigenos, 7 foram
classificadas como semelhantes as da Classe 1, que possui femproporex, e 9
como semelhantes as da Classe 3, que contém uma mistura de lidocaina e
cafeina. Destaca-se que o kNN é um método que ndo é capaz de identificar

amostras andmalas e sempre classifica todas as amostras em alguma classe.

No modelo SIMCA foi utilizado o método leave-one-out na validacéo
cruzada visando a escolha do menor nimero de componentes principais para
cada classe de modo que a classificacdo fosse a mais eficiente possivel. Dessa
maneira, foi selecionada uma componente principal para as Classes 1 e 3, e
duas para a Classe 4. A Tabela 5 apresenta as figuras de mérito para este
modelo. Observa-se que a classificagao foi 100% correta na validacao cruzada.
Porém, nesta ultima, duas amostras da Classe 4 ndo foram classificadas,
representando 9% do total de amostras. A utilizacdo do SIMCA na caracterizacao
de medicamentos falsificados é bastante eficiente, embora seja uma técnica
mais flexivel que as demais, o que tem como consequéncia a ndo atribuicao de
amostras a nenhuma das classes, pois elas podem ndo pertencer as classes
modeladas ou serem semelhantes a mais de uma. Custers e colaboradores
(2015) 3 alcangaram resultados similares na identificacdo de diferentes principios
ativos em amostras de medicamentos para disfuncéo eréctil, embora tenham
utilizado um namero de componentes principais muito maiores para a construcao
do modelo com dados de ATR-FTIR.

Tabela 5. Acuréacia, especificidade e sensibilidade do modelo SIMCA para

amostras analisadas por ATR-FTIR utilizando a faixa 1.600-1.567 cm-*.

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 NA
AC! ESP? SEN3 ESP? SEN® ESP? SEN3 ESP? SEN?® .
Treinamento 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0
VC 100 100 100 100 100 100 100 100 100 2

1 Acuréacia (%); ? Especificidade (%); 2 Sensibilidade (%); 4 n° de amostras que

nao foram atribuidas a nenhuma das classes
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A combinacdo de infravermelho médio e SIMCA também pode ser
utilizada como uma técnica de triagem em amostras desconhecidas, como
apresentaram Deconink e colaboradores (2017) " ao classificar remédios
tradicionais chineses. Amostras desconhecidas foram classificadas pelo modelo
e posteriormente foram confirmadas através de GC-MS que pertenciam a classe
classificada. Este tipo de aplicagdo tem como objetivo principal diminuir o tempo

necessario para determinacéo da qualidade do produto.

Ao classificar as amostras nao identificadas por CG-MS, o modelo SIMCA
proposto ndo atribuiu para 15 amostras a nenhuma das classes, indicando que
nao pertenciam as mesmas. Apenas uma amostra fora classificada como
pertencente a Classe 1. A ferramenta SIMCA realiza a classificagcdo das
amostras formando regides de confianca de cada classe no espaco das
componentes principais. Desse modo, ao realizar uma triagem dessas amostras,
o indicativo seria que as mesmas nao apresentam os compostos marcadores
das classes modeladas, sendo necessario uma nova investigacado com outras

técnicas, como por exemplo as cromatograficas.

Para o modelo PLS-DA, devido ao baixo niumero de amostras, foi utilizado
0 método leave-one-out na validagdo cruzada para a escolha do numero de
variaveis latentes. Esta fase na elaboracdo de um modelo de classificacdo tem
como finalidade a definicho do numero de varidveis latentes baseada na
avaliacdo da magnitude dos erros de previséo. A escolha do niumero de variaveis
latentes é de grande importancia uma vez que € responsavel pela quantidade de
informacdo que seréd utilizada no modelo. Se o nimero de VLs for muito alto
ocorre um sobreajuste, de modo que o ruido instrumental é inserido no modelo,
fazendo com que os resultados das calibracdes sejam supermodelados, néo
condizendo com a realidade. J& se 0 numero de variaveis latentes for muito
pequeno, ocorre um subajuste, fazendo com que o modelo tenha baixa
capacidade preditiva. A Figura 33 mostra os resultados da validacdo cruzada
para a escolha do numero de variaveis latentes utilizadas no modelo PLS-DA.

Para tal, foram utilizadas 3 variaveis latentes.
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Figura 33. Taxa de erro e de amostras nao atribuidas na validacdo cruzada para

a determinacdo do numero de variaveis latentes do modelo PLS-DA.

O modelo foi avaliado de acordo com a sua especificidade e sensibilidade,
conforme Tabela 6. Observa-se que paratodas as classes, tanto a especificidade
qguanto a sensibilidade atingiram valores expressivos de 100%, indicando a
classificacdo correta das amostras. Comparado com o método SIMCA, o PLS-
DA ndo possui o problema de sobreposicdo de classes, o que € visivel na
validagdo cruzada, onde amostras ndo atribuidas no modelo SIMCA foram

corretamente classificadas, indicando um modelo mais robusto.
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Tabela 6. Acuracia, especificidade e sensibilidade do modelo PLS-DA para

amostras analisadas por ATR-FTIR utilizando a faixa 1.600-1.567 cm™.

Classe 1 Classe 3 Classe 4 Nio
AC! ESP? SEN® ESP? SEN® ESP? SEN® atribuidas*
Treinamento 100 100 100 100 100 100 100 0
VvC 100 100 100 100 100 100 100 0

L Acuréacia (%); 2 Especificidade (%); 2 Sensibilidade (%); 4 n° de amostras que

nao foram classificadas em nenhuma das classes

Os resultados do modelo PLS-DA para as amostras de treinamento
(classes 1, 3 e 4) e predicéo (classe “5”) sado apresentados na Figura 34. O limite
(threshold) calculado para cada classe aparece na forma de uma linha tracejada
vermelha. Das 16 amostras do conjunto de predicdo, 4 amostras foram
classificadas como Classe 3, 7 como da Classe 4, e 5 ndo foram classificadas.
Dentre estas 5 ndo atribuidas, 3 delas corresponderam com duas classes
distintas, aparecendo tanto nos resultados da Classe 3, quanto da Classe 4,
indicando que ha semelhanca entre as amostras, seja em relacdo ao ingrediente
farmacéutico ativo ou seus excipientes. Esses resultados contribuiriam para o
inicio de futura investigacdo por outras técnicas analiticas a fim de encontrar

mais informagdes sobre essas amostras.
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Figura 34. Classificacdo das amostras por PLS-DA utilizando a faixa espectral
de 1.600 a 1.567 cm?,
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O meétodo PLS-DA ja é bem estabelecido na identificacdo de
medicamentos e costuma gerar bons resultados, assim como 0s apresentados
no presente trabalho. Outros estudos também abordam a técnica de PLS-DA
com um provavel substituto a técnicas tradicionais de cromatografia, alcancando
uma taxa de acerto de 100% na classificacdo entre auténticos e falsificados de

esteroides anabolizantes 52,

Assim como neste trabalho, que utilizou-se de uma técnica para reduzir o
namero de variaveis e selecionar aguelas que possuiam informacéao relevante,
Anzanello e seus colaboradores (2014) °2 também apresentaram uma forma de
selecdo de variaveis na classificacdo de amostras auténticas e falsificadas de
Cialis e Viagra por PLS-DA. Esta reducao de variaveis resultou em uma melhora
nos resultados, visto que o modelo ficou mais especifico. A diminuicdo dos
nameros de ondas utilizados possibilita também a criacdo de equipamentos
portateis, pois necessita-se de menos capacidade para o processamento dos
dados, em especial em técnicas espectroscopicas que possuem milhares de

variaveis.

4.2 Infravermelho préximo

As amostras das Classes 1,3 e 4 também foram analisadas em triplicata
por NIR. Os espectros brutos se encontram na Figura 35. Foi selecionada entdo
a faixa espectral entre 7.500 e 4.000 cm a fim de reduzir a interferéncia de ruido
espectral nos modelos. Os dados foram corrigidos pela transformacdo MSC
(Multiplicative Scatter Correction), utilizada para correcdo de efeitos de
espalhamentos causados por fenbmenos fisicos. Entdo, foi aplicada a 12
derivada de Savitzky-Golay com janela de 13 pontos e polindmio de 22 ordem e
centrados na média. Posteriormente, foi realizada a média da triplicata de cada
amostra. Os espectros resultantes dos pré-processamentos podem ser

visualizados na Figura 36.
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Figura 35. Espectros de infravermelho préoximo das amostras sem pré-

processamento.

08 T T T T 4

' 1 . " . 3 L " .
7500 7000 6500 6000 5500 5000 4500 4000 7500 7000 6500 6000 5500 5000 4500 4000
Numero de onda (1/cm) Numero de onda (1/cm)

Figura 36. Espectros de NIR para amostras de farmacos: a) espectros brutos da
regido espectral de 7.500 a 4.000 cm™ e b) média dos espectros pds-tratamentos
MSC e 12 derivada de Savitzky-Golay com janela de 13 pontos e polinbmio de

22 ordem.
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4.2.1 Analise exploratoria

Os métodos de analise exploratéria HCA e PCA foram utilizados como
ferramentas para visualizacdo de tendéncia de comportamento das amostras. A
Figura 37 apresenta o dendrograma obtido na HCA para as amostras das trés
classes analisadas por NIR. Observa-se que ocorre formacdo de quatro grupos
e que, assim como nas amostras analisadas por ATR-FTIR, a Classe 4
subdividiu-se em dois grupos. Esta diferenciacdo, que se deu devido a presenca
em grande quantidade de outra substancia, ndo identificada. J4 a Classe 3, em
cinza, subdividiu-se em dois pequenos grupos, diferentes daqueles obtidos
utilizando os espectros do infravermelho médio. Esta mudanca de resultados em
uma mesma classe se da, possivelmente, devido a diferenca de sensibilidade

dos métodos analiticos utilizados em relagéo aos principios ativos estudados.

0.025- .

0.02

0.015 T

Distancia
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202221 5 6171510 7 8 91611121413 1 2 3 4 18 19 23
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Figura 37. Analise de agrupamentos por métodos hierarquicos dos espectros
obtidos por NIR.
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A Figura 38 apresenta também as amostras da pseudo “Classe 5”. Nota-
se que as amostras da Classe 5 (azul escuro), que néo tiveram seus
componentes identificados por cromatografia, agruparam-se com as amostras
da Classe 3 (cinza), que possuem lidocaina e cafeina em sua composicao e que
foram comercializados ilegalmente como “rebite”. Esta associacado pode indicar
que os principios ativos utilizados sejam semelhantes. Outras amostras da
mesma classe se encontram junto as amostras da Classe 4 (rosa), que possuem

em grande quantidade uma substancia também néo identificada.
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Figura 38. Analise de agrupamentos por métodos hierarquicos dos espectros

obtidos por NIR, com a Classe 5 em azul escuro.

Na Figura 39 apresenta-se a PCA das amostras analisadas por NIR,
sendo que as duas primeiras componentes principais representam 88,36% da
variancia explicada dos dados. Observa-se que amostras da Classe 1, que
possuem femproporex como principio ativo encontram-se nas partes negativas
das PCs 1 e 2, bastante distantes dos demais grupos. Esta diferenca se da,
possivelmente, devido a presenca de apenas um principio ativo em sua
formulacdo. Ja a Classe 3 apresenta-se de forma homogénea nas partes
positivas das componentes principais 1 e 2, diferentemente da PCA dos dados
de ATR-FTIR (Figura 21), indicando que no infravermelho proximo a

diferenciacao se da, principalmente, pelo principio ativo e ndo os excipientes
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Figura 39. Grafico de escores da analise de componentes principais da
PC1xPC2.

O conjunto de dados obtidos no infravermelho proximo também foi
analisado por iPCA. Através do método iPCA foi selecionado o intervalo entre
4438 e 4330 cm? (Figura 40) que apresentou melhor representacéo das classes
farmacéuticas trabalhadas, constatada através da HCA e PCA (Figura 41 e
Figura 42, respectivamente). As bandas apresentadas nessa regidao sao,
principalmente, combinacdes vibracionais dos grupos funcionais CH, CH2 e CHs.
Assim como nas analises de ATR-FTIR, as amostras da Classe 4 formam dois
grupamentos distintos, tanto na HCA quanto na PCA. Com a selecéo do intervalo
mais representativo, também foi possivel notar uma maior proximidade das
amostras da Classe 5 com as da Classe 3 e 4, observado no dendrograma da
Figura 43 e no grafico de escores da PCA da Figura 44. Este intervalo de dados

foi utilizado na construgcéo dos modelos supervisionados KNN, SIMCA e PLS-DA.
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Figura 40. Espectros tratados com destaque para a regiao selecionada por iPCA
(4.438 — 4.330 cm™).
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Figura 41. Dendrograma resultante da HCA do intervalo espectral selecionado
por iPCA (4.438 — 4.330 cm™Y).
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Figura 42. Gréafico de escores da PC1 e PC2 referente ao intervalo espectral
selecionado por iPCA (4.438 — 4.330 cm?)
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Figura 43. Dendrograma resultante da HCA do intervalo espectral selecionado

por iPCA (4.438 — 4.330 cm™) com a adicdo das amostras da Classe 5.
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Figura 44. Grafico de escores da PC1 e PC2 referente ao intervalo espectral
selecionado por iPCA (4.438 — 4.330 cm™) com a adigdo das amostras da Classe
5.

4.2.2 Métodos supervisionados

Para a elaboracdo do modelo kNN, inicialmente se otimizou o método
buscando-se o nimero de vizinhos mais préximos cujo erro de validacao cruzada
fosse menor. O resultado dessa busca encontra-se na Erro! Fonte de
referéncia ndo encontrada.Figura 45. Nota-se que nao existe diferenca na taxa
de erro na escolha de k nos 5 primeiros vizinhos, portanto o modelo foi elaborado
com k=3 para que ndo ocorressem erros ou empates na previsdo de novas

amostras.
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Figura 45. Taxa de erro na validacdo cruzada para a determinacdo do numero

de vizinhos mais préximos do modelo KNN.

A Tabela 7 apresenta os resultados de acuracia, sensibilidade e
especificidade do modelo kNN no conjunto de treinamento e validacao cruzada.
Este método simples de classificacdo obteve 100% de acuracia na validacao
cruzada. Outros trabalhos utilizando NIR em conjunto com kNN encontraram
resultados satisfatorios préximos a 100% de classificagdo correta de
medicamentos falsificados °7:%.

Na predicdo de amostras desconhecidas, o método kNN classificou 15
das 16 amostras como Classe 4, que possui fluoxetina em sua composi¢cao. Ao
analisar resultados anteriores sobre essa classe, principalmente a PCA e HCA,
observa-se que ela se apresenta de forma bem heterogénea devido a presenca
de um componente desconhecido em grande quantidade. Isso pode ter causado

a classificacdo majoritaria das amostras nesta classe. Apenas uma das amostras
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foi classificada como Classe 3, indicando semelhanga com a mesma, que possui

lidocaina e cafeina.

Tabela 7. Acurécia, especificidade e sensibilidade do modelo KNN para amostras

analisadas por NIR utilizando a faixa 4.438 a 4.330 cm™*.

Classe 1 Classe 3 Classe 4
AC? ESP? SENS3 ESP? SENS3 ESP? SENS3
Treinamento 100 100 100 100 100 100 100
VC 100 100 100 100 100 100 100

1 Acurécia (%); ? Especificidade (%); 2 Sensibilidade (%)

No método de andlise supervisionada SIMCA foi empregado o leave-one-
out na validagdo cruzada para a sele¢do do numero de componentes principais
de cada classe. Para todas as classes, foram selecionadas duas componentes
principais, uma vez que este modo apresentou 0 menor erro na validagdo
cruzada. A Tabela 8 apresenta as figuras de mérito para este modelo. A

validacdo cruzada do modelo apresentou 100% de acuracia.

Tabela 8. Acuréacia, especificidade e sensibilidade do modelo SIMCA para

amostras analisadas por NIR utilizando a faixa 4.438 a 4.330 cm™.

Classe 1 Classe 3 Classe 4
AC! ESP? SENS ESP? SENS ESP? SENS
Treinamento 100 100 100 100 100 100 100
VC 100 100 100 100 100 100 100

L Acurécia (%); ? Especificidade (%); 2 Sensibilidade (%)

Na predicdo das amostras desconhecidas, sete amostras foram
classificadas como Classe 3 e cinco como Classe 4, enquanto que duas néo
foram atribuidas. Analisando resultados anteriores de PCA, este comportamento
ja era esperado, visto que as amostras nao identificadas ficam préximas a estas

duas classes.

Hespanhol, Pasquini e Maldaner (2019) 8! avaliaram a aplicacdo de um
equipamento de baixo custo e portatil de NIR com a finalidade de classificar
diferentes formas de cocaina com o meétodo SIMCA, alcancando resultados

expressivos para distintas amostras. Outro trabalho °! ndo encontrou diferenca
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entre os resultados de classificacdo utilizando NIR de bancada e portatil junto ao
método SIMCA, ambos com 88% de classificagdo correta das amostras externas
de antimicrobianos. Estudos como esses comprovam que € possivel reduzir o
numero de dados coletados de forma que isso ndo prejudique os resultados

finais.

Previamente a construcdo do modelo PLS-DA, utilizou-se do método
leave-one-out na validacdo cruzada para a determinacdo do numero de variaveis
latentes utilizadas no modelo. Optou-se por empregar 2 VL, uma vez que a taxa

de erro foi menor, como apresenta a Figura 46.
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Figura 46. Taxa de erro e de amostras nao atribuidas na validacdo cruzada para

a determinacdo do numero de variaveis latentes do modelo PLS-DA.

A Tabela 9 apresenta os resultados para esse modelo. A validacéo
cruzada apresentou 100% de acuracia, além de atribuir classes para todas as
amostras, indicando que o modelo é bastante robusto para amostras das classes

trabalhadas.
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Tabela 9. Acuracia, especificidade e sensibilidade do modelo PLS-DA para

amostras analisadas por NIR utilizando a faixa 4.438 a 4.330 cm™.

Classe 1 Classe 3 Classe 4
N.A4
AC? ESP2 SENS ESP2 SENS3 ESP? SENS3
Treinamento 100 100 100 100 100 100 100 0
VC 100 100 100 100 100 100 100 0

L Acuréacia (%); 2 Especificidade (%); 2 Sensibilidade (%); 4 n° de amostras que

nao foram classificadas em nenhuma das classes

Na predicdo de novas amostras (classe “5”), apresentada na Figura 47, o
modelo PLS-DA classificou-as majoritariamente como Classe 4. Como
estabelecido anteriormente, a Classe 4 é a que possui menos homogeneidade
intraclasse. Desse modo, as amostras sdo mais facilmente classificadas neste
conjunto. Destaca-se também a diminuicdo de sensibilidade do NIR em

comparacao ao ATR-FTIR, o que poderia afetar estes resultados.

A combinagdo entre dados de NIR e PLS-DA é bastante comum e
geralmente robusta em relagéo a classificacao. Outros estudos, realizados com
a combinacédo de NIR e PLS-DA, alcancaram 100% de classificac&o correta para

amostras de antimicrobianos °! e para antibi6ticos %4.
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4.3 Aplicagéo na inteligéncia forense

O emprego dos modelos quimiométricos na ciéncia forense pode ser
esquematizado conforme a Figura 48. A utilizacdo inicial de técnicas
espectroscopicas no infravermelho (FTIR e NIR) é sugerida, uma vez que séo
técnicas rapidas e ndo destrutivas, além de permitirem a utilizacdo de

equipamentos portateis.

Inicialmente € realizada uma andlise exploratéria com os dados da
amostra desconhecida inserida no conjunto de dados, onde pode-se observar o
comportamento geral da mesma. Essa etapa pode ser realizada através de

meétodos néo supervisionados como PCA e HCA.

Apds, a classe da amostra pode ser predita, com o intuito realizar uma
averiguacdo inicial com métodos supervisionados PLS-DA e SIMCA,
respondendo a seguinte questao: “ela pode pertencer a alguma das classes
previamente modeladas?”. Através dessa etapa de triagem, o analista é
direcionado ao tipo de farmaco que deve procurar com técnicas mais avangadas,
como GC-MS. Se a técnica confirmatdria atestar a presencga de um ingrediente
farmacéutico ativo ja modelado € possivel inserir esta amostra nos modelos
exploratérios, onde averigua a possibilidade da mesma ser da mesma origem de
outras amostras previamente analisadas. Caso a amostra nao pertenca a
nenhuma das classes jA& modeladas, outras técnicas de identificacdo sdo

utilizadas, de forma que novas classes sejam criadas e inseridas no modelo.

Esse processo iterativo permite que o banco de dados seja
constantemente alimentado por novas amostras, proporcionando informacoes

atualizadas nos casos policiais.
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5 Conclusao

Com os resultados obtidos pelas diferentes técnicas espectroscopicas
junto a quimiometria, pode-se definir regibes espectrais de interesse tanto no
infravermelho préximo quanto no médio através da iPCA, o que possibilitou uma
reducdo no numero de variaveis e identificacdo de diferentes padrdes nas
amostras tanto na PCA e HCA, principalmente na Classe 3. Apesar de possuir a
mesma mistura farmacéutica, lidocaina e cafeina, esse grupo de amostras
apresentou um comportamento que indicou a presenca de fabricantes e/ou lotes
distintos nos métodos néo supervisionados tanto ao utilizar o NIR quanto o ATR-
FTIR. Uma possibilidade para esse comportamento da Classe 3 é a presenca de

distintos excipientes em cada um dos subgrupos formados nessa classe.

Além da selecdo de um menor numero de varidveis espectrais, 0s
meétodos supervisionados KNN, SIMCA e PLS-DA se mostraram muito eficientes
para a classificacdo das amostras das classes pré-estabelecidas. Destacam-se
os modelos PLS-DA com dados ATR-FTIR, que apresentaram resultados
melhores na validacéo cruzada, classificando mais amostras que outros métodos
supervisionados, sendo, portanto, mais robusto. A PLS-DA também apresentou
melhores resultados utilizando dados de NIR. O método kNN, embora seja
bastante simples e tenha apresentado excelentes resultados na validacao
cruzada em ambos os conjuntos de dados, ndo seria muito Util na identificacdo
de amostras desconhecidas, pois seu algoritmo sempre classifica as amostras

em alguma das classes previamente modeladas.

O trabalho também possibilitou a criacdo de um esquema para a aplicacéo
na inteligéncia forense, de modo que seja um processo iterativo e
constantemente atualizado. A praticidade de analise dos modelos
guimiométricos, quando aplicada in situ através de equipamentos portateis, vem

a ser muito Util na deteccao de amostras falsificadas em operagdes policiais.
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