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O profiling de estupefacientes é uma ferramenta que permite retirar vérias conclusdes, ndo so
sobre as conexdes que existem entre amostras de drogas ilicitas, mas também referentes a
identificagdo da origem geografica ou métodos e percursores quimicos utilizados na sintese de
drogas. Permite assim obter informacées valiosas e incontestaveis que complementam o trabalho

investigativo, para combater o problema crescente que é o trafico de drogas.

Uma das drogas mais consumidas em todo o mundo é a cocaina, tendo sido consumida por

0,4% da populacdo mundial, em 20716.

As amostras de cocaina apresentam outros componentes e, por isso, nunca tém 100% da
substancia ativa. Em profiling, pela caracterizacdo quimica destes componentes obtemos os dados

necessarios para retirar as conclusdes necessarias.

Com este trabalho, realizado no LPC-PJ, pretende-se estabelecer um processo de comparagao
de amostras de cocaina baseado na especificidade da casuistica do laboratério. Neste estudo foram
analisadas 298 amostras de cocaina, por GC-FID, onde foram identificados e escolhidos quais o0s

alcaloides a utilizar para o processo de comparacao destas.

Realizaram-se estudos de estabilidade em solucdo e em diferentes condicées de armazenamento
para os alcaloides, pois o estabelecimento de ligaces entre amostras pode ser limitado pela
degradacdo das amostras e exposicao a diferentes ambientes. Executou-se também o agrupamento
das amostras por HCA e utilizou-se a PCA para se observarem as tendéncias no conjunto de dados.
Finalmente, ainda foi efetuado um heatmap que representa visualmente os valores da correlagao

de Pearson para cada par de amostras.

Todas as técnicas empregadas permitem assim uma analise comparativa rapida entre as amostras

e apresentam grande potencial forense.






Abstract

Drug profiling is a tool that allows to withdraw several conclusions, not only about the links that
exist between illicit drug samples, but also on geographical origin identification or chemical methods
and precursors used in drug synthesis. This allows to obtain valuable and undeniable information

that complement the investigative work, to tackle the growing problem of drug trafficking.

One of the most widely used drugs in the entire world is cocaine, which was used by 0,4% of the

world population in 2016.

Cocaine samples have others components therefore they never have 100% of the active
substance. In drug profiling, we obtain the essential data to withdraw the necessary conclusions by

the chemical characterization of these components.

With this work, carried out in LPC-PJ, we intend to establish a comparison process of cocaine
samples based in the specificity of the laboratory casuistic. In this study 298 cocaine samples were
analyzed by GC-FID, where the alkaloids to be used in the comparison process were identified and

chosen.

Stability studies in solution and in different storage conditions were performed for the alkaloids,
because the establishment of links between samples could be limited by sample degradation and
exposure to different environments. It was also used the HCA for samples clustering and PCA to
observe trends in the data set. Finally, a heatmap was also used to visually represent the Pearson

correlation values for each pair of samples.

Every technique used allows a quick comparative analysis between samples and presents great

forensic potential.
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Profiling de Estupefacientes

1.1 Problematica das Drogas e Combate Contra o Trafico

Segundo o Relatério Mundial sobre Drogas, cerca de 275 milhdes de pessoas em todo o mundo,
com idades entre 15 e 64 anos, consumiram drogas pelo menos uma vez no ano de 2016. Este valor
representa um aumento de 0,6% relativamente ao ano anterior, onde 5% da populacdo mundial

consumiu drogas em pelo menos uma ocasigo.!"

O facto de o trafico de drogas consistir numa cadeia complexa, que visa produzir, transportar,
distribuir e vender substancias ilicitas no mercado ilegal e estimular o aumento do seu consumo,
medidas para 0 seu controlo e a repressao sao essenciais, sendo necessario 0 envolvimento das

diversas entidades policiais e mesmo de diferentes equipas especializadas.”

De modo, a combater o trafico de drogas podem ser usadas varias estratégias, como acoes
preventivas ou de aplicacdo da lei contra as redes de trafico em todas as fases do processo, desde
a producdo de drogas até a sua venda e consumo. Para que isto possa ocorrer, as acdes policiais
devem ser estruturadas e direcionadas de modo eficaz, tendo os investigadores conhecimento do
panorama geral ou de parte dele, possuindo dados e informacées fidedignas. Assim sendo, é
necessario selecionar os métodos e as estratégias operacionais mais eficazes tendo em conta os

recursos disponiveis.©?!

Considerando o problema crescente do trafico de droga, existe uma grande necessidade de
identificar rotas de trafico, recolher informacdes sobre as fontes de droga, como por exemplo, se
estas estdo sediadas apenas num pais ou espalhadas internacionalmente, pontos e redes de

distribuicdo, entre outros aspetos.”!

No entanto, estas informacdes por vezes podem ser obtidas com base em apenas
conhecimentos subjetivos, podendo mostrar-se incompletas, sendo necessario complementar o
trabalho investigativo. Deste modo, é necessario obter meios alternativos cientificos que nos
permitam obter as mesmas informac8es, mas de forma incontestavel e precisa, complementando
assim os dados ja existentes. Uma ferramenta cientifica que permite complementar o trabalho

investigativo ¢ a caracterizacio e profiling de impurezas das drogas apreendidas.*
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111 Tréafico

A produgéo de cocaina continua centrada nos paises da Ameérica Latina (Colémbia, Peru e Bolivia)
e a area de cultivo desta foi de 213000 hectares, em todo o mundo no ano de 2016, tendo resultado
num aumento de 36%, relativamente ao ano anterior. Este aumento, relacionado com as
necessidades criadas pela alteragdo da dinamica do mercado e com as estratégias das organizacoes

de trafico, observou-se nos principais paises produtores.”

De forma semelhante, o fabrico de cocaina aumentou 25% relativamente a 2015, tendo sido
produzidas 1410 toneladas e mais de 1100 toneladas foram apreendidas em todo o mundo, levando
a um aumento de 23% das apreensdes em comparacao com 2015. No ano de 2017, foram
apreendidos 2734,1 kg em Portugal, quantidade que aumentou mais de 50% relativamente ao ano
anterior, onde tinham sido apreendidos 1046,5 kg. Este aumento no fabrico e apreensdes a nivel
mundial esta interligado com o crescimento da area de cultivo da folha de coca e um melhor
conhecimento do processo de fabricacdo nas principais areas de producao. Além disso, a apreensdo
de pasta de coca, tanto na Espanha como na Itélia, sugere a presenca de laboratorios ilicitos que
produzem cloridrato de cocaina na Europa, indicando assim uma alteragdo nas estratégias de

producdo de algumas organizacdes criminosas.!*®

A maior parte da cocaina é traficada dos paises andinos para os principais mercados
consumidores, segundo dados obtidos a partir de apreensdes. No entanto, esta é traficada para
outras sub-regides e, apesar de ser em menor quantidade, pode estar a aumentar rapidamente,

contribuindo assim para que haja uma proliferacio das rotas de trafico em todo o mundo."”

Relativamente ao mercado europeu, que € o segundo maior no que diz respeito ao trafico de
cocaina, a Colémbia é responsavel por 20% da cocaina que chega a Europa, seguida pelo Brasil

(16%), Equador (9%) e Republica Dominicana (9%)."

Na Europa, a maioria da cocaina entra atravées da Peninsula Ibérica. Apesar desta rota ter a sua
importancia diminuida, Portugal continua a ser um ponto de passagem a nivel de trafico
internacional, particularmente nos fluxos procedentes da América do Sul, destacando-se o Brasil, 0
Paraguai e o Chile como principais paises de origem. Tendo em conta as rotas de trafico existentes,
70% da cocaina € intercetada no mar ou junto a este, 15% em aeroportos e 15% em rotas

terrestres.[1o/]
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Em alguns paises da Europa Ocidental, Central e no Sudeste da Europa, a anélise da
benzoilecgonina, um metabolito da cocaina, em aguas residuais permitiu lancar um alerta
relativamente ao aumento da disponibilidade e consumo da cocaina. Esta analise aponta também

para um crescimento do consumo desta no periodo 2011-2017, principalmente nos Ultimos 2 anos.!®!

Apesar do preco da cocaina ter permanecido estavel, o seu grau de pureza esta nos niveis mais
elevados de ha mais de 10 anos na Europa. Relativamente ao grau de pureza, em Portugal, e em
conformidade com as analises realizadas no LPC/PJ as “amostras de rua” apreendidas, a pureza

média do cloridrato de cocaina e da cocaina base, em 2017, foi de 43,9% e 54,6%, respetivamente.#!

O crescente mercado de cocaina representa um desafio e esta destinado a aumentar o poder e
a riqueza dos grupos de trafico na América, na Africa e na Europa, necessitando-se assim a
implementacao de abordagens amplas que sejam verdadeiramente globais e compreendam todas

as facetas da ameaca atual "

Em Portugal, as folhas de coca e os alcaloides que podem ser extraidos a partir destas, estao
regulamentados pelo regime juridico aplicavel ao trafico e consumo de estupefacientes e

substancias psicotrépicas, Decreto-Lei n® 15/93 de 22 de Janeiro, na tabela |-B.”
1.2 Profiling de Estupefacientes

O profiling de estupefacientes & uma ferramenta que permite retirar varias conclusdes, ndo sé no
que concerne a relacionar amostras de drogas ilicitas, mas também respeitantes a identificacdo da
origem geografica ou métodos e percursores quimicos utilizados na sintese de drogas. Quando este
é usado para comparac6es de amostras (ligacdes de amostras), deverdo ser considerados todos 0s

recursos possiveis para a obtencdo de informacées.

Este conceito ndo € novo, tendo em 1976 surgido as primeiras tentativas, de relacionar
comprimidos produzidos ilicitamente, baseadas em descricées fisicas. O profiling de drogas, hoje
em dia, € um exercicio onde ha recolha de caracteristicas fisicas e quimicas, onde geralmente, existe
o envolvimento de varias analises que permitem a construcéo detalhada do perfil de uma amostra
de droga ilicita. O objetivo final do analista € obter uma “assinatura” quimica da droga através da
obten¢do de informacdes sobre os componentes, principais e secundarios, da amostra de

d roga.[3,4,10,ﬂ]
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O modo de apresentacdo das amostras de drogas (comprimidos, capsulas, pos, entre outros)
influencia o tipo de abordagem analitica a utilizar, tendo esta de ser adequada a cada tipo de
amostra. A abordagem mais simples € a inspecao visual das caracteristicas fisicas, como a cor, a
textura, a presenca de punc¢Bes ou a aparéncia geral. Estas caracteristicas permitem indicar
diferencas e semelhancas entre as amostras e, quando combinadas com outro tipo de informacéo,
permitem perceber se duas ou mais amostras estdo relacionadas. Todavia, através de uma inspecéo
complementar, e de forma a obter mais informagdes, podem ser usadas as caracteristicas das
embalagens, como o tipo de material, 0 modo de acondicionamento ou até mesmo presenca de
impressdes digitais nas mesmas, e ao serem comparadas podem reforcar a relagdo entre duas

amostras.*>!

No entanto, as caracteristicas fisicas tém significancia limitada e existe a necessidade de as drogas
serem caracterizadas quimicamente. Visto que, as amostras de droga em causa raramente contém
apenas a substancia ativa, sendo regularmente misturas complexas, a sua composi¢cao quimica
apresenta uma grande variacao, como resultado das condi¢6es dos laboratdrios clandestinos onde
estas sdo produzidas. As amostras relativas as drogas podem entdo incluir um ou mais tipos

diferentes de componentes principais, para além da droga em si.

O conjunto resultante das caracteristicas fisicas e quimicas, e posterior comparacdo, pode ser
usado para fins probatorios ou como fonte de inteligéncia, ajudando na descodificacdo de
organizacées de trafico e padrées de distribuicao, permitindo identificar novos laboratérios ilicitos

e monitorizar os métodos mais comuns usados na producgo de drogas. "

O profiling tem vindo a ser implementado em algumas instituicBes para que se possa fornecer
dados Uteis as autoridades envolvidas no combate ao trafico de drogas, sendo bastante estudado
pelos departamentos de investigacéo cientifica na area forense e unidades policiais na Europa e nos
Estados Unidos. As principais substancias para as quais tém vindo a ser desenvolvidas metodologias
de profiling, sédo a canabis, a heroina, a cocaina e as anfetaminas e derivados (anfetaminas,
metanfetamina, MDMA, entre outras), visto que estas sdo as principais drogas traficadas e

consumidas a nivel mundial [
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1.3  Implicagdes Analiticas da Producao e Fornecimento de Drogas

O profiling permite que as autoridades obtenham assim informacao relativa as drogas, como a
sua origem geografica, a via sintética utilizada, o lote de producdo, permitindo uma monitorizacdo
do tréfico internacional e a coleta de informacdes para a criagdo bases de dados nacionais e

internacionais 011!

Todas estas informacées podem ser obtidas através do estudo do perfil quimico das amostras.
Principalmente baseado nos restantes componentes que constituem as amostras de droga, para

além da substancia ativa.”

As amostras de droga podem conter componentes naturais, subprodutos e/ou agentes de

corte P

Os componentes naturais estdo presentes em drogas que sdo obtidas a partir de plantas, como
a cocaina e a heroina, sendo estes co-extraidos durante a produgdo das mesmas e, ndo se
conseguindo remover totalmente do produto final. De maneira idéntica, os subprodutos sdo
originados também durante o processo de producdo das drogas, estando relacionados com o
método de produgao e ndao com o material de origem. Em contraste, os agentes de corte podem
ser adicionados a qualquer momento da cadeia de distribuicdo, ndo estando relacionados com o
processo de fabrico das drogas. Os agentes de corte podem ser adulterantes, que permitem
potenciar ou mimetizar os efeitos da droga, ou diluentes, que ndo tém quaisquer efeitos no
organismo. No entanto, quer os adulterantes, quer os diluentes usados tém como objetivo aumentar

o volume, levando a um aparente aumento das doses e, consequentemente, ao aumento do lucro.

[3-517]

Todos os componentes intrinsecos a amostra vao apresentar variagdes nas suas concentragdes
relativas. Os agentes de corte, sendo substancias adicionadas posteriormente, ndo sao fontes de
informacdo tdo relevante no que diz respeito ao profiling. Apesar de varias amostras de drogas
terem sido preparadas da mesma forma, o tipo de impurezas e a sua quantidade depende do
material de partida e/ou do método segundo o qual foi processada, produzida, distribuida e/ou
armazenada. Devido a estas circunstancias, uma analise quimica apropriada das drogas torna-se
importante, pois permite determinar as concentra¢des relativas dos componentes principais,

minoritarios e vestigiais. Com esta informacdo, obtemos assim um perfil guimico, também conhecido
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como “assinatura” ou “perfil de impurezas”, permitindo perceber qual a sua historia e determinar

uma origem comum entre 2 amostras apreendidas em diferentes circunstancias.? "

Drogas naturais e semissintéticas, como a canabis, a cocaina e a heroina, ao serem derivadas de
plantas adquirem caracteristicas do solo onde estas crescem. Como consequéncia, a Composi¢do
deste tipo de drogas vai depender também da area geografica e das condicbes em que a planta
cresce, como por exemplo, a altitude acima do nivel do mar, as condi¢Bes climaticas, as diferencas
na composicao dos solos e a distancia a costa, visto que todas elas afetam a quimica interna da

planta. !

No caso das drogas sintéticas ndo se obtém o mesmo tipo de informagdo, mas também a sua
composicdo quimica nos conta a sua historia. Neste tipo de drogas é impossivel determinar a regiao
geografica onde sdo produzidas, visto que os percursores e os métodos de sintese utilizados nao
sdo normalmente especificos de uma determinada regidao. No entanto, podemos obter informac¢des
sobre a via sintética e os percursores que foram utilizados, j& que a qualidade e a natureza dos
percursores e o tipo de via sintética utilizada véo afetar a composicao final da droga. Neste caso,
podemos relaciona-las a um determinado laboratério caso as amostras possuam um perfil quimico

idéntico. !

A origem da matéria natural e a natureza dos percursores, ndo sdo os Unicos fatores que afetam
a composicao do produto final sendo que, os processos de manufatura, como os de extracdo e
sintese, também a influenciam. Estas alteracées estdo relacionadas com o facto de serem usadas
diferentes vias sintéticas, reagentes, escalas da reacao, passos de purificagdo, entre outras, causando
uma repercussao na obtencdo e proporcdo dos componentes naturais e subprodutos, que podem
ser encontrados nas drogas, dando origem a produtos finais com caracteristicas diferentes. Para
além disto, a adicdo de agentes de corte ao longo da rede de distribuicdo, os solventes residuais
presentes e as caracteristicas da embalagem, nas etapas de acondicionamento e divisao em lotes,
permite a obtencdo de informacdes complementares acerca da rede de distribuicdo e da diluicdo

da droga.""
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Cada fase no processo de producéo contribui com diferentes informacées para a construgcdo do

perfil da droga, fornecendo assim inteligéncia forense, conforme demonstrado na Figura 1.1.

Material de Inicio Sintese/Extracao Acondicionamento

Padrdes de Distrihuicdo de Drogas

A base de . A base de A base de
8 PLANTAS S'NTEIT'CAS PLANTAS SINTETICAS PLANTAS SINTETICAS
] )
8 Herloina Estimulantes HerIOma Herloina
g Cocaina A thlpo' Cocaina Cocaina
Andlise Canébis XS TINES r Candbis
Laborgtorial
\ Subprodutos Subprodutos Corantes
) ~ .
‘E Componentes Percursores o Prowntese Agentes de Corte
9 Naturais Impuyrezas Embalagem
o duai o
/_ j Composicdo lnorgémscglventes GiEOTelLErs Caracteristicas Externas
Interpretacio o Raz&o Isotopica
dos Perfis '8- Y |dentificacdo de Laboratérios o
-1 o G . Via Sintética Rede de Distribuicdo de
rigem Geogréfica -
E p E S 2 hant Lista de Solventes Alvo Instalacdes
0 EICUISOrEs SEMEMAntes Determinaggo do Lote |dentificacéo da frensa/Pungc”)es
/' ‘E Lista de Percursores Alvo

Informacéo
da Analise

Intellgféncla

Figura 1.1 - Processo de obtencdo de inteligéncia forense. Adaptado de [11].

Apos a obtencdo do produto final, este é processado e separado em lotes e considerando que
ocorrem variagdes no teor de impurezas nos processos de producao, lotes diferentes do mesmo
laboratdrio ilicito podem possuir caracteristicas diferentes. Este tipo de variaces séo as chamadas
variacBes inter-lotes. No entanto, estes produtos nunca sao homogéneos e podemos também
observar variaces no teor de impurezas dentro do mesmo lote de droga, que sao as chamadas
variagdes intra-lote. Contudo, ¢ dificil saber o quanto as amostras devem ser diferentes na sua
natureza de impurezas antes de se assumir que estas sdo provenientes de diferentes lotes ou

origens.”"”

A variacdo intra-lote das drogas naturais e semissintéticas é particularmente alta, tendo em conta
as condicdes relacionadas com a sua extracdo. Esta variabilidade n&o se verifica nas drogas sintéticas
em que estas variacdes sdo comparativamente pequenas, de tal modo que na maior parte dos casos

existe pouca diferenca no teor de impurezas num Unico lote.>"!

Porém, sabe-se muito pouco acerca do tamanho de um Unico lote ou da dimensado das variagdes

intra- e inter-lotes de um pais ou de uma fonte regional. Quando existem grandes apreensdes de
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drogas naturais e semissintéticas, regularmente sdo encontradas amostras com perfis de impurezas
desiguais, o que significa que existe uma grande variacdo intra-lote ou entdo que a apreensdo é
constituida por lotes menores que foram fabricados em momentos ou locais distintos. Assim sendo,
pode ser dificil conectar as diferentes amostras, devido a apresentacdo de perfis de impureza
diferentes aquando a apreensdo em diferentes situagdes. No entanto, para que haja informacdes
suficientes para conectar as amostras, podem ser recolhidas caracteristicas fisicas ou dos materiais
usados para acondicionar as amostras. Como 0s processos de producao das drogas sintéticas sdo
usualmente mais controladas, as amostras provenientes do mesmo lote podem ser ligadas de

maneira relativamente facil.>!")

O correto agrupamento das amostras so é possivel se existirem informacdes suficientes obtidas
através do método analitico e se a variacdo inter-lotes for maior do que a variacdo intra-lote, tendo
em conta que grandes varia¢8es intra-lote podem proporcionar uma falha na ligagdo de amostras

que estdo relacionadas.” ")

1.4  Tratamento e Interpretacao de Dados

O processo de profiling consiste em 2 passos fundamentais, que estdo conectados entre si. O
primeiro passo baseia-se no desenvolvimento de metodologias analiticas, que permitem a obtencao
do perfil da droga, e o segundo ¢ dedicado a interpretacao dos resultados, de modo a que estes

tenham um grau de certeza suficiente que possam ter uso probatério.

Para que seja possivel compreender se amostras de drogas estdo relacionadas entre si é
necessario haver uma comparacao entre elas, de forma a se chegar a uma conclusao. Esta tarefa é
complexa, devido a existéncia de variacdes intra- e inter-lotes ou devido a adigdo de agentes de
corte. Com o objetivo de explorar o potencial da analise quimica comparativa e avaliar as
dificuldades no momento de retirar conclusdes, é essencial ter em conta as fontes de informacao
disponiveis para estudos de profiling, assim como as implicacdes das diferentes etapas de producao

de drogas e da rede de distribuicdo para os perfis das amostras.?>"®

Para uma melhor compreensao da relagao entre amostras de droga, € necessario compreender
também a rede de distribuicdo destas. A rede de distribuicdo de drogas é extensa e complexa, sendo
constituida pelo produtor, traficante, distribuidor, fornecedor e consumidor. Uma vez que, quando

a droga é produzida, um produtor pode fornecer drogas a mais do que um traficante, este por sua

10
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vez, fornecer a um ou a mais do que um distribuidor e assim sucessivamente, as amostras de drogas
tém grande probabilidade de terem perfis diferentes ao longo da rede, apesar de terem tido a
mesma origem, como demonstrado na Figura 1.2. Tendo isto em conta, os perfis de impurezas vao-
se tornado cada vez mais complexos ao longo da rede de distribuicdo, visto que vdo sendo
adicionados agentes de corte ao longo desta e, portanto, quanto mais longe da origem da amostra,

maior ¢ a probabilidade de que tenham sido adicionados adulterantes e diluentes.®

> Perfis Iguais

A\ J

Mesma Fonte:
Mesmas Impurezas
Coextraidas e de
Producéo

A\ J

A\ J

Mesma Distribuicdo:
Mesmos Agentes
de Corte

\ 4

Perfis Diferentes

A\ J

/

Agentes de Corte

Impurezas coextraidas -
e de produgdo

Figura 1.2 - Rede de distribui¢do e seu impacto nos perfis de impurezas. Adaptado de [5].

Considerando a rede de distribuicdo, surgem varios cenarios possiveis no que diz respeito a
ligagao entre amostras. Assim, as amostras podem estar relacionadas por possuirem uma histéria
comum, por terem a mesma origem, mas seguirem caminhos de distribuicdo diferentes ou entdo

seguirem o mesmo percurso de distribuicdo, mas possuirem origens diferentes.**!

Se as amostras possuirem a mesma historia, estas vdo conter as mesmas por¢des de impurezas
e 0s mesmos agentes de corte. Para drogas em po, visto que é possivel a adigao de agentes de
corte em qualquer ponto da rede de distribuicdo, significa que estas provavelmente tém a mesma
origem e a mesma rede de distribuicdo, considerando que é pouco provavel terem sido adicionados
0s mesmos agentes de corte, nas mesmas quantidades, caso tivessem seqguido diferentes redes de

distribuicio.*~!

11
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Os perfis quimicos de amostras com a mesma origem podem ser diferentes caso as amostras
sejam apreendidas em diferentes fases da rede de distribuicdo, ou se forem provenientes de
diferentes redes de distribuicdo. Nesta situacdo, as amostras terdo as mesmas proporcées relativas
de impurezas, mas possivelmente os agentes de corte serdo diferentes, visto que dificilmente todos
os distribuidores possuam o mesmo agente de corte. Entdo € necessario nestas situacoes ter-se o
devido cuidado a interpretar os resultados, visto que os perfis quimicos podem induzir ao erro de

que as amostras n3o estdo relacionadas.””!

Também é possivel que as amostras apresentem propor¢Ges relativas de impurezas diferentes,
mas propor¢des semelhantes dos mesmos agentes de corte. Neste caso, nao e possivel concluir se
estas possuem a mesma origem. Ainda assim, pode dizer-se que seguiram uma rede de distribuicéo
semelhante. Conclui-se, tal como no caso anterior, que os perfis podem sugerir que as amostras

ndo estdo relacionadas.*”

Quando os perfis sdo significativamente diferentes, tanto em termos de impurezas como em
agentes de corte, ndo ha ligacdo entre as amostras. No entanto, existe sempre a possibilidade das
amostras estarem relacionadas de alguma forma, seja pelo facto de um traficante ter obtido drogas

de produtores diferentes ou cada lote ser cortado com agentes de corte distintos. !

No caso dos comprimidos, quando estes sdo prensados ndo podem ser alterados
posteriormente, terminando o processo de adi¢do de agentes de corte na fase de producdo. Assim
sendo, quando um comprimido contém um perfil quimico diferente, é possivel tracar uma linha até
ao laboratério clandestino onde estes sdo produzidos. No entanto, a presenca de diferentes perfis
nao indica que a producao de comprimidos tenha acontecido em laboratérios diferentes, podendo

apenas significar que o produtor obteve o material de partida num outro lugar.”!

Neste ponto é importante ter em consideracdo que, apesar dos perfis das amostras serem
semelhantes, ndo significa que exista uma ligagdo direta entre os individuos a elas associados, visto
que estes podem ter adquirido substancias provenientes do mesmo lote, embora os individuos nao

tenham quaisquer conexdes entre si ¥

Para além de permitirem estabelecer ligacdes entre amostras, os estudos de profiling de
estupefacientes também possibilitam a classificacdo de amostras de diferentes apreensées em

grupos de amostras relacionadas.”
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No entanto, varios fatores podem limitar o estabelecimento de ligacbes entre amostras, como a
degradagdo das amostras, exposi¢ao a diferentes ambientes durante a rede de distribuicdo, agentes
de corte ndo inertes ou variacdes nos processos de producao. E por isso, de modo a maximizar a
probabilidade de se estabelecer uma ligacdo, devem ser coletados o maior nimero possivel de
dados comparaveis (agentes de corte, métodos e materiais de embalagem, punc¢des e impressdes

digitais) de todas as fontes disponiveis.**!

1.5 Bases de Dados e Analise Estatistica

Com o objetivo de se criar uma base de dados internacional e, tendo em conta que ndo seria
exequivel centralizar tudo num Unico laboratorio, é necessario que todas as entidades envolvidas
usem métodos harmonizados, tornando os resultados comparaveis. Os dados sdo entdo

organizados numa memoria estruturada que permite a sua comparacao.” ™!

Quando a memodria esta estabelecida, esta pode ser usada de modo a produzir inteligéncia. Com
este objetivo, recorre-se a métodos computacionais para reconhecer padrées em quantidades
enormes de dados que podem facultar informacées sobre as tendéncias do trafico. Estes métodos
ajudam a melhorar as classificacdes visuais das apreensées e sdo um passo importante para a criacao

de uma base de dados internacional B

No que diz respeito a comparacdo e ligagdo entre amostras, quando se lida com grandes bases
de dados, estes devem ser sujeitos a um pré-tratamento, seguido pelo uso de varias medidas de
similaridade, como distancias (distancia euclidiana) ou métodos de correlacdo (correlacdo de
Pearson ou correlacdo cosseno), permitindo assim estabelecer uma combinacao estatistica
relevante. O pre-tratamento de dados permite reduzir a influéncia instrumental relativamente as
analises quimiomeétricas para comparacdo de dados. A compreensdo e interpretacdo dos valores
das medidas de similaridade envolvem um valor minimo, que permite tomar uma decisdo para

estabelecer uma ligacdo entre amostras.?'#<"!

As medidas de similaridade permitem determinar a qual das classes ja existentes uma amostra
pertence, ou seja, permite determinar o grau de similaridade entre duas apreensées, sendo possivel
saber se as amostras pertencem assim ao mesmo lote ou a mesma rede de distribuicdo. Assim

sendo, a maneira mais eficaz de agrupar as amostras é de acordo com a sua classe quimica. £
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também possivel utilizar as mesmas bases estatisticas para determinar a origem geografica ou

identificar a via sintética de uma determinada amostra.B'"

As técnicas estatisticas e quimiométricas habitualmente empregues em profiling de drogas sao a
Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis), Analise de
Agrupamento Hierarquico (HCA, do inglés Hierarchical Cluster Analysis), Analise Discriminante Linear
(LDA, do inglés Linear Discriminant Analysis) e Redes Neuronais Artificiais (ANN, do inglés Artificial
Neural Network) que permitem fazer as devidas distingdes, classificacbes e reagrupamento das
amostras em classes. Devem ser utilizadas técnicas quimiométricas avancadas na interpretacdo dos
resultados em areas onde ha o envolvimento do reconhecimento de padrdes, como é o caso do

2,10]

profiling de drogas

Quando é inserido um certo perfil no sistema, podem surgir trés resultados possiveis, podendo
este ndo ter um vinculo com outro ja presente na memoria, estar ligado a amostras na memaria
que ja pertencem a uma classe ou estar numa situacdo entre estas duas, em que ha ligacdes com
amostras que estdo na memaoria, mas ndo pertencem a uma classe quimica. No primeiro e ultimo
casos é feita a criacdo de uma nova classe. Quando se estabelece uma ligagdo entre amostras, todas
as amostras constituintes dessa classe sdo comparadas detalhadamente entre si, de modo a que

seja possivel estabelecer um grau de similaridade entre elas >

Assim sendo, atraves de bases de dados e de analises estatisticas, € possivel agrupar amostras
de varias apreensdes em classes, como esta explicito na Figura 1.3. Nesta figura estdo representadas
varias ligacGes que foram estabelecidas apds a determinacdo do perfil das amostras
correspondentes as apreensdes A, B, C e D. Tendo em conta, que as amostras que pertencem a
uma classe tém perfis semelhantes, as amostras da Classe 1vao ter perfis semelhantes entre si, mas

estes vao ser diferentes dos das amostras que constituem a Classe 2, e vice-versa.”
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Apreensdes A

Amostras Al B1 C5 D1
Classe 1 Classe 2

Figura 1.3 - Representacdo de ligacBes entre amostras de apreensdes distintas. Adaptado de [2]

1.6 Cocaina

A cocaina € uma das drogas de abuso mais consumidas nos dias de hoje, estimando-se que
tenha sido usada por 0,4% da populacdo mundial, em 2076. Esta droga € um potente analgésico e
é um alcaloide extraldo a partir das folhas de Erythroxylum coca. As folhas de coca sdo desde ha
muito usadas pelos nativos da América do Sul para inibir a fome, reduzir o cansaco e como parte
dos seus rituais sociais e religiosos. Porem, s6 em 1859 é que a cocaina (benzoilmetilecgonina ou

éster do acido benzdéico) foi isolada, pelo quimico Aleman Niemann, a partir das folhas de coca.*"

23]

Antes da década de 1880, as propriedades fisioldgicas da cocaina e das folhas de coca ndo eram
distinguiveis, tendo Rusby e Mortimer feito essa distincao nesse ano. Posteriormente, Freud publicou
o primeiro artigo sobre as propriedades medicinais da cocaina e poucos meses depois, foi

descoberto o uso desta como anestésico local, por Karl Koller 42231

A partir do séc. XIX, a cocaina comegou a ser vendida nas farmacias, podendo também ser
encontrada em bares, na constituicdo de vinhos e refrigerantes, como a Coca-Cola. Em 1923, Richard
Willstatter conseguiu sintetizar uma mistura de D-cocaina, L-cocaina, D-pseudococaina e L-
pseudococaina. No entanto, esta sintese resulta em rendimentos baixos exigindo um alto grau de
conhecimento técnico, tornando a extracdo da cocaina a partir da folha de coca o método pelo qual

a maioria da cocafna ¢ obtida para distribuicdo nos mercados.#"3!

Com a descoberta dos seus efeitos estimulantes e aditivos sobre o sistema nervoso e o alto risco

que representa o seu uso prolongado, a cocaina comecou a ser regulada e posteriormente proibida.
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No entanto, esta ficou famosa como droga recreativa durante as décadas de 80 e 90, principalmente

nos Estados Unidos.!"*"’

1.6.1 Origem e Producao

Existem cerca de 200 espécies de Erythroxylum, planta que cresce principalmente na América do
Sul, mas apenas aproximadamente 17 é que contém cocaina. As espécies Erythroxylum coca e
Erythroxylum novagranatense sdo as que contém uma maior quantidade de cocaina na sua
composicao.»?? Existem quatro variedades destas espécies, Erythroxylum novogranatense var.
novogranatense, a Erythroxylum novogranatense var. truxillense, a Erythroxylum coca var. ipadu e a
Erythroxylum coca var. coca, sendo a Ultima variedade a mais utilizada na producdo ilicita de

cocaina "

As folhas destas plantas contém cerca de 20 alcaloides diferentes, que podem ser classificados
em derivados da tropina, derivados da higrina e derivados da ecgonina. As quantidades destes
alcaloides nas folhas diferem e dependem de varios fatores, como a espécie, a altitude em que as
plantas crescem e a idade destas. As folhas podem conter teores de alcaloides totais entre 0,5 e

1,5%, cujo aproximadamente 75% correspondem a cocaina.*!

A producdo de cocaina para distribuicdo ilicita envolve trés passos, onde primeiro se faz a
extracao da pasta de coca bruta a partir da folha de coca, seguida pela purificagdo da mesma para
base livre e, por fim, temos a conversdo da base livre em cloridrato de cocaina, como podemos

observar na Figura 1.4.1'<°!
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Cocaina
Presente (%)
Folha de Coca 0,3-1
Extracao
Pasta de Coca 50-85
Refinamento
Base de Cocaina 60-90
Purificagéo
75-95*
Puriﬂcagéoi
60-90*

* "amostras de rua” podem ter purezas mais baixas
Figura 1.4 - Producdo da cocaina e purezas associadas. Adaptado de [25].
A pasta coca pode ser obtida através de duas técnicas, sendo elas a extracdo por solventes e a

extracdo acida.
« Extragdo por Solventes

Depois das folhas estarem secas, este processo utiliza uma base inorganica, como o sal carbonato
(de sddio ou de potassio) ou a cal, que € misturada com agua para humedecer as folhas. Em sequida
é adicionado um solvente organico, como O querosene ou a gasolina, durante a maceracdo das
folhas, permitindo a extracdo dos alcaloides. E entdo adicionada uma solucdo de acido sulfdrico,
para que haja a separacdo da camada aquosa que contém cocaina do solvente organico. Procede-
se assim a neutralizagdo da camada aquosa adicionando um material alcalino, que causa a
precipitacdo de uma pasta de coca, que contém cerca de 30 a 80% de cocaina e o restante sdo

outros alcaloides e produtos de hidrélise 2"242¢!

« Extracdo Acida

Neste processo as folhas secas séo misturadas com acido sulfurico diluido numa cova revestida

por plastico. Os trabalhadores entram na cova e maceram as folhas, permitindo a lixiviagdo da base
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de cocaina das folhas e formando uma solucdo aquosa de sulfato de cocaina. Apos varias extracoes
e filtragBes, que permitem remover os materiais vegetais insolUveis, é adicionado carbonato (de
sodio ou de potéassio) ou cal a solucdo para a neutralizar, levando a formacdo de uma pasta de coca
muito primitiva. Esta entdo é extraida com querosene, onde posteriormente se adiciona acido
sulfurico diluido, para que se possa recolher a fase aquosa. Para haver a precipitacdo da pasta de

coca é adicionada uma base inorganica.#"##2°!

A pasta de coca produzida através das duas técnicas é quimicamente semelhante e contém uma
panoplia de compostos, para além da cocaina, incluindo higrinina, cinamoilcocainas, tropina,
cuscohigrina, ecgonina, benzoilecgonina, ceras vegetais e compostos de truxilina. A cocaina é
purificada adicionando acido sulfurico diluido para dissolver a pasta, e uma solugdo diluida de
permanganato de potassio para que haja oxida¢do das impurezas. Procede-se entdo a filtracdo da
solucdo e adiciona-se hidroxido de amodnia para que haja a precipitacao da base de cocaina, que é
posteriormente convertida em cloridrato de cocaina. Para obtencdo deste € adicionada acetona,
éter ou uma mistura deles, a base de cocaina. Posteriormente, é adicionada uma solucao diluida de
acido cloridrico e € formado um precipitado de cloridrato de cocaina que é filtrado e seco em fornos

micro-ondas, sob a luz do sol ou lampadas de calor."?®!

A cocaina pode também ser obtida sinteticamente a partir dos alcaloides tropanicos extraidos
das folhas de coca. Uma das vias sintéticas possivel é a transformacao dos alcaloides, através da sua
hidrélise, em ecgonina. Esta é transformada entdo em ecgonina metil éster, que ao reagir com o

cloreto de benzoflo, d& origem a cocaina.*

O cloridrato de cocaina pode ser convertido em base livre, comumente designada como “crack”,
através de dois processos. O primeiro envolve a dissolu¢ao do cloridrato em agua e a adicdo de
bicarbonato de sodio ou amdnia doméstica. Ao aquecer-se a agua a cocaina transforma-se num
6leo e € entdo adicionado gelo para que a agua arrefeca e o dleo solidifique. Esta entdo ¢ cortada
e seca sob uma lampada de calor ou num forno micro-ondas. O segundo método tem também
como base a dissolucdo do cloridrato de cocaina em agua e bicarbonato de sédio ou amodnia
doméstica. E entdo adicionado éter dietilico e a mistura separa-se em duas camadas. O éter é

decantado e é deixado a evaporar, permanecendo assim a base livre de cocaina.”®
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Figura 1.5 - Estrutura e equilibrio da cocaina, como base livre (1) e como cloridrato de cocaina (2).

Adaptado de [27].
1.6.2 Propriedades Fisico-Quimicas

A cocaina é uma amina terciaria, com um pKp de 5,4 e esté relacionada estruturalmente com a
familia tropano de alcaloides naturais, possuindo assim uma estrutura biciclica, formada pela juncao
da pirrolidina e da N-metilpiperidina, Figura 1.6. Em meios alcalinos a cocaina apresenta-se
predominantemente na forma da sua base livre, enquanto em meios acidos a cocaina apresenta-se

em forma de sal, usualmente cloridrato de cocaina.®

Figura 1.6 - Estrutura da cocaina com o nucleo tropano destacado. Adaptado de [27].

A base pura de cocaina apresenta-se como um po cristalino, com uma cor branca ou
esbranquicada, um odor caracteristico e um ponto de fusdo de 98 °C. O “crack” possui a mesma
temperatura de vaporizacao, é exibido como um material duro, amorfo e quebradico e tem uma
cor esbranquicada. A cocaina na forma de base é pouco soltvel em agua (0,00167 g/ml) e devido a
sua temperatura de fuséo volatiza facilmente quando aquecida. A forma mais comum de cocaina
ilicita, o cloridrato de cocaina, contrariamente a forma anterior € muito soltvel em agua (2,5 g/ml)
e tem uma volatilidade limitada (pressao de vapor muito baixa), visto que apresenta um ponto de

fusdo proximo de 195 °C, apresentando-se como um pé cristalino branco ou esbranquicado.*
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1.6.3 Uso e Efeitos

O cloridrato de cocaina, devido a sua alta solubilidade em agua, pode ser "snifado", sendo
absorvido pelas mucosas do nariz, ou através de injecao intravenosa. A inalagdo de “crack”, é a
forma mais comum de consumo para esta forma de cocaina, visto que este volatiza facilmente

quando aquecido, fornecendo uma dose superior de forma mais rapida.?%#42°!

A cocaina tem um efeito estimulante que resulta da acdo desta no Sistema Nervoso Central
(SNC), em sistemas de neurotransmissores de dopamina, noradrenalina e serotonina, possuindo

efeitos semelhantes aos da anfetamina e metanfetamina.?%24l

Esta droga é consumida com o objetivo de alcancar efeitos, de bem-estar fisico e mental, alegria,
euforia, maior atencdo e energia e supressdo da fome. No entanto, tem efeitos agudos associados
que sdo indesejados, como aumento da frequéncia cardiaca e pressdo arterial, vasoconstricao,
respiracdo mais rapida, aumento da temperatura corporal, sudorese, anestesia local,
hiperexcitabilidade, insdnia, inquietacdo, panico, comportamento erratico, as vezes violento, disforia,
cansaco, irritabilidade, depressdo, sindrome serotoninergica, dilatagdo das pupilas, podendo levar a
convulsées, alucinacdes, acidente vascular cerebral, hemorragia ou insuficiéncia cardiaca. O uso
cronico de cocaina ou o consumo em doses muito altas pode provocar efeitos negativos, que
podem causar forte dependéncia psicoldgica, desenvolvimento de tolerancia, destruicdo de tecidos
no nariz se “snifada”, bronquite crénica se for fumada, desnutricdo, perda de peso, desorientacéo,
apatia, confusao, exaustdo devido a falta de sono, psicose paranoica e, em periodos de abstinéncia,

pode haver um longo periodo de sono e depressao.#%#42°)

1.6.4 Técnicas de Detecao de Cocaina

De modo a possibilitar a determinacéo da composicao das amostras provenientes de apreensdes
de cocaina € necessaria uma combinacdo de varios méetodos analiticos, visto que estas contém
muitas mais substancias para além da substancia ativa. A combinacdo de mais do que um método,
na identificacdo de drogas para fins forenses, tendo em conta o seu grau discriminatorio, faz parte
das normas internacionais para laboratoérios forenses, que sdo determinadas por entidades como o
ENFSI (do inglés, European Network of Forensic Science Institutes) e a UNODC (do inglés, United

Nations Office of Drugs and Crime) .
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Para andlise forense deste tipo de amostras séo comumente utilizados testes colorimétricos,
como o Teste de Scott, TLC (do inglés, Thin-Layer Chromatography), FTIR (do inglés, Fourier
Transform Infrared Spectroscopy), GC (do inglés, Gas Chromatography) acoplado com FID (do inglés,
Flame lonization Detector) ou MS (do inglés, Mass Spectometry) e HPLC (do inglés, High Performance
Liquid Chromatography), que sao consideradas como adequadas para identificacdo inequivoca de
cocaina. Para analises em que esta estad impregnada em matrizes como roupa, resinas sintéticas ou

liquidos, deve ser extraida antes de qualquer analise qualitativa ou quantitativa.””®
* Testes Colorimétricos

Os testes colorimétricos indicam a presenca ou auséncia de uma certa classe de drogas, sdo
testes rapidos, tém baixo custo e sdo de facil execucdo. No entanto, devido a existéncia de elevado
numero de substancias que induzem a resultados falsos positivos e falsos negativos, estes ndo sdo
considerados suficientes para identificacdo de drogas, sendo que os resultados tém de ser

confirmados por exames adicionais.®”

No caso da cocaina o teste aplicado é o teste de Scott. Este teste baseia-se na formacdo de um
complexo entre a cocaina e o cobalto que pode ser visualizado devido ao desenvolvimento de uma
coloracdo azul-turquesa. No entanto, esta coloracdo também pode ser observada na presenca de

lidocaina ou outras moléculas que formem complexo com o cobalto.”
« Cromatografia em Camada Fina

A cromatografia em camada fina é usada para separacao e identificacdo de drogas ilicitas. E uma
técnica barata, rapida, sensivel, flexivel na selecdo das fases estacionaria e moével, permitindo a
identificacdo de uma grande variedade de substancias. De modo a aumentar a sua capacidade de

separacdo, sdo comumente utilizadas técnicas de alta resolucéo.””

A cocaina pode ser analisada, tanto em forma de sal como de base, e podem ser usados
diferentes sistemas de solventes como eluentes. Apds a placa de TLC estar seca pode ser visualizada
em luz UV (254 nm) ou podem ser utilizados reveladores como o reagente de Dragendorff ou lodo
Platinado Acidificado. Posteriormente é necessario calcular-se o Rfpara comparacdo com materiais

de referéncia.””
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* Técnicas Cromatograficas

A analise de estupefacientes usando técnicas cromatograficas é bastante explorada, visto que

estas técnicas sdo apropriadas tanto para uma determinacdo qualitativa quanto quantitativa.l”*"

- Cromatografia Gasosa

A cromatografia gasosa permite a separacdo e analise dos diferentes componentes de uma
amostra. Nesta técnica a fase mével € um gés, geralmente inerte, e a fase estacionaria é uma camada

liquida ou solida.l"*

Na literatura tém sido descritas algumas técnicas analiticas usadas para profiling, sendo a
cromatografia gasosa a mais mencionada, visto que esta possui alta resolucdo na separacdo de
impurezas, acompanhada por uma boa sensibilidade e reprodutibilidade. A cromatografia gasosa
acoplada com espetrometria de massa (GC-MS), uma das técnicas mais utilizadas para identificacéo
de drogas, € uma técnica sensivel e de alta resolucao, que permite a obtencao de dados espetrais
relativamente aos varios compostos de uma amostra, sem que seja preciso haver um isolamento

prévio destes 3"

A cromatografia gasosa acoplada a um detetor de ionizagdo em chama (GC-FID), outra técnica
muito usada em trabalhos de rotina, normalmente é usada para analises quantitativas, nao
requerendo qualquer tipo de derivatizacdo. Esta ndo fornece tanta informacédo como a GC-MS, no

entanto é mais robusta, estavel e tem baixo custo.["3

- Cromatografia Liquida de Alta Performance

Na cromatografia liquida de alta performance, contrariamente a GC, a fase movel é liquida. Esta
usa bombas para passar o solvente (eluente), o que permite aumentar a eficiéncia da separacao.
Apesar da cromatografia gasosa, ter elevada seletividade, alta sensibilidade e reprodutibilidade, a
HPLC é também importante, tendo em conta amostras de cocaina onde o uso de uma fase reversa

é aconselhavel a nivel de reprodutibilidade e detetabilidade.**=

* Espetroscopia de Infravermelho com Transformada de Fourier

A utilizagdo do FTIR ndo € muita a nivel laboratorial, mas a existéncia de equipamentos portateis,
permite que haja uma identificacdo rapida, com quase nenhuma preparagédo de amostra recorrendo

a uma técnica ndo destrutiva.**"!
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Esta técnica baseia-se no facto das ligacdes quimicas das substancias possuirem frequéncias de
vibracdo especificas, que correspondem a niveis de energia da molécula. Quando uma molécula
recebe radiacdo com exatamente a mesma energia de uma dessas vibragdes ela comeca a vibrar e
as vibra¢Bes so sdo registadas no espectro se houver variacdo do momento dipolar da respetiva
ligacdo. Como estes espetros sdo constituidos por uma variedade de picos, é quase impossivel duas
substancias possuirem o mesmo espetro e por isso obtemos uma espécie de “impressao digital” da

amostra. A identificacio da cocaina ¢ assim inequivoca a partir de cada espetro Unico.?%3"!

Como foi referido no ponto anterior, a cocaina que ocorre naturalmente é a L-cocaina, e a
presenca da D-cocaina sugere que a droga é sintética. Métodos como HPLC, GC-MS, FTIR e RMN
(Ressonancia Magnética Nuclear), permitem identificar os isomeros fornecendo informac¢des assim

sobre a natureza da amostra.®
1.6.5 Profiling

Métodos de profiling de cocaina sdo utilizados por alguns laboratérios, no entanto a troca de
informacdo nado existe ou é escassa, tanto a nivel de metodologias como a nivel de dados obtidos

que possam ser usados para melhorar o combate contra o trafico.l"

O profiling de cocaina envolve um processo complexo, sendo necessario considerar os
compostos que podem estar nas amostras e como é que estes surgem. A literatura descreve
diferentes tipos de compostos que podem ser utilizados em profiling, incluindo assim compostos
que estdo presentes nas folhas de coca, os produtos de degradagdo que resultam da producao

desta, agentes de corte (adulterantes e diluentes) e solventes ocluidos. 1644

Os adulterantes, substancias usadas com o objetivo de simular os efeitos da substancia ativa,
mascarando a diluicdo da substancia, mais frequentes na cocaina sdo a benzocaina, a lidocaina, a
procaina, a fenacetina, a cafeina e o levamisole. Na Figura 1.7 e na Tabela 1.1 estdo representadas as

estruturas destes adulterantes e os seus efeitos sobre o SNC, respetivamente, #426:283132]
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Figura 1.7 - Estrutura da benzocaina (1), da lidocaina (2), da procaina (3), da fenacetina (4), da cafeina (5),

do levamisole (6) e paracetamol (7). Adaptado de [20,26].

Tabela 1.1 - Efeitos dos adulterantes sobre o SNC. Adaptado de [33].

Adulterantes Efeitos sobre o SNC

Benzocaina Anestésico Local
Lidocaina Anestésico Local
Procaina Anestésico Local
Fenacetina Analgésico e Antipirético
Cafeina Estimulante
Levamisol Sinergia estimulante com a cocaina
Paracetamol Analgésico e Antipirético

Contrariamente aos adulterantes, os diluentes sdo compostos inertes que possuem caracteristicas
fisicas semelhantes a cocaina, como cor e/ou textura. Os diluentes mais comuns sdo os acucares,
como o manitol, o inositol e a sacarose. No entanto outros sdo adicionados como sulfato de

magnésio, amido, bicarbonato de sodio, entre outros >421262831

As substancias co-extraidas durante a produc¢do de cocaina sdo outros alcaloides presentes nas
folhas de coca e subprodutos que resultam do processo de extracdo e purificacdo da cocaina, pela
oxidac&o ou hidrélise dos outros alcaloides, como se pode observar na Figura 1.8.'°?%! Durante a
analise das amostras pode também ocorrer a termodegradacéo de alguns componentes levando

ao aparecimento de novos alcaloides. Tendo em conta, que a variedade destes compostos e a sua
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concentracao relativa depende das condicdes em que a planta cresce, da area geografica, do tipo

de processo para obtencdo da cocaina, entre outros, esta representa assim uma fonte importante

[11,12]

de dados para profiling.!
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Figura 1.8 - Origem e decomposi¢ao de alguns alcaloides. Adaptado de [16,34].

A presenca de truxilinas, 3,4,5-trimetoxicocaina, cis- (Cis) e trans-cinamoilcocaina (Trans) e
tropacocaina (Tropa), podem ser usados como indicadores que a amostra é de origem natural. A
hidroélise da cocaina durante o processo de fabrico origina ecgonina, ecgonina metil éster (EME),

acido benzoico e benzoilecgonina. A ecgonidina metil éster (EAME) € também um produto de
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hidrolise, mas também pode resultar da termodegradacéo da cocaina ou das truxilinas, durante a

anélise em GC [P126:2834]

Apesar de haver etapas de purificacdo da cocaina que tém como objetivo a eliminacdo dos
componentes naturais, 0 uso de permanganato de potassio durante estas leva a oxidagdo da
cocaina, originando N-formilcocaina e norcocaina (Nor) e das cis- e trans-cinamoilcocaina, que

produz ecgonina. 234

Como a Erythroxylum sé produz o isémero levogiro da cocaina (L-cocaina), a existéncia do

isomero dextrogiro da mesma (D-cocaina) € um indicador de que esta terd origem sintética.*

Tendo em conta, que a Erythroxylum cresce, principalmente, em diferentes regiGes da América
do Sul e, devido as diferentes caracteristicas destas regies, os alcaloides vao apresentar proporcoes
relativas diferentes, o que permite inferir acerca da sua origem geografica. A presenca ou auséncia
de produtos de degradacdo encontrados em amostras e as suas quantidades estdo interligados com
o tipo de métodos de producao que foram utilizados pelos laboratérios clandestinos, uma vez que
0 uso de determinados compostos da origem a certos produtos de degradacao. Os solventes
utilizados para a dissolucdo e a precipitacdo da cocaina podem ficar ocluidos nas amostras, podendo
ser detetados e fornecer dados adicionais para comparacdo de amostras em profiling. No entanto,
0 uso de dados dos solventes ocluidos ndo permite retirar conclusGes acerca da origem geogréfica,
mas permite que haja uma distingdo sobre a regidgo onde a pasta de coca foi transformada em

cloridrato de cocaina.?*3!

Para o profiling de cocaina podem ser utilizadas variadas técnicas analiticas, sendo a
cromatografia gasosa a principal, tanto acoplada com espetrometria de massa ou com detetor de
ionizacdo em chama. Ao empregar técnicas cromatograficas, é essencial perceber que existe uma
relacdo direta e inversa entre a pureza da amostra e a capacidade de a associar a uma area
geografica ou estabelecer ligacdes definitivas entre amostras. Isto deve-se ao facto da etapa de
purificacdo e da adicdo de agentes de corte que, por vezes, torna mais dificil a detecdo de
componentes que ndo sejam os alcaloides principais, sendo o nimero de pontos de comparacéo
reduzido. Alem disso, é importante salientar uma assinatura quimica nas amostras de cocaina que

seja confiavel e discriminatéria quando estamos a lidar com profiling "
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A quantificacdo das substancias permite uma comparacdo mais rigorosa, no entanto os dados
qualitativos sdo os usados mais frequentemente. Segundo a UNODC, a abordagem qualitativa
recomendada é a normalizacdo dos dados determinando as proporcdes das areas das varias
impurezas detetadas em relacdo a cocaina. Isto permite a obtencdo de dados mais confiaveis para
fins de comparacdo de amostras, visto que tanto os erros de quantificacdo como a tendéncia da
introducéo de agentes de corte séo reduzidos. No entanto, varios laboratérios utilizam outro tipo
de abordagem de tratamento de dados, mas também dependem do uso de proporcdes para a
normalizacdo de dados. Sendo assim, quando duas amostras tém propor¢ées muito semelhantes

considera-se uma possivel conexao entre elas.

A disponibilidade de uma base de dados apropriada é muito importante, tanto a nivel de
comparacdo caso a caso, para fins probatdrios, como para comparacdes retrospetivas, para fins de
inteligéncia. Esta devera ser reavaliada periodicamente de modo a que se possam identificar valores

atipicos e assegurar que ¢ adequada para os objetivos pretendidos.™
1.7 Objetivos do Trabalho

Em Portugal, o LPC-PJ é a entidade responsavel pela analise de todas as apreensdes de droga
em territorio nacional. Neste laboratorio, em certos casos, ja sdo realizadas analises comparativas,
ndo existindo, porém, uma base de dados de perfis quimicos que permita fazer agrupamentos de
amostras baseados nas suas composicdes quimicas. Este trabalho tem entdo como objetivo
estabelecer um processo de comparacdo de amostras de cocaina baseado na especificidade da

casuistica do LPC-PJ.

Para a realizacao deste projeto a técnica utilizada para fazer o profiling das amostras € a GC-FID.
A caracterizagdo quimica das amostras por esta técnica permite a comparagdo e posterior
agrupamento destas. Para além da realizacdo do profiling e de tudo aquilo que acarreta, foram
também realizados estudos de estabilidade em solucdo e em diferentes condicBes de
armazenamento, de maneira a que se possam retirar conclusdes acerca de como sdo afetados os

diferentes componentes das amostras em determinadas condicées e estudos de concentragdo.
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2.1 Amostras e Reagentes

Todas as 298 amostras de cocaina, tanto em forma de base, como em forma de sal, foram obtidas
de apreensdes em territorio portugués entre 2018 e 2019. As amostras apresentam purezas entre

9,1% e 98,8%.

Na Tabela 2.1 estao presentes os solventes e o padrdo interno (Pl) utilizados para a realizacao

das analises.

Tabela 2.1 - Solventes e padrdo interno utilizados nas anélises.

Composto Descricao Fabricante Pureza
Metanol Solvente Merck -

Cloroformio Solvente Merck -

Tetracosano Padrdo Interno (PI) Sigma-Aldrich 99%

2.2  Estudos de Concentracao

De forma a perceber qual a melhor concentracdo a utilizar para analise das amostras, foram
escolhidas 3 amostras, com purezas de 28 % (pureza baixa), 57,6 % (pureza intermédia) e 90,9 %

(pureza alta). As concentracdes escolhidas para este estudo foram de 1 mg/ml, 3 mg/ml e 6 mg/ml.

2.3  Preparagao das Amostras

Foram pesadas cerca de 15 mg de cada uma das amostras, e posteriormente foram dissolvidas
em 4 ml de uma mistura de cloroférmio/metanol (1:1, v/v). Por fim foi adicionado 1 ml de tetracosano,
como padrdo interno (0,5 mg/ml em cloroformio).

2.4  Instrumentacao

Todas as amostras foram analisadas num instrumento de cromatografia gasosa Agilent
Technologies 7890B com FID e equipado com um sistema spli/splitless. O Hélio foi o gas de arraste
usado, a uma pressdo de 15 psi, e foi utilizada uma coluna HP-5 (30 m x 320 um x 0,25 um). A
temperatura do injetor e do detetor foram de 280 °C e 300 °C, respetivamente, o volume de injecao
foi 1 ul e com uma razéo de split 40:1. O forno teve o seguinte programa de temperatura: 150 °C
durante 1 min, seguido por uma rampa de aquecimento de 12 °C/min até atingir 270 °C, mantendo

esta temperatura durante 8 min.
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2.5  Estudos de Estabilidade em Solucao

Com o objetivo de estudar a estabilidade dos compostos em solucao foram escolhidas 6

amostras. Estas foram analisadas durante 4 dias sequidos e 15 dias apOs a primeira analise.
2.6  Estudos de Estabilidade em Diferentes Condi¢coes de Armazenamento

De modo a perceber a estabilidade das amostras em diferentes condices de armazenamento e
a forma como estas afetam a capacidade de comparacéo entre elas, foram selecionadas 8 amostras
que foram acondicionadas no laboratério e no cofre, em papel e plastico, mimetizando as condi¢des
a que as amostras estdao normalmente expostas na rotina do laboratério. Os locais de
armazenamento foram escolhidos devido as suas diferencas de humidade e de temperatura. As

amostras foram analisadas antes de serem armazenadas e mensalmente, durante 6 meses.

Na Tabela 2.2 esta presente um resumo das condi¢Bes de armazenamento das amostras.

Tabela 2.2 - Condi¢bes de armazenamento das amostras.

Local de Acondicionamento Forma de Acondicionamento

’ Papel (PP)
Cofre (O)
Plastico (PL)

Papel (PP)
Laboratdrio (L)
Plastico (PL)

2.7  Analise de Agrupamentos Hierarquica

A analise de agrupamentos hierarquica é um método que permite agrupar as amostras atraves
de um processo iterativo que dissocia (métodos divisivos) ou associa (métodos aglomerativos)
amostra por amostra, sendo interrompido apds o processamento de todos as amostras. Os métodos
aglomerativos comecam com as amostras separadas, um em cada grupo, sendo posteriormente
feita uma combinacdo sequencial que promove a reducdo do numero de grupos até todas as
amostras se encontrarem num sO agrupamento. Em contraste, nos métodos divisivos todas as
amostras pertencem inicialmente ao mesmo grupo e, progressivamente, procede-se a uma divisdo
em grupos menores até que exista apenas uma amostra por grupo. O objetivo principal da HCA é

a atribuicdo de um conjunto de amostras a diferentes grupos, em que amostras pertencentes ao
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mesmo grupo possuam uma melhor semelhanca entre si do que amostras que pertencam a grupos
diferentes, ou seja, exista homogeneidade dentro dos grupos, mas heterogeneidade entre grupos.

Tal facilita o entendimento das relaces entre amostras em grandes colecdes de dados 2=

Na HCA é necessario escolher o tipo de medida de similaridade entre amostras a ser utilizada,
assim como, o tipo de ligacdo. Primeiramente, é necessario construir a matriz de similaridade, sendo
a distancia euclidiana e o coeficiente de correlagdo as medidas de similaridade mais vulgares, porém
outras medidas podem ser utilizadas. De seguida, é necessario fazer o agrupamento dos elementos
e as definicdes de ligacao mais utilizadas sdo a ligacdo completa (complete linkage), a ligagdo simples
(single linkage), a ligacao média (average linkage), o método do centrdide (centroid) e a ligagao de

Ward 2%

Apos o estabelecimento da medida de similaridade e do método de ligacdo, o agrupamento das
amostras e agrupamentos menores segue a ordem de maior semelhanca. Este método conduz a
um dendrograma, em que cada nivel de associa¢ao representa um desdobramento do conjunto de
dados num numero especifico de grupos e é Util na visualizacdo de similaridades entre amostras.

Para um numero inicial de N amostras, existem, naturalmente, N-1 passos de associacgo.?84

Neste trabalho, a medida de similaridade utilizada para a constru¢cao dos dendrogramas foi a
distancia euclidiana e o método de ligacdo foi o método de Ward, sendo os diferentes alcaloides o

conjunto de variaveis utilizado. Para a construcao do dendrograma foi utilizado o software RStudio.

A distancia euclidiana define matematicamente de forma mais facil e intuitiva a similaridade entre

duas amostras. Considerando, duas amostras A e B, a distancia euclidiana é dada por:

d(A,B) = \/lel — Xp1|? + [Xa2 — Xp2|? + -+ |Xgn — Xpp|? (2.1)

O meétodo de Ward, contrariamente aos outros algoritmos de ligagdo mencionados
anteriormente, ndo utiliza diretamente distancias ou medidas de associacdo, em alternativa
considera a analise de grupos como um problema de analise de variancia. Este metodo é utilizado
nos métodos aglomerativos e, portanto, comeca com N grupos de tamanho 1 continuando até que

todas as amostras pertengam a apenas um grupo.

A primeira etapa desta associacao, consiste na formacao de (N-1) grupos, um de tamanho 2 e 0s

restantes de tamanho 1, sendo entdo a soma dos quadrados e os valores de R? calculados
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computacionalmente. O primeiro grupo formado sera aquele em que o par de amostras
corresponde ao menor erro da soma dos quadrados e ao maior valor de R?. Em todas as etapas
subsequentes € executado o mesmo procedimento e o algoritmo para quando todas as amostras
sdo combinadas num grupo so. Em suma, em cada etapa as amostras sao agrupadas de forma a

minimizar o erro da soma dos quadrados e a maximizar o valor de R?. 594"

O erro da soma dos quadrados (ESS, do inglés Error Sum of Square), o total da soma dos

quadrados (TSS, do inglés Total Sum of Squares) e o R?, sdo dados por:
_ 2
ESS =% ¥ Yu(xiji — %ipe)” (2.2)

TSS =% ¥ Yr(xijx — f,,k)z (2.3)

_ TSS—ESS
TSS

R? (2.4)

2.8  Anadlise de Componentes Principais

Quando estamos perante um grande conjunto de dados, a sua representacdo visual permite uma
abordagem mais intuitiva para examinar as respetivas tendéncias. Tal implica uma reducdo de
dimensionalidade, Util sob variados aspetos. Esta reducdo é frequentemente aplicada sobre dados

obtidos a partir de técnicas analfticas ")

A PCA, a abordagem mais popular para levar a cabo a mencionada reducdo, é um méetodo que
expOe melhor as tendéncias de agrupamentos de dados, e que evita a perda de informacdes Uteis,
Ou seja, preserva o maximo de variacdo possivel. Neste método as variaveis existentes, os alcaloides
presentes nas amostras, sao convertidas num menor numero de novas variaveis, que resultam de
uma combinacdo linear das medidas originais. As novas variaveis séo chamadas de componentes
principais (PC, do inglés Principal Component), estas resumem as semelhancas entre amostras de
dados e entre variaveis, e respondem pela maior parte da variabilidade dos dados. Por isso,
permitem a descricdo das amostras com um menor numero de variaveis do que as que
originalmente presentes, de modo a que as primeiras PC's retenham a maioria da variacéo presente
em todas a variaveis originais. Assim sendo, a transformacdo nas novas variaveis € definida de
maneira a que a primeira componente principal seja responsavel pela maior variabilidade dos dados
e cada componente subsequente é ortogonal a anterior e responsavel pela maior variabilidade

remanescente. 4042441
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Na representacdo do PCA, os eixos escolhidos sdo as duas primeiras componentes principais,
visto que sdo as que contém a maior variagao do conjunto de dados e, por consequéncia, as que
explicam melhor o sistema. Assim, o primeiro eixo corresponde a primeira PC e o segundo eixo a
segunda PC. No novo sistema de referéncias as coordenadas das amostras sdo denominadas scores,
permitindo a detecdo de possiveis grupos, e a correlagdo entre as variaveis e as componentes

principais, ou seja o peso das variaveis originais em cada PC, sdo denominados de loadings.****

Para o calculo da PCA podem ser usadas a matriz de correlacdo ou a matriz de covariancias, e
no decorrer deste trabalho ambas foram utilizadas. Para a representacao visual de grupos, e por

simplicidade, foi usado o algoritmo CLARA (do inglés, Clustering for LARge Aplications).**

O CLARA ¢é baseado no algoritmo dos K-medoids ou PAM (do inglés, Partitioning Around
Medoids). Este foi desenvolvido com especial intuito de ser aplicado a grandes conjuntos de dados,

pois 0 PAM ndo ¢é pratico para grandes aplicacdes.

A formacdo de grupos de um conjunto de objetos com o CLARA é feita em duas etapas. Em
primeiro lugar, uma pequena amostra dos dados ¢ escolhida, aleatoriamente, como representante
de todos os dados e agrupada em K subconjuntos usando o PAM para encontrar os K objetos
representativos, ou seja, os K-medoids. De seguida, cada objeto que ndo pertence a amostra é
atribuido ao medoid representativo mais proximo. Se a amostra for representativa do conjunto de
dados original, os medoids representativos encontrados estardo proximos dos de todo o conjunto.
De modo, a melhorar a qualidade do agrupamento, o CLARA faz varias amostragens aleatérias,

aplicando o PAM, com o objetivo de gerar o melhor agrupamento.>4°!

O software escolhido para a realizacdo das PCA foi o RStudio.
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3.1 Identificacdo e Escolha dos Alcaloides

O principal foco, relativamente ao profiling de amostras de cocaina, esta na escolha dos
compostos para a realizagdo dos perfis quimicos para posterior compara¢ao das amostras. No
entanto, como ja referido no Capitulo 1, as amostras de cocaina contém muitos compostos,
maioritariamente alcaloides que sdo coextraidos juntamente com a cocaina e também outros
resultantes da producdo desta, formados pela hidrélise e oxidacdo dos alcaloides. Podem também
ser detetados compostos formados pela termodegradacao dos alcaloides durante o processo de

analise das amostras.

Com o objetivo de se perceber quais os melhores alcaloides para a realizacdo do profiling de
amostras de cocaina, foi feita uma analise dos cromatogramas de GC-MS provenientes de analises
efetuadas anteriormente pelo LPC-PJ, com o objetivo de se perceber quais os alcaloides com maior
frequéncia nas amostras analisadas. Tendo em conta a casuistica do LPC-PJ, os alcaloides escolhidos

foram a EAME, a EME, a Tropa, a Nor, a Cis e a Trans.
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Figura 3.1 - Alcaloides mais frequentes nas amostras de cocaina do LPC-PJ.

Devido a falta de padrdes dos alcaloides escolhidos, a identificagdo destes foi feita por GC-MS,
usando tempos de retencao relativos (TRR), relativamente ao PI. Para a obtencdo dos TRR foi
preparada e analisada uma amostra, tendo sido analisada por GC-MS e GC-FID. Na Tabela 3.1, estdo

presentes os tempos de retencdo (TR) e os TRR dos alcaloides escolhidos.
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Tabela 3.1 - TR e TRR, relativamente ao PI, dos alcaloides escolhidos, em GC-MS e GC-FID.

TR (GC-MS)
TRR (GC-MS)
TR (GC-FID)

TRR (GC-FID)
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Tempo de Retencgéao (TR)

Figura 3.2 - Cromatograma de uma amostra de cocaina em GC-MS e identificacdo dos picos dos

alcaloides escolhidos, EAME (1), EME (2), Tropa (3), Nor (4), Cis (7) e Trans (8), da Coca (5) e do PI (6).
3.2  Estudos de Concentracao

Neste trabalho, primeiramente, foram realizados estudos de concentracdo, para que fosse
possivel perceber qual a melhor concentracdo a usar nas restantes analises feitas. Deste modo, as
amostras A36, A78 e A80, com purezas de 90,9%, 28% e 57,6%, respetivamente, foram escolhidas
para serem analisadas. Esta escolha foi efetuada de acordo com a pureza das mesmas, visto que
esta influencia a visualizacdo e tamanho dos picos cromatograficos relativos aos alcaloides presentes
nas amostras. Foram escolhidas as concentracdes de 1 mg/ml, 3 mg/ml e 6 mg/ml para analise das
amostras. A concentracdo usada juntamente com a pureza das amostras vai permitir perceber qual
a melhor concentracdo a utilizar nas analises de profiling, sem que seja necessaria uma determinacéo

prévia do grau de pureza.
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Para que a escolha seja a mais adequada é necessario ter em consideracdo por um lado a
possibilidade de saturacao do detetor, por parte da cocaina e dos adulterantes utilizados, e por

outro se a concentracdo é suficiente para a visualizacdo de todos os picos relevantes, mesmo nas
amostras com purezas mais baixas.

Nas Figuras 3.3-3.5, podemos observar os diferentes picos dos alcaloides considerando as
diferentes concentracdes.
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Figura 3.3 - Cromatograma da amostra A36, obtido por GC-FID.
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Figura 3.4 - Cromatograma da amostra A80, obtido por GC-FID.
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Figura 3.5 - Cromatograma da amostra A78, obtido por GC-FID.
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No caso da amostra A36, todos os picos correspondentes aos alcaloides escolhidos para a
realizacdo deste trabalho sdo visiveis em todas as concentracdes. No entanto, nas amostras com
menor pureza, A80 e A78, existem picos que comecam a deixar de ser visiveis, quando as amostras

apresentam uma concentracao de T mg/ml.

Assim sendo, a analise de amostras a uma concentracdo de 1 mg/ml néo é a ideal. Desta forma,
as concentrac¢Ses de trabalho a considerar deverdo ser as de 3 mg/ml e 6 mg/ml. Tendo em conta
gue em amostras mais puras podera ocorrer a saturacdo do detetor, levando a uma alteracdo dos
picos cromatograficos, concentrac6es mais altas ndo sdo desejadas. Por isso, a concentracao ideal
para realizacdo de analises sera de 3 mg/ml, pois ndo ha risco de saturacao do detetor. Como existe
também a possibilidade da quantidade de material apreendido a analisar ser muito pequena,
concentracGes mais baixas serao ideias, visto que nao € necessaria tanta quantidade de material
para a preparacdo de amostras para analise. Esta concentracao encontra-se também no intervalo

utilizado nas anélises de rotina do LPC-PJ.
3.3  Estudo de Estabilidade em Solucao

A analise das amostras é feita por GC-FID e este esta equipado com um autosampler, o que
permite o fornecimento automatico das amostras para analise. Dependendo do numero de
amostras a analisar, estas podem ficar durante horas em solucao até serem finalmente analisadas.
Por este motivo, foi testada a estabilidade dos alcaloides em solugéo. A estabilidade destes foi

testada durante 4 dias seguidos e passado 11 dias apds a Ultima analise.

Para testes de estabilidade, considera-se que o sistema € estavel quando os resultados obtidos
em diferentes intervalos de tempo, ndo excedam uma diferenca entre + 20% do valor inicial "
Entdo, os critérios de aceitagcdo de estabilidade deste estudo foram instituidos tendo por base a

diferenca de + 20%, relativamente ao dia 0.

Os resultados relativos aos diversos alcaloides estdo apresentados nas Figuras 3.6-3.11. As figuras

apresentam os valores da amostra A137, estando os restantes em anexo (Tabelas A1-A5).
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Verificamos, atraves das Figuras 3.6-3.11, que os alcaloides EAME, Nor, Cis e Trans sdo estaveis
até ao dia 15. Enquanto, a EME é so estavel até ao dia 3 e a Tropa até ao dia 2. Apesar, de no dia 2,
para a EME, e no dia 3, para a Nor, os valores sairem do intervalo de + 20%, relativamente ao dia
0, estas consideram-se estaveis para os dias subsequentes, visto que os valores correspondentes a

esses dias voltam a cair no intervalo.

Considerando que o intervalo de tempo até a analise das amostras raramente supera as 24h, e
os alcaloides s&o todos estaveis neste intervalo de tempo ndo existe nenhum inconveniente para o

profiling de amostras de cocaina.
3.4 Estudo de Estabilidade em Diferentes Condi¢6es de Armazenamento

As amostras de drogas apreendidas podem ser acondicionadas em diferentes locais e de formas
diferentes, fazendo com que 0 ambiente ndo seja controlado e, por isso, as amostras estdo expostas
a diferentes variacbes de humidade e temperatura. Tais variacdes podem levar a alteracdo dos
teores de alcaloides presentes nas amostras e, por conseguinte, é€ necessario fazerem-se estudos de
estabilidade em diferentes condi¢des de armazenamento. Por isso, a estabilidade dos alcaloides foi

testada durante 6 meses.

Os critérios de aceitacdo de estabilidade instituidos neste estudo foram os mesmos utilizados
para o estudo de estabilidade em solu¢do. Entdo, caso os alcaloides ndo excedam uma diferenca

entre + 20%, relativamente ao més 0, estes sdo considerados estaveis.

Os resultados relativos aos diversos alcaloides estdo apresentados nas Figuras 3.12-3.17. As
figuras apresentadas, tal como no ponto 3.4, apresentam os valores da amostra A137, estando os

restantes em anexo (Tabelas A6-A33).
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Figura 3.12 - Estabilidade em diferentes condices de armazenamento da Ecgonidina Metil Ester.
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Figura 3.13 - Estabilidade em diferentes condicdes de armazenamento da Ecgonina Metil Ester.
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Pela analise das Figuras 3.12-3.17, podemos retirar conclusdes acerca da estabilidade dos
alcaloides em diferentes condi¢des de armazenamento. Os alcaloides Cis, Trans e Tropa sdo estaveis
durante 6 meses em todas as condi¢bes, contrariamente a EME que ndo é estavel em nenhuma. A
EAME e a Nor possuem diferentes estabilidades em diferentes condi¢des. Enquanto a EAME é estavel
durante 2 meses nas condicdes CPL, LPL e LPP e durante 1 més na condicdo CPP, a Nor é estavel

durante 6 meses em LPL e LPP e 5 meses em CPL e CPP.

Apesar de existirem alcaloides que séo estaveis durante os 6 meses, ha alguns que ndo chegam
a ser estaveis no primeiro més, existindo assim muitas variacGes de estabilidade. Estas variacGes
podem ser explicadas pelos erros de propagac¢do associados ao processo de preparacao das
amostras que ndo estao a ser considerados, como erros de pesagem ou erros na medicdo de
solventes. No entanto, uma questdo pode-se colocar, mesmo ndo existindo estabilidade dos
alcaloides se as amostras continuam a ser viaveis para comparacao num prazo de 6 meses. Para se
responder a esta questao fez-se uma comparagdo, calculando-se o coeficiente de correlacdo, entre

os valores obtidos no més 0 e no més 6, para cada condicao diferente.

Os valores do coeficiente de correlacdo de Pearson (p) relativos as diferentes comparacdes estdo

presentes na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Valores de p relativos a comparacdo entre o més 0 e 6.

LPL LPP CPL CPP
p 0,963 0,957 0,919 0,964

Para a compreensao da relevancia dos valores obtidos é necessario comparé-los com um valor

critico, retirado a partir da tabela de correlacdo de Pearson para 4 graus de liberdade e a=0,5. Este
valor é usado como critério para se perceber se duas amostras estdo ou nao relacionadas. Se os
valores de correlagdo de Pearson apresentarem valores superiores ao valor critico, as amostras
consideram-se relacionadas com 95% de certeza. Neste caso, o valor critico € 0,811, e como todos
os valores obtidos para as diferentes condicdes de armazenamento sdo maiores, as amostras do
més 6 estdo relacionadas com a do més 0. Assim, concluimos que apesar de nao haver estabilidade

de alguns alcaloides, é possivel estabelecer uma conexao entre as amostras.
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3.5 Visao Geral das Amostras

Para se perceber a variacdo das areas dos picos dos alcaloides, foram registados os valores
maximo e minimo, a média e a mediana de cada pico, apds normalizacdo. Na Tabela 3.3, estao
apresentados todos os valores registados e na Figura 3.18, esta representada a média de todos 0s

alcaloides.
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Figura 3.18 - Médias das areas normalizadas dos picos dos alcaloides.

Tabela 3.3 - Mediana, média e valores minimo e méximo dos picos dos alcaloides, apds normalizagéo.

Cis Trans
Minimo 83,17

Maximo 1181,92
Media 670,53

Mediana 705,32

Atraves da Figura 3.18 e da Tabela 3.3, pode observar-se que o componente maioritario nas
amostras € a cocaina, como seria de esperar, sendo o valor maximo desta entre 40 a 90 vezes
superior aos outros alcaloides. Adicionalmente, podemos observar que alcaloides como a EME, a

Tropa, a Cis e a Trans, ndo estao presentes ou ndo sao detetados, em pelo menos uma amostra.

As amostras de cocaina apreendidas, normalmente, ndo apresentam so cocaina, ou seja ndo sao

100% puras. Para além da cocaina estas contém outras substancias, como ja foi referido no capitulo
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1, e por esta razdo para compreender as variacdes do grau de pureza das amostras, foi feito o

histograma apresentado na Figura 3.19.
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Figura 3.19 - Histograma das areas de cocaina.

O grau de pureza das amostras analisadas varia entre os 9,1% e 98,8% e, através do histograma
apresentado na Figura 3.19, podemos observar essa grande variacao a nivel da area do pico. Apesar
das areas variarem numa grande gama, amostras com areas acima de 1000 e abaixo de 200 ndo
sdo muito comuns, o que significa que amostras com graus de pureza muito elevados e muito baixos
ndo sdo apreendidas com grande frequéncia. Contudo, a maioria das amostras apreendidas

apresenta graus de pureza altos.

Tendo em conta, que agentes de corte podem ser adicionados a qualquer ponto da rede de
distribuicdo, a adicdo destes vai fazer com que o grau de pureza da droga diminua e,
consequentemente, a area do pico relativo a cocaina também diminui. Tal como os agentes de corte
podem ser adicionados a qualquer momento da rede de distribuicdo, a apreensao de droga
também podera ocorrer em qualquer ponto. Esta, ao ocorrer em diferentes momentos, as drogas
apreendidas podem ter uma grande variacdo do grau de pureza e, por esta razdo, as amostras
apresentam uma grande variagao das areas do pico da cocaina, ndo havendo quebras em regides

especificas.
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3.6 Andlise de Agrupamentos Hierarquica

A HCA permite visualmente entender a relacdo entre objetos, pois sdo atribuidos a diversos
grupos, de forma a existir homogeneidade dentro dos grupos e heterogeneidade entre grupos. A
utilizacdo deste método quimiométrico permite a observacdo de grupos mesmo em conjuntos

extensos de dados, como € o caso.

Para a realizacdo desta anélise as areas foram normalizadas de formas diferentes, dando origem
a dois conjuntos de dados. A primeira normalizagao das areas foi feita relativamente ao Pl e a massa
pesada para analise, sendo a area de cada alcaloide dividida pela area do Pl e pela massa de amostra
utilizada para analise. Tendo em conta que o componente maioritario € a cocaina, a segunda
normalizacdo foi feita relativamente ao pico desta, permitindo assim reduzir a influéncia da diluicdo

das amostras.

Na Figura 3.20, esta apresentado o dendrograma construido por agrupamento hierarquico
usando os dados que foram sujeitos a primeira normalizagdo e na Figura 3.21, o do conjunto de

dados submetidos a segunda normalizacdo, usando o método de Ward para a formacao de grupos.
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Figura 3.20 - Dendrograma (método de ligacdo de Ward) construido por agrupamento hierérquico sobre o conjunto de dados de 298 amostras, que foi sujeito

a primeira normalizacao.
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Figura 3.21 - Dendrograma (método de ligacdo de Ward) construido por agrupamento hierarquico sobre o conjunto de dados de 298 amostras, que foi sujeito a

segunda normalizacao.
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Pela analise da Figura 3.20, é possivel a observacdo de cinco grupos distintos. Este conjunto de
dados é constituido por sete variaveis, os alcaloides escolhidos para a realizacao deste trabalho e a
cocaina. Como a cocaina € o componente maioritario das amostras, os grupos formados sao
distinguiveis, principalmente, pela quantidade de cocaina que as amostras contém, ou seja, pelo seu

grau de pureza.

Através da analise da Figura 3.21, podemos observar a presenca de sete grupos. Como o
conjunto de dados foi normalizado a area da cocaina, temos apenas seis variaveis presentes neste

conjunto. Entdo, os grupos formados a partir da HCA ndo sdo distinguiveis por uma so variavel.
3.7  Andlise de Componentes Principais

Depois de se terem estabelecido os grupos, foi aplicada a analise de componentes principais
para se examinarem as tendéncias nos dados. Para a realizacdao da PCA, os dados sofreram as
mesmas normalizacdes que na HCA, apresentada no ponto anterior. Nas Figuras 3.22-3.24, os

dados utilizados para a realizacdo da PCA, foram normalizados pela area do Pl e pela massa pesada

para analise.
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Figura 3.22 - Representacdo das amostras e contribuicdo de cada alcaloide no novo sistema de eixos,
usando a matriz de covariancia.
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Tabela 3.4 - Evolugdo da percentagem de recuperacdo da informacdo inicial em relacdo ao nimero de
componentes principais (para a matriz de covariancia).

Variancia Explicada (%) Variancia Explicada Cumulativa (%)

PC1 99,84 99,84
PC2 0,12 99,96
PC3 0,02 99,97
PC4 0,01 99,98
PC5 0,01 99,99
PC6 0,0 100

PC7 0 100

Pela analise da Tabela 3.4, podemos observar que através das duas primeiras componentes
principais recuperamos, aproximadamente, 99,96% da variabilidade total. No entanto, a maioria da
variabilidade total é recuperada pela PC1, e apesar de se observar na Figura 3.22, uma distribuicao
vertical das amostras, essa variagdo ndo tem grande relevancia, visto que apenas 0,12% da

variabilidade total é recuperada.

Tabela 3.5 - Impacto das varidveis originais nas duas primeiras componentes principais (para a matriz de
covariancia).

Sendo que, a PCT tém a maior relevancia é a partir desta que vamos conseguir distinguir as
amostras. Observando a Tabela 3.5, verificamos que a loading que mais contribui para a PC1é a da
cocaina, enquanto as restantes tém quase uma contribuicdo nula. Entdo, o sistema é principalmente
descrito pela quantidade de cocaina presente nas amostras, pois as restantes variaveis ndo dao
muito mais informacao. Em suma, a nivel geral conseguimos obter muita pouca informacado acerca
das amostras, exceto informagdes acerca do grau de pureza destas, que é o que as distingue. Assim,
amostras situadas mais a esquerda do eixo da PC1 contém uma maior quantidade de cocaina, que

amostras situadas no lado oposto.
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Figura 3.23 - Representacdo das amostras e contribui¢do de cada alcaloide no novo sistema de eixos,
usando a matriz de correlacao.

Tabela 3.6 - Valores proprios e evolugdo da percentagem de recuperacéo da informacéo inicial em relagéo

ao numero de componentes principais (para a matriz de correlagdo).

Variancia Variancia Explicada

Explicada (%) Cumulativa (%) BT LT,
PC1 34,57 34,57 2,42
PC2 26,26 60,83 1,839
PC3 16,85 77,68 1,179
PC4 9,07 86,74 0,635
PC5 7,46 94,2 0,522
PCé6 4,83 99,03 0,338
PC7 0,97 100 0,068

No caso de ser utilizada a matriz de correlacdo (normalizagao das variaveis), ha uma recupera¢do
de 60,83% da variabilidade total. Apesar de termos uma menor recuperacao da variabilidade total
para 0 mesmo numero de PC's e ser necessario utilizar 3 PC's para termos uma melhor
representacdo dos dados relativamente ao uso da matriz de covariancia, a utilizacdo da matriz de
correlagdo permite a recuperacgdo de algumas informacdes relativamente as variaveis. A Tabela 3.7,

apresenta o impacto das variaveis originais nas duas primeiras componentes principais.
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Tabela 3.7 - Impacto das variaveis originais nas trés primeiras componentes principais (para a matriz de
correlacao).

Pela analise da Tabela 3.7, verificamos que as loadings que mais contribuem para a PC1 sdo a Cis

e Trans, sequidas pela Tropa, para a PC2 a Coca, seguida pela EAME e EME e para a PC3 a Nor.

Através da observacdo da Figura 3.23 e da Tabela 3.7, verificamos que as amostras ao longo do
eixo da PC1 sdo distinguiveis pela quantidade de alcaloides presentes nelas, com as que se situam
mais a direita com uma maior quantidade de Cis e Trans, enquanto as que estdo situadas mais a
esquerda apresentam maiores quantidades de EAME, EME e Tropa. A Coca quase nado tem nenhuma
contribuicdo para a PCT, logo a PC2 é a que diferencia as amostras no que toca a quantidade de

cocaina, aumentando a medida que se desce no eixo da PC2.

Como referido no Capitulo 1, existem alguns alcaloides que sdo detetados que resultam da
hidrélise ou da oxidagdo por parte da cocaina, no caso deste trabalho os alcaloides séo a Nor, a
EdME e a EME. A partir da Figura 3.23, observamos que as loadings correspondentes aos alcaloides
gue nao resultam da decomposi¢ao da cocaina (Cis, Tropa e Trans) situam-se ao longo da PC],
quase perpendicularmente ao eixo associado a cocaina, PC2, enquanto as loadings correspondentes
aos produtos que resultam da decomposicao da cocaina, acompanham parcialmente a loading

desta.

Na Figura 3.24, estdo apresentados os grupos utilizando o algoritmo CLARA. O nimero de
grupos que foi estabelecido tem por base o nimero de grupos da HCA. Analisando a figura, os
grupos 2 e 5, sdo distinguiveis dos restantes pela maior quantidade de Trans e Cis. Os trés grupos

restantes (1, 3 e 4) devido a sua sobreposicdo acentuada sdo indistinguiveis.
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Figura 3.24 - Representacdo de grupos de amostras no novo sistema de eixos, utilizando a matriz de
correlacao.

De forma semelhante a HCA e, como ja foi referido no inicio deste ponto, uma segunda
normalizacdo € utilizada, em que as areas dos alcaloides sdo normalizadas a area da cocaina. Os
dados ao sofrerem esta normalizacdo permite observar as diferentes contribuicBes dos restantes
alcaloides no novo sistema de eixos. Nas Figuras 3.25-3.28, as PCA foram realizas com os dados

que sofreram esta normalizacgo.

Tabela 3.8 - Evolucdo da percentagem de recuperacéo da informacdo inicial em relagdo ao nimero de
componentes principais (para a matriz de covariancia).

Variancia Explicada (%) | Variancia Explicada Cumulativa (%)

PC1 66,57 66,57
PC2 13,84 80,41
PC3 8,14 88,55
PC4 6,16 94,71
PC5 3,24 97,95
PC6 2,05 100

Pela analise da Tabela 3.8, podemos observar que existe uma recuperacao de 80,41% da

variabilidade total pelas duas primeiras PC's, sendo a PC1 dominante.
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Figura 3.25 - Representacdo das amostras e contribuicdo de cada alcaloide no novo sistema de eixos,
usando a matriz de covariancia.

Tabela 3.9 - Impacto das variaveis originais nas duas primeiras componentes principais (para a matriz de
covariancia).

Observando a Tabela 3.9, a primeira PC retém essencialmente informac8es acerca das loadings

da Cis e Trans, enquanto a segunda PC esta relacionada com as loadings da EME, Tropa e EAME.

A Figura 3.25 ao ser examinada, verificamos que amostras situadas mais a direita do eixo da PCT
tém uma maior quantidade de Cis e Trans, enquanto amostras situadas no lado oposto sdao menos
concentradas nestes alcaloides. A concentracao dos restantes alcaloides € explicada particularmente
pelo eixo PC2. Neste caso, as amostras situadas no extremo da zona inferior do eixo PC2 séo

distinguidas pela maior quantidade de EAME, EME e Tropa e uma menor quantidade de Nor e
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amostras no lado oposto do eixo tém menores concentragdes de EAME, EME e Tropa e maiores de

Nor.
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Figura 3.26 - Representacdo de grupos de amostras no novo sistema de eixos, utilizando a matriz de
covariancia.

Na Figura 3.26, estdo representados sete grupos de amostras, que foram formados utilizando o
algoritmo CLARA. O nimero de grupos formados teve por base os grupos da HCA, da Figura 3.21.
Observando a figura chegamos a conclusdo que ndo se consegue fazer uma distincdo entre os
grupos 1, 3 e 4, devido a sua sobreposicdo. Porém, comparando-os aos restantes grupos e, tendo
em consideracao a analise das loadings previamente realizada, estes ttm uma menor quantidade
de Cis e Trans. Em contraste, o0 grupo 7 é o que tem uma maior concentracao destes alcaloides. Os

grupos restantes (2, 5 e 6), no que diz respeito a estes alcaloides tem concentracdes intermédias.

No que concerne aos grupos que sao distinguiveis (2, 5, 6 e 7) e aos restantes alcaloides (EAME,
EME, Nor e Tropa), pode afirmar-se que o grupo 7 tem uma maior quantidade de EAME, EME e
Tropa e uma menor quantidade de Nor, enquanto grupos como o 2 e o0 6, ttm menores
concentracdes de EAME, EME e Tropa e maiores de Nor. A constituicdo das amostras que integram

0 grupo 5 varia entre os valores das amostras que formam os grupos 2, 6 e 7.
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Figura 3.27 - Representacdo das amostras e contribuicdo de cada alcaloide no novo sistema de eixos,
usando a matriz de correlagéo.

Tabela 3.10 - Valores proprios e evolugdo da percentagem de recuperacdo da informacéo inicial em relacdo

ao numero de componentes principais (para a matriz de correlagdo).

Variancia Variancia Explicada Valor Préprio (1)
Explicada (%) Cumulativa (%)

PC1 41,67 41,67 2,5

PC2 23,56 65,23 1413
PC3 14,61 79,83 0,876
PC4 10,38 90,22 0,623
PC5 8,53 98,75 0,512
PCé6 1,25 100 0,075

O uso da matriz da correlagdo permite tratar todas as variaveis de igual forma, pois existe uma
normalizacdo das variaveis. Para a termos a mesma recuperacao da variabilidade total, relativamente
a PCA que usa a matriz de covariancia, precisariamos de usar mais PC's. No entanto, através da
analise dos valores préprios, presentes na Tabela 3.10, concluimos que 2 PC's sdo suficientes para

descrever o conjunto de dados, havendo uma recuperacao de 65,23% da variabilidade total.
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A Tabela 3.1, apresenta o impacto das variaveis originais nas duas primeiras componentes

principais.

Tabela 3.11 - Impacto das variaveis originais nas duas primeiras componentes principais (para a matriz de
correlacao).

Através da analise da Tabela 3.11, averiguamos que para a PC1 as loadings que mais contribuem

séo a Cis e a Trans e para a PC2 sdo a EAME, a EME e a Nor.

Observando a Figura 3.27, verifica-se que as variacdes das concentracSes dos alcaloides
possuem semelhancas com as variacBes presentes na Figura 3.25. Neste caso, amostras que se
situam simultaneamente na zona inferior do eixo da PC2 e do lado direito do eixo da PC1, tém
maiores concentracdes de EAME, EME e Tropa. No entanto as que se situam na mesma zona do

eixo da PC2, mas no lado oposto do eixo da PCTtém maiores concentracées de Cis e Trans. No que
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Figura 3. 28 - Representacdo-de grupos-de-amostras-no-nove-sistema-de-eixos, utilizando a matriz de
correlagéo. 65
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diz respeito a quantidade de Nor, amostras que se situam na zona superior do eixo da PC2 e,

concomitantemente, no lado direito do eixo da PC1 contém uma maior quantidade deste alcaloide.

Na Figura 3.28, estdo representados os grupos formados pelo algoritmo CLARA. Tal como, na

Figura 3.26, o numero de grupos teve por base o HCA da Figura 3.21.

Da mesma forma, que nas Figuras 3.24 e 3.26 existem grupos sobrepostos e, por isso,
indistinguiveis, aqui estamos perante a mesma situacdo com os grupos 1, 3 e 5. Apesar do grupo 4
apresentar uma sobreposicdo com o grupo 5, esta ndo é muito extensa permitindo assim que estes

sejam distinguiveis.

Contrariamente aos grupos 1, 3 e 5, as amostras pertencentes aos grupos 2, 4, 6 e 7 sdo as que
contém menos quantidade dos alcaloides EAME, EME e Tropa. Estas sdo passiveis de ser distinguidas
pela concentragao que apresentam relativamente aos alcaloides Cis, Trans e Nor. Assim, 0s grupos
6 e 7, que se situam nos extremos, sdo 0s que apresentam uma maior quantidade de uns alcaloides
e uma menor de outros. O grupo 6 apresenta uma maior concentracdo de Nor e menores
concentrac¢8es de Cis e Trans, enquanto o grupo 7 apresenta uma menor concentragao de Nor e
uma maior concentracdo de Cis e Trans. Os grupos 2 e 4 contém concentra¢8es intermédias destes
alcaloides, sendo o grupo 2 mais concentrado em alcaloides como a Cis e Trans e o grupo 4 mais

concentrado em Nor.
3.8 Comparacao de Amostras

No que concerne a comparacdo e ligacdo entre amostras, como ja referido no Capitulo 1, os
dados devem sofrer um pré-tratamento, que é seguido pelo uso de medidas de similaridade.
Segundo Lociciro™ (2008) a combinacdo que permite uma melhor descriminacdo das amostras
relacionadas e ndo relacionadas é a utilizacdo do pré-tratamento, que usa a formula (3.1), sequido

pelo uso do coeficiente de correlagcdo de Pearson.

Ap
Acoca
— (31
op 3.1
Na Figura 3.29, esta representado um heatmap que permite observar as comparagdes das

amostras analisadas neste projeto. Este foi contruido com os valores do coeficiente de Pearson, para

cada conjunto de amostras obtidos, posteriormente ao pré-tratamento do conjunto de dados.
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Figura 3.29 - Heatmap que representa visualmente os valores da correlagdo de Pearson para cada
conjunto de amostras.

Para se perceber se temos uma comparacao estatistica relevante é necessario comparar 0s
valores obtidos com um valor critico, tal como no ponto 3.4, retirado a partir da tabela de correlacao
de Pearson para 4 graus de liberdade e a=0,5. Para se estabelecer uma ligagao entre amostras
estatisticamente relevante, com 95% de certeza, o valor critico a considerar, tendo em consideracdo
o conjunto de dados utilizado, é de 0,811. Sendo assim, todos os pares de amostras que apresentem

em maodulo um valor superior ao valor critico, consideram-se relacionadas.
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As apreensBes de estupefacientes em territorio nacional exigem do LPC-PJ, a entidade
responsavel pela sua analise laboratorial, ferramentas que permitam uma analise rapida e de elevada
qualidade cientifica de um elevado nimero de amostras. As analises destas sdo solicitadas como

meio probatodrio e tém particular interesse, no que concerne a obten¢do de inteligéncia forense.

Apesar de ja serem realizadas, em casos concretos, analises comparativas, existe a necessidade
forense de uma criacao de uma base de dados de perfis quimicos que permita fazer agrupamentos
de amostras baseados nas suas composicdes quimicas e adaptada a sua realidade casuistica, como
é ja feito em laboratérios congéneres de outros paises. Assim, com este projeto pretendeu-se
estabelecer um processo de compara¢do de amostras de cocaina, analisadas por GC-FID, baseado
na especificidade da casuistica do LPC-PJ. Para este fim, foram analisadas cerca de 300 amostras de
cocaina, nas suas diversas formas de apresentacdo, apreendidas em territério nacional nos anos de

2018 e 2019.

Inicialmente, foi necessario perceber-se quais sdo os alcaloides mais comuns, tendo em conta a
casuistica do laboratorio e qual a concentracdo a utilizar nas analises. A concentracdo escolhida para
a analise das amostras foi 3 mg/ml e os seis alcaloides mais comuns nas amostras resultantes de
apreensdes em territorio nacional, foram escolhidos para uso no profiling das amostras, sendo eles
a ecgonidina metil éster, a ecgonina metil éster, a norcocaina, a tropacocaina e as cis- e trans-
cinamoilcocaina. Estes mostraram-se todos estaveis em solucdo durante dois dias, mas em
diferentes condicBes de armazenamento existem alcaloides que ndo chegam a ser estaveis ao
primeiro més de armazenamento. Apesar disso, a instabilidade dos alcaloides ndo mostrou
nenhuma influéncia significativa na comparacdo do perfil de uma amostra armazenada em
diferentes condicGes. Este resultado é essencial para que seja possivel estabelecer relagdes entre

amostras ndo contemporaneas.

As amostras estudadas foram entdo agrupadas, usando dois tipos de normalizacdo, por HCA. O
dendrograma final, para o qual é considerado o pico da cocaina, apresenta um total de 5 grupos
distintos, enquanto aquele que o conjunto de dados foi normalizado a area da cocaina apresenta 7

grupos distintos.

A PCA permite uma boa visualizacdo dos dados e fornece praticamente toda a informacéo

necessaria a interpretacdo destes. No entanto, o uso do algoritmo CLARA ndo permite a distincao
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de certos grupos e, por isso, ndo € a ferramenta ideal tendo sido usada por uma questdo de
facilidade de proceder a representacdo grafica. De modo, a melhorar este processo 0s grupos
deverdo ser representados, utilizando os dados do HCA. Para a analise de amostras de cocaina, por
PCA, o melhor conjunto de dados a ser utilizado, € aquele em que as areas dos diferentes alcaloides
sdo normalizadas pela da cocaina, pois permite uma melhor observacdo do comportamento dos
restantes alcaloides. O uso de métodos quimiométricos, como a HCA e a PCA, permite fazer o
reconhecimento de padrdes, separando as amostras em classes e identificando as tendéncias nos

dados.

A representacdo dos valores do coeficiente de correlacdo de Pearson em forma heatmap, para
cada par de amostras, mostra-se Util pois permite atraves de uma inspecao visual perceber a relacéo

entre as amostras comparadas.

Durante este trabalho foi produzido um processo de comparacao e analise de tendéncias dos
dados que, apesar de ser preliminar, era necessario para a obtencao de inteligéncia forense. Este
processo permite fazer comparacdes retrospetivas, separar as amostras em diferentes grupos ou
classes quimicas e fazer ligages entre amostras com um grau de 95% de confianga. Estamos assim,
perante uma estratégia simples e rapida, adequada as rotinas ja empregadas por parte do LPC-PJ,
e que permite extrair o maior numero de informacdes possiveis de um conjunto de dados. No
entanto, é necessario fazer melhorias no processo para este poder ser utilizado como uso

probatério, enquadrando-se estas como perspetivas futuras para este trabalho.

De modo, a melhorar o processo devem ser testadas as estabilidades dos alcaloides e quais as
melhores formas de acondicionamento para amostras de cocaina dissimuladas. Como a técnica
utilizada durante este trabalho, GC-FID, s6 permite identificar substancias organicas, uma anélise
das amostras que permita uma identificacdo de substancias inorganicas era ideal (por exemplo
utilizando FTIR). Através da analise destas, de solventes ocluidos e do registo de caracteristicas fisicas
da droga e das embalagens para uso em profiling, permitem o fornecimento de mais caracteristicas

para comparagao.

Futuramente, para o estabelecimento deste processo para uso probatério é necessario testa-lo
para garantir uma harmonizacdo do mesmo. Isto, porque a analise de drogas em Portugal é

realizada pelo LPC-PJ, pelos seus dois polos nas diretorias na sede de Lisboa e na diretoria do Norte.
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Uma vez que poderdo existir diferencas regionais na casuistica e que a analise pode ser feita em
aparelhos diferentes a extensdo desta analise preliminar a casuistica de ambas as diretorias sera
essencial para o melhoramento deste processo e harmonizacdo dos resultados para o
melhoramento deste processo e uma harmonizagdo dos resultados a nivel nacional e sua aplicagédo

com fins probatorios.
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Tabela A1 - Estabilidade em solugdo da amostra AS50.

Profiling de Estupefacientes

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

Tabela A2 - Fstabilidade em solucdo da amostra A91.

D IEY
0,067815
0,047365
0,009468

0,00812

0,006785

Dia 1
0,076188
0,042855
0,009365
0,00992

0,005001

Dia 2
0,082788
0,045028
0,008134
0,00915

0,005592

Dia 3
0,079711
0,048588
0,008093
0,009529

0,004852

Dia 15
0,086465
0,067501
0,009552
0,010842
0,001394
0,006551

-20%
0,054252
0,037892
0,007575
0,006496

0
0,005428

+20%
0,081378
0,056838
0,011362
0,009744
0
0,008142

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis

Trans

Tabela A3 - Estabilidade em solucdo da amostra A98.

0,144634
0,029097
0,022928
0,229265

0,009977

Dia 1
014428
0,037981
0,022255
0,227514

0,010385

Dia 2
0,156642
0,039716
0,02293
0,220774

0,010633

Dia 3
0,134008
0,042295
0,021868
0,215117

0,01058

0,16756
0,013405
0,038874
0,233244
0,001394

0,115707
0,023277
0,018343
0,183412
0
0,007981

0,173561
0,034916
0,027514
0,27518
0
0,011972

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

Tabela A4 - Estabilidade em solugdo da amostra A99.

0,141785
0,009366
0,019857
0,181456
0,100775

0157752
0,028143
0,013206
0,020957
0,163277

0,051924

Dia 2

0,148797
0,038097
0,008834
0,025102
0,158959
0,05615

Dia 3
0,131965
0,00758
0,008332
0,03027
0,152763
0,055994

0,138888
0,010375
0,023547
0,16309
0,157251

0,113428
0
0,007493
0,015886
0,145765
0,08062

0,170142
0
0,011239
0,023828
0,217748
0,120931

0,210896
0,024259
0,093277
0,018201
0,004746
0,013519

0,217207
0,028953
0,091148
0,023859
0,004685

0,01099

0,241021
0,04586
0,090328
0,024208
0,003714
0,010323

0,199248
0,035562
0,088889
0,028888
0,003482
0,010741

0,249155
0,050421
0,097741
0,020853
0,006123
0,012784

0,168717
0,019407
0,074621
0,014561
0,003797
0,010816

0,253075
0,029111
0,111932
0,021842
0,005695
0,016223
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Tabela A5 - Estabilidade em solugédo da amostra A127.

Tabela A6 - tstabilidade da amostra A98,

EdME

D IEY
0,047135
0,036044

0,0122
0,012107

0,0061

Dia 1
0,054399
0,037723
0,01754
0,011491

0,004386

Dia 2
0,059317
0,043441
0,012532
0,012866

0,00401

0,048188
0,05292
0,010189
0,014377

0,004741

Dia 15
0,065069
0,060607
0,013229
0,01464
0,003516
0,004646

-20%
0,037708
0,028835

0,00976
0,009686
0
0,00488

20%
0,056562
0,043253

0,01464
0,014529
0
0,00732

nas condi¢des de armazenamento LPL.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

Tabela A7 - Estabilidade da amostra A98,

7,792683
1,345528
0,581978
1,868564
10,64634
3,130081

3,135335
2,96607
0,617062
1,647462
10,25553
3,082024

7,291348
3,371463
0,572471
1,566748
11,26848
3,19381

Meés 3

6,147466
3,219279
0,562196
1,971829
10,72856
3,247718

Meés 4
3,489995
3,711582
0,481952
1,440316
10,63618
3,323805

Meés 5
5,017103
6,720969
0,536246
2,007136
10,27034
3,665964

Meés 6
4,913948
0,616064
1,417856
1,27563
3,891946

6,234146
1,076423
0,465583
1,494851
8,517073
2,504065

9,35122
1,614634
0,698374
2,242276
12,77561
3,756098

nas condi¢des de armazenamento LPP.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

Tabela A8 - tstabilidade da amostra A98,

Meés 0

7,792683
1,345528
0,581978
1,868564
10,64634
3,130081

Meés 1
2,865359
3,128562
0,353899
2,078701
10,39415
3,146631

Meés 2
7,009022
4,570645

0,54881
2,134016
11,09461
3,412853

Meés 3
5,085585
0,4317
2,010413
9,992831
3,133563

Meés 4
3,106563
4197147
0,430652
1,798584
9,756915
3,161295

Meés 5
2817177
4,944107
0,442722
1,552057
10,52008
3,449238

Meés 6
4,019069
5,798767
0,500753
2,146858
10,07622
3,138028

6,234146
1076423
0,465583
1,494851
8,517073
2,504065

9,35122
1,614634
0,698374
2,242276
12,77561
3,756098

nas condi¢des de armazenamento CPL.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

7,7192683
1,345528
0,581978
1,868564
10,64634
3,130081

3,672654
0,415177
2,022224
10,85802
3,140398

7,039396
4,551929
0,497602
2,306117
10,86235
3,398112

Meés 3

4,771765
3,729276
0,439698
1,951326
10,35194
3,360618

Meés 4
4100454
4,078606
0,468105
1,032032
11,86525
3,706538

Meés 5
2,187267
5187404
0,60918
1,589896
10,99523
3,304538

4,43219
9,924M
0,435912
4,826248
9,516135
3,390968

6,234146
1,076423
0,465583
1,494851
8,517073
2,504065

9,35122
1,614634
0,698374
2,242276
12,77561
3,756098
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Tabela A9 - Estabilidade da amostra A98, nas condicBes de armazenamento CPP.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

7,792683
1,345528
0,581978
1,868564
10,64634
3,130081

2,558711
2,352099
0,404297
2,046886
10,38833
3,070454

6,50515
0,564328
0,440512
2,202478
10,60293
3,226763

Meés 3

4,343848
3,649831
0,423677
1,8234
9,975248
3,217853

Meés 4
3,884688
3,067116
0,470291
2,146818
10,27492
3,169516

Meés 5
2,309372
4,949306
0,401228
1,374952
10,55713
3,189785

4,509206
8,207042
0,361421
2,392934
8,626023
3,00467

6,234146
1,076423
0,465583
1,494851
8,517073
2,504065

9,35122
1,614634
0,698374
2,242276
12,77561
3,756098

Tabela A10 - Estabilidade da amostra A99, nas condi¢cBes de armazenamento LPL.

Meés 0
LS 12,62867
1) [358 2,849726
1) E 5923353
([T 1,844139
(et 3 1 (0,223489
L 0,74321

Meés 1

6,037605
4,616335
6,085169
2,150535
0,209833
0,750386

11,76805
5,371708
6,277182
21728171
0,235383
0,796675

9,306095
6,71494
6,162498
2,054166
0,265833
0,743286

Meés 4
7,032282
6,681323
5,660266

2,1591
0,237997
0,730509

Més 5
6,584362
9,166277
6,303615
1,811659
0,349854
0,704268

Meés 6
7,580372
10,12375
5,673205
1,449841
0,289377
0,729602

10,10294
2,279781
4,738682
147531
0,1778791
0,594569

15,15441
3,419671
7,108023
2,212966
0,268187
0,891853

Tabela A11 - Estabilidade da amostra A99, nas condices de armazenamento LPP.

Meés 0
LS 12,62867
[ 2849726
1) E 5923353
([T 1,844139
(et 3 0 (0,223489
L 0,74321

Meés 1

6,601442
5,00977
5,71833

2,230064
0,201414
0,751202

Meés 2
12,40966
4,967692
6,357478
2,33858
0,299979
0,707522

Meés 3
9,466815
6,573366
6,149932
2,230752
0,277371
0,747703

Meés 4
7,924177
6,825634
5,505584
1,76142

0,23117
0,775933

Meés 5
6,753813
7174583
6,036813
3,585414
0,227283
0,800987

Meés 6
7,166655
10,4792
5,693842
1,878336
0,261917
0,705784

10,10294
2,279781
4,738682
147531
0,178791
0,594569

15,15441
3,419671
7,108023
2,212966
0,268187
0,891853

Tabela A12 - Estabilidade da amostra A99, nas condicdes de armazenamento CPL.

LS 12,62867
4, [388 2,849726
LI B 5923353
([T 1,844139
(o[ 1 (0,223489
1L 0,74321

Meés 1

6,670442
4,89104
5724618
2,278786
0,205666
0,728153

Més 2
11,29398
6,683176
6,394037
2,411485
0,269817
0,751377

Més 3
9,034664
6,55601
5,809466
2,128063
0,270427
0,770694

Meés 4
8,441384
8,932837
5,98724
2,630643
0,245414
0,79044

Meés 5
8,990488
8,606527
5,940785
1,887169
0,256106
0,727685

Meés 6
7,942687
15,36226
5,499756
3,335539
0,239188
0,767481

10,10294
2,279781
4,738682
147531
0,1778791
0,594569

15,15441
3,419671
7,108023
2,212966
0,268187
0,891853
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Tabela A13 - Estabilidade da amostra A99, nas condi¢Bes de armazenamento CPP.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis

Trans

12,62867
2,849726
5923353
1,844139
0,223489
0,7432M

8,957886
5,035906
5,3545
2,173685
0,265145
0,763447

10,84378
6,538672
6,255113
2,582269
0,223794
0,746046

Meés 3

8,351955
5,784402
5676127
2,019303
0,212828
0,742333

Meés 4
7,854818
7,344941

5,81315
1,828728
0,234292
0,729333

7,944732
8,865861
6,044905
172716
0,218768
0,754174

Meés 6
7,669735
8,709039
5,224312
2,111956
0,260771
0,717509

-20%
10,10294
2,279781
4,738682
147531
0,1778791
0,594569

15,15441
3,419671
7,108023
2,212966
0,268187
0,891853

Tabela A14 - Estabilidade da amostra A103, nas condicGes de armazenamento LPL.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis

Trans

9,640483
2,967526
3,249336
1,904783
0,263252
0,677822

5,027039
4,321729
3,492005
2,405547
0,217477
0,703661

8,02969
7,232486
3,373874
2,148234
0,325252

0,80344

Meés 3

7,294948
6,40573
3,315683
1,932112
0,386645
0,845733

Meés 4
5,521214
6,928448
2,976755
1,786367
0,243534
0,687354

Més 5
6,536439
4,441847
3,239145
1,907246
0,300962
0,763574

Meés 6
5,738986
9,170992
3,47951
2,264236
0,354129
0,855681

7,712386
2,374021
2,599469
1,523827
0,210601
0,542258

11,56858
3,561032
3,899204
2,28574
0,315902
0,813387

Tabela A15 - Estabilidade da amostra A103, nas condicdes de armazenamento LPP.

Meés 3

Meés 4

Meés 5

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

9,640483
2,967526
3,249336
1,904783
0,263252
0677822

5,646027
4,661279
3,055117
2,3304171
0,227751
0,719821

8,476564
7,033622
3,486594
2,28432
0,306548
0,81161

5,865494
7,646106
3,496753
2,133739
0,237041
0,758788

5,842316
6,886967
3114763
2,076691
0,224091
0,786628

4,506362
8,019134
2,926615
2,165903
0,292786
0,795748

4,610869
9,886964
2,944491
2,500394
0,272207
0,783379

7,712386
2,374021
2,599469
1,523827
0,210601
0,542258

11,56858
3,561032
3,899204
2,28574
0,315902
0,813387

Tabela A16 - Estabilidade da amostra A103, nas condicBes de armazenamento CPL.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

9,640483
2,967526
3,249336
1,904783
0,263252
0,677822

6,450208
5,08437
3,280925
2,516235
0,240795
0,776415

9,553208
7,315956
3,990581
2,600387
0,27218
0,749745

Meés 3

6,859889
8,083129
3,552878
2,694957
0,251099
0,783944

Meés 4
7,339304
8,686027
3,54892
3,24922
0,266199
0,78058

Meés 5
5,263058
9,318833
3,281442
2,032921
0,297794
0,763065

Meés 6
4,580252
8,764117
2,770565
3,109881
0,367644
0,853584

7,7112386
2,374021
2,599469
1,523827
0,210601
0,542258

11,56858
3,561032
3,899204
2,28574
0,315902
0,813387
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Tabela A17 - Estabilidade da amostra A103, nas condicbes de armazenamento CPP.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis

Trans

9,640483
2,967526
3,249336
1,904783
0,263252
0,677822

Meés 1

5,744481
4,720261
3,091015
2,38633

0,233026
0,726673

Meés 2
8,177051
5,048774
3,367107
2,465256
0,246536
0,769677

Meés 3
5,349993
6,125875
3,117758
2,293044
0,270806
0,652625

Meés 4
6,63529
6,001624
3,057924
2,424258
0,271026
0,79634

Meés 5

4,50126
8,184798
3,154073
1,866057
0,269438
0,823488

Meés 6
4,542532
7,654539
3,381339
2,930126
0,260439
0,775678

-20%
7,712386
2,374021
2,599469
1,523827
0,210601
0,542258

11,56858
3,561032
3,899204
2,28574
0,315902
0,813387

Tabela A18 - Estabilidade da amostra A107, nas condicdes de armazenamento LPL.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

7161517
2,773202
0,36609
1,831607
12,6006
13,37774

2,82661
3,424077
0,298926

2,55471
13,96848
14,56622

7,349717
3,704306
0,321991
2,490181
13,48401
14,88089

Meés 3

4,825755
4,035347
0,211089
1,808903
10,49264
11,75938

Meés 4
2,999329
3,789575
0,496291
1,978675

13,2965
14,84622

Més 5
5,354383
4,924882
0,498946
2,863409
18,78775
20,36802

Meés 6
3,738672
6,683765
0,322842
1,586011
12,74286
13,98886

5,729213
2,218562
0,292872
1,465286
10,08048
10,70219

8,59382
3,327842
0,439308
2,197929
15,12072
16,05329

Tabela A19 - Estabilidade da amostra A107, nas condi¢des de armazenamento LPP.

Meés 3

Mes 4

Meés 5

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

7,161517
2,773202
0,36609
1,831607
12,6006
13,37774

2,54387
2,441796
0,30518
2,492914
13,53252
13,63427

7,30846
4,043918
0,380411
2,717096
14,79503
15,94199

4,889334
3,81104
0,329558
2,443966
13,47251
15,06486

3,258914
4,189655
0,286748
1,820006
12,62698
14,28194

2,831617
6,356691
0,283162
3,062769
12,25108
14,04251

Meés 6
4,055835
3,241894
0,318191
2,412051
12,00504
13,65439

5,729213
2,218562
0,292872
1,465286
10,08048
10,70219

8,59382
3,327842
0,439308
2,197929
15,12072
16,05329

Tabela A20 - Estabilidade da amostra A107, nas condicGes de armazenamento CPL.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

Meés 0

7161517
2,773202
0,36609
1,831607
12,6006
13,37774

Meés 1
2,68916
2,797991
0,295907
2,474597
13,44828
13,93275

6,370653
4,833248
0,488711
2,746247
14,16964
15,10339

Més 3
4,248848
3,51425
0,288941
2,380203
13,25457
14,55796

Meés 4
3,115542
3,6613
0,284175
2,18596
13,44329
15,24652

Més 5
2,945006
577729
0,322812
2,264897
12,52071
13,59752

Meés 6
3,782363
6,270269
0,442932
3,458161
11,61735

12,9147

5729213
2,218562
0,292872
1,465286
10,08048
10,70219

8,59382
3,327842
0,439308
2,197929
15,12072
16,05329
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Tabela A21 - Estabilidade da amostra A107, nas condi¢des de armazenamento CPP.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

7,161517
2,773202
0,36609
1,831607
12,6006
13,37774

Meés 1

2,473118
3,010753
0,301075
2,849462
13,33333
13,87097

Més 2
6,006059
413741
0,519215
2,973646
13,41125
14,86884

Més 3
3,586389
3,378821
0,228754
2,234792
12,47469
16,42536

Meés 4
2,864122
3,181799
0,540792
1,856248
13,47065
15,06177

Meés 5
2,321824
4,311851
0,287495
1,990216
13,21268
14,8712

3,623137
5,764978
0,247113
2,633303
12,29336
14,10591

5,729213
2,218562
0,292872
1,465286
10,08048
10,70219

8,59382
3,327842
0,439308
2,197929
15,12072
16,05329

Tabela A22 - Estabilidade da amostra A148, nas condicBes de armazenamento LPL.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis

Trans

8,670247
8,382495
2,066987
1,780027
0,22396
0,666083

5,226999
8,137321
2,047569
2,047569
0,123901
0,706089

Meés 2

8,79565
9,886857
2,414435
2,069931
0,189685
0,753136

Meés 3
5,899131
12,59939
1,720834
1,966667
0,173302
0,540833

Meés 4
5,354895
11,36115

1,769071
1,661039
0,214323
0,73432

Més 5
4,893383
11,62473
1,612812
1,835282
0,228041
0,76197

5,057065
14,0278
1,648757
1,7604
0,187037
0,549947

6,936198
6,705996
1,65359
1,424021
0,1779168
0,532866

10,4043
10,05899
2,480385
2,136032
0,268752

0,7993

Tabela A23 - Estabilidade da amostra A148, nas condicBes de armazenamento LPP.

Meés 3

Meés 4

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

8,670247
8,382495
2,006987
1,780027
0,22396
0,600083

6,208414
5,652283
2,659898
2,103767
0,121912
0,676057

6,554893
12,74897
1,743962
2,285192
0,216492
0,697585

5,302157
10,82543
1,994391
1,995372
0,211035
0,621018

4159291
11,0286
1,553596
1,854903
0,189905
0,611473

Meés 5
4,83929
10,96965
2,082545
2,631631
0,226673
0,771941

4,939425
14,177915
1,957101
2,525641
0,218236
0,701301

6,936198
6,705996
1,65359
1,424021
0,1779168
0,532866

10,4043
10,05899
2,480385
2,136032
0,268752

0,7993

Tabela A24 - tstabilidade da amostra A148, nas condigdes de armazenamento CPL.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

8,670247
8,382495
2,000987
1,780027
0,22396
0,666083

5,16019
10,96761
1,624037
2,204057
0,162275
0,713481

7,7193872
10,99577
2,416605
2,597314
0,157358
0,676692

Meés 3

4,989582
11,67836
1,796147
1,851427
0,185143
0,746439

Meés 4
7,988941
15,84446
1,98247
3,266753

0,1987
0,670164

Més 5
4,9801M
10,46609
1,680391
1,625154
0,174145
0,687999

4,392944
15,9394
1,76719

3,475093

0,176873

0,803514

6,936198
6,705996
1,65359
1,424021
0,1779168
0,532866

10,4043
10,05899
2,480385
2,136032
0,268752

0,7993
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Tabela A25 - Estabilidade da amostra A148, nas condicdes de armazenamento CPP.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis

Trans

8,670247
8,382495
2,066987
1,780027
0,22396
0,666083

5,630693
8,446415
1,858316
2,139663
0,146398
0,698168

Meés 2

6,197152
12,05493
1,819353
2,331401
0,1770523
0,739253

Meés 3
4,488556
10,93596
1,668966
1,898617
0,143932
0,788612

Meés 4
4,596929
10,04421
1,872105
1,929552
0,192955
0,709244

Més 5
5,789924
11,2261
2176782
2,062716
0,171907
0,773456

Meés 6
4,651622
11,92303
1,725284
2,039344
0,230061
0,79983

-20%
6,936198
6,705996

1,65359

1,424021
0,1779168
0,532866

20%
10,4043
10,05899
2,480385
2,136032
0,268752
0,7993

Tabela A26 - Estabilidade da amostra A254, nas condicées de armazenamento LPL.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

7,019859
2,122262
0,353992
1,905016
11,21063
10,5571

2,593558
2,483851
0,475952
2,263735
12,19914
11,70265

7,364811
4,603635
0,494928
1,726128
14,03938
17,84502

5,619054
3,126271
0,393758
2,027012
8,420001
13,08414

Mes 4

2,7150275
3,465347
0,330033
2,090209
12,0462
12,10121

Meés 5
4,645079
4,578759
0,296956
2,461069
12,48362

12,144

Meés 6
3,180815
4470737
0,646826
1,787466
12,18126
12,01265

5,615887
1,69781
0,283193
1,524013
8,968501
8,445688

8,42383
2,546715
0,42479
2,286019
13,45275
12,66853

Tabela A27 - Estabilidade da amostra A254, nas condices de armazenamento LPP.

Meés 3

Mes 4

Meés 5

EdME
EME

7,019859
2,122262

1 0 E 0,353992

Nor
Cis

Trans

1,905016
11,21063
10,5571

2,637296
2,812661
0,29901
2,519793
11,95507
11,48624

6,941356
543863
0,53607
2,/1871
12,980M
12,7374

5,250972
3,252178
047774
2,227153
11,36024
11,3025

2,289503
4,063345
0,291546
1,831602
12,53555
12,64898

2,780244
5215976
0,336147
2,605724
12,28092
12,1069

4,35905
5137123
0,320009
2,538625
11,42006
11,30971

5,615887
1,69781
0,283193
1,524013
8,968501
8,445688

8,42383
2,546715
0,42479
2,286019
13,45275
12,66853

Tabela A28 - Estabilidade da amostra A254, nas condicfes de armazenamento CPL.

Meés 0
)3 7,019859
)| [ 2122262
10 E8 0,353992
[ [T 1905016
Cis 11,21063
Trans ROESYAN

Meés 1

2,60953
2,446948
0,266444
2,555693
12,28786

11,527

Meés 2
7,246878
4,277611
0,421422
2,494117
12,53145
11,81915

Més 3
4,693551
3,743614
0,380163
2,377196
11,64826
11,64826

Meés 4
4,00822
4,23838
0,316557
2,597202
12,03493
11,86602

Meés 5

2,954113
4,876066
0,246613
2,080242
11,28913
11,7256

3,945693
5837333
0436247
3147733
10,66645
10,40189

5,615887
1,69781
0,283193
1,524013
8,968501
8,445688

8,42383
2,546715
0,42479
2,286019
13,45275
12,66853
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Tabela A29 - Estabilidade da amostra A254, nas condices de armazenamento CPP.

1148 7,019859

2,122262

0 0,353992

Nor
Cis

Trans

1,905016
11,21063
10,5571

3,29665
2,363107
0,32434
2,363107
11,92465
11,2104

Meés 2

6,691254
5713434
0,354575
2,967699
13,20045
12,88994

Meés 3
4,043414
3,822925
0,274507

2,31787
1,47763
1,47763

Meés 4
3,017017
3,293964
0,428489
2,029132
12,73274
12,95328

Meés 5
2,008812
5,215998
0,271874
1,630426
12,44217
12,22615

Meés 6
2,669884
5,456751
0,277078
2,406758
12,19507
12,03852

-20%
5,615887
1,69781
0,283193
1,524013
8,968501
8,445688

20%
8,42383
2,546715
0,42479
2,286019
13,45275
12,66853

Tabela A30 - Estabilidade da amostra A256, nas condicdes de armazenamento LPL.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis
Trans

713054
1,523219
0,481026
2,046268
11,05559
10,66845

2,43892
3,250083
0,254733
2,547328
12,24962
11,65364

6,930421
1,855612
0,369375
1,931715
12,72762
12,44329

5,775989
2,068558
0,309916
1,965689
12,6321
12,15545

2,616431
3,841144
0272777
2,004075
11,7461
11,63477

4,452249
7,472289
0,368142
4,388045
11,0374
10,93768

4,428766
4,616224
0,300566
2,320077
11,28096
10,96466

5704432
1,218575
0,384821
1,637015
8,84447
8,534756

8,556048
1,827863
0,577231
2,455522
13,2667
12,80213

Tabela A31 - Estabilidade da amostra A256, nas condi¢des de armazenamento LPP.

EdME
EME

7,13054
1,523219

110 E 0,481026

Nor
Cis
Trans

2,046268
11,05559
10,66845

Meés 1

2,905174
2,636228
0,274365
2,420862
12,31976
11,7817

Meés 2
6,91218
4,749917
0,429132
2,561908
13,04914
12,92997

Meés 3
4,806371
3,341878
0,340827
2,344571

12,309
12,43141

Meés 4
3,284095
3,783909
0,283761

2,0589
11,96433
12,24266

Meés 5
3,717907
6,028704
0,411104
4,729506
10,92919
10,81652

Meés 6
3,910755
3,990509
0,257029
2,35668
10,98359
10,77067

5,704432
1218575
0,384821
1637015
8,84447
8,534756

8,556648
1,827863
0,577231
2,455522
13,2667
12,80213

Tabela A32 - Estabilidade da amostra A256, nas condicées de armazenamento CPL.

EdME
EME

7,13054
1,523219

11028 0481026

Nor
Cis
Trans

2,046268
11,05559
10,66845

2,903105
2,35485
0,262898
2,519874
12,21568
11,72289

Meés 2

6,856056
4,523398
0,334642
2,397446
12,27019
11,82564

Més 3
4,212566
3,472987
0,326236
2,314532
11,36917
11,26861

Meés 4
4162235
2,662291
0,5401M
2,86904
12,26432
11,98308

Més 5
2,904902
5,868351
0,331054
2,265973
12,83952
12,49093

Meés 6
3,448445
6,144682

0,31269
2,855443
11,04791

10,4558

5,704432
1,218575
0,384821
1,637015
8,84447
8,534756

8,556648
1,827863
0,577231
2,455522
13,2667
12,80213

92



Profiling de Estupefacientes _

Tabela A33 - Estabilidade da amostra A256, nas condicbes de armazenamento CPP.

EdME
EME
Tropa
Nor
Cis

Trans

7,13054
1,523219
0,481026
2,046268
11,05559
10,66845

2,7138975
2,629254
0,339624
2,848697
11,94004
11,22791

6,44933
4,952025
0,362718
2,879433
12,55433
12,15091

Meés 3

3,846276
3,249004
0,292186
2,220234
11,96857
12,07688

Meés 4
2,435928
3,569265
0,339898
1,869495

12,237
12,63361

Meés 5
2,956307
7,094517
0,289384
2,601302
11,98662

12,1635

Meés 6
3,353189
8,047088
0,344619
2,346478
10,83094
11,02166

-20%
5,704432
1,218575
0,384821
1,637015
8,84447
8,534756

20%
8,556648
1,827863
0,577231
2,455522

13,2667
12,80213
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