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RESUMO

O uisque é uma bebida alcodlica de grande aceitacdo mundial e alto valor
comercial. Devido a estes fatores, esta bebida tem sido alvo de falsificacbes de
diversos tipos: outro tipo de bebida ser colorida com caramelo e comercializada
como uisque, a bebida ser diluida com agua ou misturada com outro uisque de
qualidade inferior, o conteddo de uma garrafa de uisque de maior valor comercial
ser totalmente substituido por outro de menor valor. As andlises de rotina
realizadas pelas policias Federal e Civil em amostras de uisques suspeitas ndo
sdo eficientes para identificar este dltimo tipo de falsificacdo, pois elas
discriminam diferentes tipos de bebidas e ndo diferentes marcas de uisque. Com
base nesta demanda, este trabalho de pesquisa foi desenvolvido em parceria
com a Policia Federal com o intuito de contribuir para a solu¢do deste tipo de
falsificacdo. Foram desenvolvidos modelos de discriminacdo de marcas de
uisque através de espectroscopia UV-Vis aliada a analise discriminante por
minimos quadrados parciais (PLS-DA), cujos espectros foram obtidos sem
nenhum preparo de amostra. Os modelos foram construidos com sete marcas
de uisque: Red Label, Black Label, White Horse, Chivas Regal (12 anos),
Ballantine’s Finest, Old Parr e Natu Nobilis. A predicdo de amostras auténticas e
falsas apresentaram taxa de classificacdo correta superior a 98% e 87%,
respectivamente. Contudo, a aplicacdo dos modelos em casos reais de
apreensdo da Policia Federal ndo apresentou a mesma eficiéncia. Suspeita-se
gue esse resultado se deve ao pequeno numero de lotes disponivel para o
desenvolvimento dos modelos. Sugere-se que aumento da representatividade
das amostras pela inclusao de mais lotes seja capaz de aumentar a eficiéncia do

método em novas amostras.
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ABSTRACT

Whisky is an alcoholic beverage with great worldwide acceptance and high
commercial value. Due to these factors, this beverage has been used as a subject
of various types of counterfeits: another type of beverage colored with caramel
pigment and sold as whisky, dilution with water or mixing with other lower quality
whisky, or even the replacement of the content in the bottle of a high commercial
value whisky by another of lower value. Routine analysis carried out by the
Federal and Civil Police on suspicious whisky samples are not efficient to identify
the latter type of falsification, because they can discriminate different types of
beverages instead of different brands of whisky. Based on this demand, this
research was developed in partnership with the Federal Police in order to solution
of this type of counterfeiting. Discrimination models of whisky brands were
developed by UV-Vis spectroscopy combined with partial least squares for
discriminant analysis (PLS-DA), whose spectra were obtained with no sample
preparation. The models were built with seven whisky brands: Red Label, Black
Label, White Horse, Chivas Regal (12 years), Ballantine's Finest, Old Parr and
Natu Nobilis. The prediction of genuine and false samples showed correct
classification rates over 98% and 93%, respectively. However, the application of
the models in real cases of apprehension of the Federal Police did not provide
the same efficiency, leading to inconclusive result rates ranging from 37.5% to
56.5%. This result was associated with variations in the beverage composition in
different batches of the same brand, originated in production steps. It is
suspected that this result is due the small number of batch available for models
development. It is suggested that the samples representativeness increasing by
the inclusion of more batches be able to increase the method'’s efficiency in new

samples.
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CAPITULO 1

Introducao e Objetivos



1. INTRODUCAO E OBJETIVOS

1. INTRODUCAO E OBJETIVOS

A expansao da pirataria atingiu tal dimenséo que se tornou um problema
mundial, e se trata, de forma geral, da apropriacdo e reproducéo da ideia ou
produto sem a permisséo do autor, fabricante ou detentor da patente.?

No Brasil, 0 combate a essa pratica € uma realidade como politica publica
e esta presente em diferentes frentes de atuacdo, como legislativa, institucional,
repressiva, educacional e internacional’>. Dentre as perdas sofridas por tal
pratica, podem ser citadas a ndo arrecadacgdo tributaria e tudo o que dela
decorre, empobrecimento da nacédo, prejuizo da livre concorréncia, riscos a
saude do consumidor, péssimas condi¢cdes de trabalho dos produtores das
mercadorias piratas, além de poder estar relacionada a outros crimes, como
receptacao, roubo, falsidade de selos publicos, crimes contra a saude publica,
contrabando, homicidios, trafico de drogas e armas, dentre outros.?

A falsificacdo de um produto ocorre quando é feita uma coépia nao
autorizada do produto com a intencdo de ser comercializado como legitimo.3
Dentre os produtos pirateados e falsificados no Brasil estdo as bebidas
alcoolicas, especialmente os uisques.

As falsificacBes de uisque podem ocorrer de diversas formas, desde as
mais grosseiras, como alcool de cereais misturado com agua de torneira e
caramelo, a falsificagbes mais sofisticadas, como quando se comercializa
uisques de menor qualidade envasados em frascos de marcas de maior valor
comercial.

Para a correta tipificacdo do crime de adulteracdo ou falsificacdo de
bebidas é necessaria a realizacdo de andlises fisico-quimicas do material
questionado.*

Entretanto, as analises realizadas atualmente visam determinar se a bebida
em questdo obedece aos padrbes de identidade definidos pela Instrucdo
Normativa n°® 15 de 2011, do Ministério da Agricultura, Pecuéaria e
Abastecimento®, que delimita os teores dos componentes que definem o uisque.
Através destes parametros, é possivel distinguir o uisque das demais bebidas
alcodlicas. A execucdo de analises que atestem que determinada bebida é de

fato uisque pode responder questdes de interesse comercial ou de saude
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publica, entretanto, na esfera criminal, estes dados muitas vezes ndo sao
suficientes.*

Os dados gerados por estas andlises podem detectar varios tipos de
adulteracdes, principalmente as mais grosseiras, em que o liquido em questao
perdeu as caracteristicas definidas pela referida Instrucdo Normativa®.
Entretanto, ndo permite identificar se o uisque contido na garrafa € o mesmo
referente & marca do rotulo, tipos e tempo de envelhecimento da bebida, o que
dificulta a identificacdo de alguns tipos de adulteracdo, como, por exemplo, a
substituicdo do conteudo da garrafa por um uisque de menor tempo de
envelhecimento e, portanto, de menor valor comercial. De tal forma, percebe-se
que h& a necessidade de metodologias de analise que permitam tal
discriminacao.

Tendo em vista a relevancia e a necessidade de um método capaz de
detectar adulteracdes/falsificagbes sutis, o objetivo da presente dissertacdo de
mestrado consiste no desenvolvimento de métodos baseados em
espectroscopia e andlise multivariada que permitam identificar e discriminar
uisques com relacdo a marca e tempo de envelhecimento, assim como detectar
adulteragdes, com o intuito de contribuir com o trabalho das policias Federal e
Civi. O método espectroscopico de analise selecionado foi de absorcdo
molecular na regido de ultravioleta e visivel devido ao fato da grande maioria dos
laboratorios de pericia do pais possuirem tal equipamento, da sua facilidade de
operacdo e capacidade de detectar compostos presentes em baixas
concentragfes nas amostras.

Esta dissertacdo foi dividida em cinco capitulos, nos quais sdo expostos
conteudos bibliograficos e tedricos, resultados de diferentes predicdes de
amostras de uisque e as referéncias consultadas pertinentes ao estudo
realizado. Neste Capitulo 1 consta uma breve introducéo e o objetivo geral desta
dissertacao.

No capitulo 2 é apresentada a revisdo bibliografica dos conteudos
abordados neste trabalho, dividida em trés sec¢des. A secdo 1 fala sobre o
uisque, sua definicdo, producdo e composicdo. A secao 2 trata brevemente da
espectroscopia de UV-Vis e a se¢ao 3 trata da quimiometria.
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O capitulo 3 descreve o desenvolvimento dos modelos PLS-DA e sua
aplicacao na predicdo de amostras auténticas, falsas e aplicagcdo em um caso
real de apreenséo da Policia Federal.

Por fim, o capitulo 4 apresenta as conclusdes gerais e 0 capitulo 5

apresenta as referéncias bibliograficas desta dissertacao.
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2.1 UISQUE

O nome uisque surgiu da expressao uisge beatha, equivalente gaélico do
latim aquae vitae — “agua da vida”. Bebida de elevado teor alcodlico e sabor
marcante, atraiu diversos apreciadores ao longo do tempo e vem movimentando
um enorme mercado mundial de producdo de uisque. S6 no Brasil, em 2012
foram vendidos cerca de 24 milhdes de litros.®

Sua origem é incerta, pois ndo ha registros de quem realmente deu origem
a bebida, assim como exatamente em qual pais e ano. O que se pode afirmar,
de acordo com Marco de La Roche no livro um brinde a vida: a historia das
bebidas (langcado pela associacéo brasileira de bebidas em comemoragédo aos
seus 40 anos) é que a primeira mencdo ao uisque foi feita em 1494, em um
documento tributario escocés, que fala na venda de barris de malte a frei John
Corr, o que demonstra que a bebida pode ter tido ligagdo com monges e
mosteiros. Por esse motivo, especula-se que o uisque tenha sido produzido na
Irlanda antes mesmo que na Escdcia, pois aquela ilha sempre foi centro religioso
e, na ldade Média, os monges eram o0s principais produtores de bebidas
alcodlicas com fins medicinais.’

A sequir, serd apresentada uma breve descricdo do uisque, incluindo sua
definicdo de acordo com a legislacdo brasileira, assim como producdo e

composicao.

2.1.1 Definicao

A definicAo de uisque varia de pais para pais, devido as suas
regulamentacdes legais. Entretanto, o que é internacionalmente aceito € que a
bebida se trata de um destilado feito de cereais, levedura e 4gua, maturado em
barris de madeira por determinado periodo de tempo.® De acordo com a
legislacdo brasileira, a definicdo de uisque, whisky ou whiskey “é a bebida com
graduacdo alcoolica de trinta e oito a cinquenta e quatro por cento em volume, a
vinte graus Celsius, obtida do destilado alcodlico simples de cereais envelhecido,
parcial ou totalmente maltados, podendo ser adicionado de alcool etilico potavel

de origem agricola, ou de destilado alcodlico simples de cereais, bem como de
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agua para redugao da graduacéao alcodlica e caramelo para corregao da cor” e
deve ser envelhecido em barril de madeira por no minimo 2 anos.®

Ha diversos tipos diferentes de uisques, baseados no cereal utilizado como
matéria-prima, sendo dada a cada um deles uma denominacéo, de acordo com

a legislacéao brasileira:

e Puro malte: quando elaborado exclusivamente com destilado alcodlico
de malte envelhecido, com coeficiente de congéneres (volateis nao-
alcool) nao inferior a 350 mg.100 mL, em alcool anidro.®

e Blended ou cortado: h& diversos tipos de blends, que obedecem a
legislacdo do pais produtor. Entretanto, a legislacao brasileira define o
uisque blended como obtido pela mistura de, no minimo, trinta por cento
de destilado alcodlico de malte envelhecido com destilados alcodlicos
de cereais, alcool etilico potavel de origem agricola ou ambos,
envelhecidos ou ndo, com coeficientes de congéneres nao inferior a 100
mg.100 mL2, em &lcool anidro.®

e Grain whisky ou uisque de cereais: bebida obtida de cereais
reconhecidos internacionalmente na producéo de uisque, sacarificados,
total ou parcialmente, por diastases (enzimas que atuam sobre o amido)
da cevada maltada, adicionada ou n&o de outras enzimas naturais e
destilada em alambique ou coluna, envelhecido por um periodo minimo
de dois anos, com coeficiente de congéneres nao inferior a 100 mg.100
mL1 em alcool anidro.®

e Bourbon whisky: produzido nos Estados Unidos da América, de
acordo com sua legislacdo, sem prejuizo a definicdo de uisque
estabelecida pela legislacéo brasileira. Elaborado com no minimo 50%
de destilado alcoodlico simples de milho, sacarificado com cevada
maltada, envelhecido por um periodo minimo de dois anos, adicionado
ou nado de &lcool etilico potavel de origem agricola, podendo ser
envelhecido ou ndo, com o coeficiente de congéneres nao inferior a
150mg.100 mL* em &lcool anidro.®

e Tennessee whisky: quando for produzido nos Estados Unidos da
América, de acordo com sua legislacdo, sem prejuizo a definicdo de

uisque estabelecida pela legislacdo brasileira.® Similar ao bourbon,
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difere em um passo adicional de filtragcdo por uma coluna de carvéo de
3 m de espessura, denominado “charcoal mellowing”, antes de ser

colocado no barril para maturagéo.®

De acordo com o Decreto n® 6871 de 04 de junho de 2009 do MAPA “o
uisque engarrafado no territério nacional somente podera fazer uso das
denominacbes de origem, ou seja, scotch whisky, canadian whisky, irish
whisky, bourbon whisky, tennessee whisky e outras reconhecidas
internacionalmente, quando elaborado, exclusivamente, com matérias-primas
importadas a granel, cujos destilados sejam produzidos e envelhecidos em seus
respectivos paises de origem e que mantenham as caracteristicas determinadas
por suas legislacdes, podendo apenas ser adicionado de agua para reducao da
graduacdo alcodlica e de caramelo para a correcéo da cor”.°

Os principais cereais utilizados na producéo de uisque sdo milho, centeio,
cevada e trigo. A cevada é€ utilizada principalmente na forma de malte, devido ao
sabor que proporciona ao destilado e também pelo fato de ser fonte de enzimas
para converter o amido do malte e dos grdos ndo maltados em acucares

fermentaveis.10

2.1.2 Producéao

Ha diversos detalhes que proporcionam as peculiaridades do sabor e odor
do uisque, como, por exemplo, o cereal utilizado ou a mistura de cereais e a
levedura utilizada, uma vez que existem varios tipos e geralmente as destilarias
tem sua propria cultura.®t

Neste trabalho foi utilizado apenas uisque de cevada maltada, portanto
todo o processo de producéo sera referente apenas a este cereal.

A producédo de uisque maltado é bastante complexa e ocorre em diversas
etapas, iniciando pela maltagem, processo que tem por finalidade elevar o teor
enzimatico dos grédos de cevada por meio da sintese de amilases, proteases,
glucanases e de outras enzimas.©

A maltagem é iniciada fornecendo-se a umidade necessaria a cevada para
dar inicio a germinacdo, momento em que se ativa o0 sistema enzimatico do grao.
ApoOs atingidos os desejados nivel enzimatico e grau de germinacgéo, a etapa

seguinte é a secagem, cujo objetivo é obter o produto seco e armazenavel e
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impedir posterior desenvolvimento da atividade bioldgica. Os grdos sdo secos
até umidade de aproximadamente 5% em estufas, onde também ocorre a
queima da turfa, material vegetal, que proporciona ao uisque um sabor
defumado, provenientes de compostos fenodlicos. A queima da turfa ndo é
obrigatoria, sendo utilizada apenas quando se deseja que 0 uisque tenha seu
sabor caracteristico, porém é importante na determinagao das caracteristicas do
uisque escocés 81011

A etapa seguinte € a de maceracao. O malte € moido e misturado com agua
guente em grandes tonéis, geralmente feitos de cobre ou aco inoxidavel, com
cobertura de cobre para melhor manter a temperatura. Nesta etapa ocorre a
liberagdo dos aglcares fermentaveis e o liquido resultante é chamado de mosto.?

Na etapa de fermentacdo do mosto os acUcares obtidos a partir da hidrolise
do amido sdo metabolizados pelas leveduras e convertidos em etanol, CO:2 e
subprodutos.’® Para a fermentacdo de uisque pode-se utilizar misturas de
leveduras, escolhida de acordo com o sabor que se deseja atribuir a bebida,
inclusive a levedura de cerveja por proporcionar sabor mais agradavel.'?

Apoés a fermentacéo, inicia-se a destilacdo do mosto, sem a necessidade
de separacéo das leveduras presentes no fermentado. A destilacdo pode ser
realizada de duas formas: em alambique ou continua em coluna. Na primeira,
geralmente sdo feitas duas destilacbes (eventualmente trés), gerando uma
bebida de sabor mais forte.1%12 Os alambigues normalmente séo feitos de cobre
por ser bom condutor de calor e por sua resisténcia ao desgaste. O produto da
primeira destilagdo, chamado de “low wine” possui teor alcoolico de
aproximadamente 21-23% (v/v). Ao final da segunda destilacéo, a bebida possui
teor alcodlico de aproximadamente 70% (v/v). A destilacdo continua em coluna
produz bebida de sabor mais suave, normalmente usada na producédo de
uisques de cereais (ndo maltado) para formacédo do blended.810.12

A etapa seguinte € a de maturacdo em barris de madeira, geralmente
carvalho, importante passo no desenvolvimento das propriedades sensoriais da
bebida, uma vez que uisques recentemente destilados geralmente apresentam
caracteristicas sensoriais inaceitaveis.'® Uma grande quantidade de fatores pode
influenciar na qualidade final do produto, como o tipo de madeira utilizada, a
forma como foi produzido e até mesmo as condi¢cdes climaticas durante o

armazenamento podem afetar o processo de maturacédo.'® Cor, pH, &cidos,

9
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ésteres e acgucares sao muito influenciados pelo tipo do barril, sendo o carvalho
americano (Quercus alba) e carvalho europeu (Quercus petraea) as espécies
mais utilizadas.’®?? O tempo de envelhecimento minimo depende das
especificacdes legais de cada pais, por exemplo uisques bourbon e de gréos
americanos sdo armazenados por no minimo 1 ano, enquanto que uisques
escoceses, irlandeses e canadenses devem ser envelhecidos por no minimo 3
anos.'® No rétulo da garrafa deve constar o tempo de envelhecimento minimo.
No rétulo dos blended deve constar o do uisque de menor tempo de
envelhecimento utilizado, incluindo os de cereais.?

Apoés a maturacéo desejada € feito o blend ou corte misturando-se bebidas
mais encorpadas com menos encorpadas, na propor¢ao que convier a destilaria,
obedecendo as legislacdes do pais de origem, no intuito de elaborar um uisque
com sabor unico. Nesta etapa a bebida apresenta elevado teor alcodlico, cerca
de 70% (v/v). ApOs a mistura, a bebida é diluida com &gua para ajustar o teor
alcodlico a uma faixa de 40%-45% (v/v).'? Finalizada esta etapa, o uisque é

filtrado e j& esta pronto para ser engarrafado.

2.1.3 Composicéo

O uisque é uma bebida de composicdo quimica complexa, possuindo
centenas de compostos, porém sua composicdo quimica era pouco conhecida
até final do século XIX. Os primeiros trabalhos a respeito de uisques escoceses
descreviam métodos para a deteccdo de alcoois, aminas, aldeidos, ésteres e
furfural. Com o0 avanc¢o de novas técnicas cromatograficas e seu acoplamento
com espectrometria de massas, 0 humero de compostos conhecidos aumentou
significativamente.'® Atualmente sdo conhecidos centenas de congéneres no
uisque, incluindo alcoois, acidos, ésteres, compostos carbonilados, fendis,
hidrocarbonetos e compostos com nitrogénio e enxofre.°

A maior parte dos compostos presentes no uisque € adquirida pela
absorcdo de componentes da madeira do barril onde ocorre a maturacdo. O
carvalho consiste de aproximadamente 10% (m/m) de 6leos volateis, acidos
volateis e ndo volateis, acucares, taninos, pigmentos e compostos inorganicos,
porém a composicao do extrato depende de alguns fatores, dentre eles a espécie

do carvalho utilizado, o pré-tratamento que a madeira sofreu antes da maturagéo.

10
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Um exemplo da influéncia da espécie da madeira é o fato de o carvalho europeu
possuir maior concentragéo de taninos e menor concentragéo de lactonas que o
carvalho americano. Portanto, a composi¢ao do uisque € bastante influenciada
por inimeros fatores.?

Aléem de etanol, outros alcoois s&o encontrados, como isobutanol, n-
propanol e 2 e 3-metilbutanol. Outros compostos também encontrados em maior
quantidade séo os acetato de etila e acetaldeido, que, juntamente com os alcoois
citados, formam o conjunto dos chamados componentes majoritarios. Estes
compostos sdo produzidos na etapa de fermentacdo e sua concentracdo €
influenciada pela destilacdo e pelo blending.4

Além dos componentes majoritarios, também estdo presentes diversos
componentes minoritarios provenientes do processo de maturacdo da matéria-
prima utilizada. Como visto na secao anterior, esses componentes minoritarios
sdo responsaveis pelas caracteristicas sensoriais do uisque e compreendem
alcoois, acidos graxos, aldeidos, ésteres, fendis e compostos contendo
nitrogénio e enxofre. A presenca e concentracdo dos componentes minoritarios
sdo caracteristicas de cada processo de fabricacdo, sendo parametros de
grande utilidade em analises de autenticidade!®

A presenca de compostos fendlicos volateis é proveniente da queima da
turfa na etapa de secagem da cevada maltada. Estes compostos fendlicos séo
responsaveis pela cor marrom-dourada do uisque'®. Em alguns paises, inclusive
aqui no Brasil, esta cor pode ser ajustada com a adi¢cdo de caramelo, porém o
teor maximo de caramelo que pode ser adicionado a bebida € definido pela

legislacao.

2.1.4. Analise de amostras de uisque

Como citado anteriormente na Introdugcdo, o Ministério da Agricultura
sugere analises de uisque baseadas na determinacdo dos teores dos
componentes que constituem seu padrédo de identidade, delimitados pela
Instrucdo Normativa n® 15 de 2011.% Estes compostos sdo mostrados na Tabela
1.

11
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Tabela 1. Compostos que compdes o padrdo de identidade dos uisques®.

Item Limite Limite Classificacéao
Minimo Méaximo
1 Acidez volétil, em &cido acético, em 150
mg/100 mL de alcool anidro
Alcool superior (somatdrio do alcool n-
5 propilico, alcool isso-butilico e alcoois 300
isso-amilicos) em mg/100 mL de alcool
anidro
Aldeidos, em aldeido acético, mg/ 100 mL
3 ) . 20
de éalcool anidro
> 350 Uisque malte
puro
Uisque
4 Coeficiente de congéneres, em mg/100 > 100 cortado ou
mL de alcool uisque de
cereais
Bourbon
> 150 Whisky
Esteres, em acetato de etila, em mg/100
5 i . 150
mL de éalcool anidro
6 Graduacéo alcodlica, em % v/v a 20 °C 38 54
Somatdrio de Furfural e
7 hidroximetilfurfural, em mg/100 mL de 5
alcool anidro

As andlises realizadas pela Policia Federal sdo descritas a seguir. Todas

foram retiradas da referéncia 4 por ter sido escrita por peritos desta instituicao.

a) Analise visual das caracteristicas do material

E parte da rotina forense o exame de embalagens, lacres, selos de

seguranca e todos os demais elementos que possam ser indicativos de fraudes

ou alteracao do produto original.

Figura 1. A esquerda: selos de IPI auténtico (acima) e falso (abaixo). A direita: os

mesmos selos de IPI iluminados com luz UV.

12
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b) Teor alcodlico

Analise muito realizada, uma vez que € comum encontrar bebidas falsas

com teor alcodlico menor que o esperado para bebidas auténticas.

c) Residuo do evaporado ou “extrato seco”

Uma aliquota da bebida € seca em estufa, a 100 °C em cépsula de
porcelana. Uisques auténticos podem possuir corante caramelo em pequenas
quantidades, de forma que o extrato seco nao ultrapassa 0,3% m/v. Por outro
lado, uisques falsos costumam ter valores de extrato seco da 6rdem de 1,0% a
1,5% m/v. Nota-se também uma diferenca visual entre extrato seco de uisque
falso e auténtico, pois a bebida falsa com alto teor de caramelo resulta em um
extrato viscoso, como pode ser visto na Figura 2. Este teste tem aplicacéo
limitada, porque nem todo uisque falso possui grande quantidade de caramelo,
da mesma forma, misturas de uisques falsos com auténticos geram resultados

intermediérios.

Figura 2. Extratos secos de uisque auténtico (esquerda) e falso (direita)
d) Determinacdo de composicédo de volateis por CG-EM-Headspace

Os uisques auténticos possuem dezenas de componentes volateis em sua
composicdo. Caso a bebida em analise seja uma mistura de agua, etanol e
corante, ou caso se trate de uma mistura de pequena quantidade de uisque com
cachaca e agua, a andlise de volateis ndo mostrara a presenca dos volateis
caracteristicos ou mostrara em propor¢cdes diferentes das esperadas para o

uisque auténtico.

13
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e) Condutividade elétrica

O uisque auténtico possui baixa concentracdo de ions, sendo a
condutividade elétrica esperada entre 20 e 35 mS.cm™. Uma vez que a bebida
adulterada muitas vezes tem adicao de dgua de torneira, espera-se nestes casos
que a concentracao ibnica seja mais elevada que em uisques auténticos. De
fato, a condutividade de uisques adulterados situa-se em geral acima de 70
mS.cm, sendo que valores acima de 125 mS.cm™ ja foram obtidos nos
laboratérios da PF.

Vale ressaltar que os resultados destes testes podem ser inconclusivos
dependendo dotipo de falsificacédo. Portanto, para se ter uma maior confianga no
resultado, muitas vezes é necessario combinar a informacédo de diferentes
meétodos para se afirmar com seguranca que a amostra € falsa, tendo em vista
ser muito grave condenar um inocente.

A partir de pesquisas pela literatura foram encontrados trabalhos que
relatam a identificacdo de adulteracédo de uisques, porém utilizam cromatografia
gasosa e microextracdo em fase soélida.t”1819.2021 Também foram encontrados
trabalhos que utilizam espectroscopia FTIR, NIR, Raman e UV-Vis na
identificacdo de adulteracdo destas bebidas através da determinacgéo do teor de
etanol e/ou metanol. Entretanto, estes trabalhos utilizaram quantidade restrita de
amostras e de diferentes marcas e na maioria das vezes nao utilizaram amostras
falsas, provenientes de apreensdées policiais.??2324.25,26.27,28

De acordo com a revisdo da literatura realizada, poucos trabalhos foram
encontrados utilizando espectroscopia de UV-Vis na analise de amostras de
uisque, pela discriminacdo entre marcas e entre regides de producdo e na
identificac@o de adulteracdo.?>27.282° Dois destes trabalhos merecem destaque
por se assemelharem ao trabalho apresentado nesta dissertacdo, que foram
realizados utilizando espectroscopia na regido de UV-Vis. Mackenzie e Ayllot?®
utilizaram a mesma metodologia de obtencdo dos espectros, porém com
diferente analise de dados. Monitoraram 10 comprimentos de onda (220, 230,
240, 250, 260, 280, 300, 320, 340 e 360 nm) em cada espectro e construiram
um algoritmo baseado na soma dos quadrados dos escores (z), definidos pela
seguinte equacgdo, para comparagbes entre amostras de referéncias e

questionadas:

14
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z() === (1)

onde x é a absorbancia medida para a amostra questionada, X € a absorbancia
meédia para a marca de referéncia e ¢ é o desvio padrdo da absorbéancia da
marca de referéncia. O trabalho consistiu apenas na identificacdo de
adulteracao, ndo discriminaram entre marcas.

Por outro lado, Cantarelli et al>” também utilizaram andlise multivariada na
analise dos dados e fizeram discriminacao entre marcas, através de PCA, PLS-
DA e LDA (Analise Discriminante Linear, do inglés Linear Discriminant Analysis)
e PLS-DA, porém utilizaram uma diferente metodologia de obtencdo dos
espectros, pois fizeram preparo de amostra. Fizeram diluicdo a 25 mL de uma
aliqguota de 2 mL de amostra e 10 mL de solu¢édo tampéao de Clark and Lubs a
pH 12 (KCI e NaOH).

O fato de haverem poucos trabalhos em discriminag&o entre marcas indica
gue existe uma demanda por métodos que sdo capazes de detectar esse tipo de
fraude/adulteracdo em uisques e que a metodologia utilizada ainda néo foi

realizada por outros grupos de pesquisa.

2.2 ESPECTROSCOPIA DE UV-VIS

A espectroscopia de absorcdo molecular na regido de ultravioleta e visivel
€ uma técnica analitica que compreende faixa do espectro eletromagnético entre
160 e 780 nm. Suas medidas tem ampla aplicacdo na determinacéo quantitativa
de uma grande variedade de espécies organicas e inorganicas.3°

A espectroscopia de absor¢do molecular por transmissao esta baseada na
medida de transmitancia T ou absorbancia A de solucdes contidas em células
transparentes, tendo um caminho 6ptico de b cm. A concentracéo ¢ de um analito
absorvente esta relacionada linearmente com a absorbancia, conforme a

equacao 2:
A = —logT = log% = ebc (2)

sendo ¢ a absortividade molar (L mol* cm?).%0

A absorcdo da radiacdo ultravioleta ou visivel resulta da excitacdo de

elétrons de ligagdo. Como consequéncia, os comprimentos de onda dos picos
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de absorcdo podem ser correlacionados com os tipos de ligacdes nas espécies
em estudo. Contudo, como o espectro nessa regido é constituido de bandas
largas, sua aplicacdo para estudos qualitativos € limitada, mas apresenta grande
potencial para determinacdes quantitativas de compostos contendo grupos
absorventes devido a sua sensibilidade e baixo erro associado as medidas
instrumentais.3°

Trés tipos de transicbes podem ocorrer em absor¢cdo molecular na regiéao
de UV-Vis:

a) Envolvendo elétrons 1, 0 € n, ocorrem em moléculas e ions organicos e
alguns anions inorganicos

b) Envolvendo elétrons d e f, ocorrem em ions de metais de transicdo e de
metais da série dos lantanideos e actinideos

c) Envolvendo transferéncia de carga, ocorrem em alguns tipos especificos

de complexos inorganicos.3°

Neste trabalho ser&o abordadas somente as transicdes envolvendo
elétrons 1, 0 € n por serem as mais relevantes para o estudo. Vale também
ressaltar que a técnica nao sera profundamente abordada, devido ao fato de ja

estar muito bem estabelecida e ser bastante tratada em livros-texto.

Os tipos de transigcdes envolvendo elétrons 11, 0 e n sdo:

a) Transicbes o — ¢*

Transicdo que envolve mais alta energia de excita¢do, correspondendo a
comprimentos de onda na regido ultravioleta de vacuo (<185 nm), sendo

observada em alcanos.3031

b) Transicbesn — o*

Observada em compostos saturados contendo pares de elétrons nado
ligantes. Podem ser originadas por radiacao na regido entre 150 e 250 nm e na
presenca de solventes polares os maximos de absorcédo sofrem deslocamento
para comprimentos de ondas menores. Como pode ser visto na Figura 3, este

tipo de transicdo requer menor energia de excitacédo que a transicdo o — ¢*.30:31
c) Transicbesn—->m'em > "
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Observadas em compostos insaturados. A maioria das aplicacbes da
espectroscopia de absor¢cdo molecular UV-Vis a compostos organicos envolve
estes tipos de transi¢do devido ao fato das energias necessarias para promover
excitagao dos elétrons n e 1 ao nivel * situarem-se em regido espectral
experimentalmente conveniente (200 a 700 nm).%°

A mudanca de polaridade do solvente também influencia nos maximos de
absorcao destas transicdes. Ao se aumentar a polaridade do solvente, os picos
de absorcédo das transicdes n — m* geralmente sofrem deslocamento para
menores comprimentos de onda. Normalmente, uma tendéncia oposta €

observada nas transicées © — 7*.3!

oc*
/\ [\ ] orbitais ndo-ocupados

X
* * A * *
b [ b B
© T T
> b = = =
2| n -
LLI C=C—C=C
C=0
orbitais ocupados
T
c=C
(e} —
c—C
G—> O0*(125nm <A< 135nm) N ——>0" (150 nm < A < 250 nm)
T —> m* (200nm <A< 700nm) N —> ©* (200 nm < A< 700 nm)

Figura 3. Tipos de transicao eletrbnica decorrentes da absorc¢ao de radiacao ultravioleta

e visivel. Adaptada da referéncia [32]

2.3 QUIMIOMETRIA

A quimiometria pode ser definida como uma disciplina da Quimica que
utiliza métodos matematicos e estatisticos para planejar ou selecionar
experimentos de forma otimizada, assim como extrair 0 maximo de informagéo
relevante a partir da analise dos dados obtidos.3334

O termo quimiometria foi introduzido por Svante Wold e Bruce R. Kowalsky

no inicio dos anos 1970 e se desenvolveu rapidamente.®> Uma explicacdo para
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tal fato é que neste periodo se observou a evolucdo da informatica, uma vez que
a aplicacdo de métodos de processamento de sinal, analise multivariada e
intepretacdo de grande volume de dados quimicos se desenvolveu com o0
aumento da capacidade computacional.36:3°

O primeiro artigo sobre quimiometria (com esta nomenclatura) foi publicado
por Wold em 19723 e, no Brasil, a primeira dissertacdo de mestrado envolvendo
métodos quimiométricos foi defendida em 1981 por leda Scarminio.36:38

A quimiometria possui ampla aplicacdo ndo apenas na quimica analitica,
mas também em outras areas da quimica, assim como em outras areas da
ciéncia, como por exemplo engenharia de producdo e alimentos, biologia,
geoquimica, ciéncias forenses, dentre outras.3®

Algumas das principais linhas de pesquisas na quimiometria envolvem
planejamento de experimentos, reconhecimento de padrdes, resolucdo de
curvas multivariadas, calibragdo multivariada.3® As ferramentas quimiométricas

que foram utilizadas neste trabalho séo detalhadas a seguir.

2.3.1 Calibracéao Multivariada

Em Quimica Analitica, calibracdo é o procedimento que relaciona a medida
instrumental ao analito de interesse. A partir da relacdo matematica encontrada,
€ possivel estimar a propriedade de interesse em outras amostras com base em
suas medidas instrumentais*©.

Dependendo da necessidade, a calibracdo pode ser uni ou multivariada.
Porém, com os avancos da instrumentacao e da computacédo, houve também um
aumento na capacidade de aquisicdo de dados que proporcionou a obtencao de
inUmeras variaveis em um Unico ensaio, levando a necessidade da calibracao
multivariada.*®

A calibracdo univariada utiliza apenas uma varidvel por amostra na
construcdo de um modelo que ird estimar a propriedade de interesse em outras
amostras. Por outro lado, a multivariada utiliza mais de uma variavel por amostra,
podendo até mesmo usar, no caso de espectroscopia, 0 espectro inteiro. A
grande vantagem em se utilizar um grande numero de variaveis € que é possivel
contornar problemas com seletividade encontrados na utilizacdo de uma

variavel. Em casos em que ha interferéncia no sinal da propriedade de interesse,
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a calibracao univariada pode produzir resultados duvidosos, pois ela exige uma
medida altamente seletiva para o analito de interesse. Nestes casos, a calibracéo
multivariada se torna mais eficiente, podendo ser usada quando ndo ha nenhuma
variavel seletiva, possibilitando previsdes na presenca de sobreposicao de sinais
e de interferentes.40:41

O desenvolvimento de um método empregando calibracdo multivariada é
composto por duas etapas. A primeira € a calibragédo, na qual se relacionam as
medidas instrumentais (matriz X) e a(s) propriedade(s) de interesse (matriz ou
vetor y) por meio de uma regressdo. O modelo multivariado é o resultado desta
regressdo. O vetor y consiste das variaveis dependentes enquanto que a matriz
X consiste das independentes.*?

Apoés a obtencdo de um modelo de calibracédo otimizado, a etapa seguinte
€ aplicar esse modelo para futuras estimativas da propriedade de interesse em
novas amostras, que sao utilizadas para validacdo do método proposto.*?

Ha diversos modelos de calibragdo multivariada, como por exemplo
Regressao Linear Mdltipla (MLR), Regressédo por Componentes Principais (PCR)
e Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLSR).*° Porém, tendo em vista
0s modelos aplicados nessa dissertacao, apenas a Andlise por Componentes
Principais (PCA) e PLS seréo detalhados.

2.3.1.1 PCA

A Analise por componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component
Analysis) é a base da andlise de dados multivariada.*®* O principio da PCA é
construir um novo sistema de eixos, denominados componentes principais, a fim
de reduzir o niumero de varidveis das matrizes de dados e tornar possivel a
visualizacdo de sua natureza multivariada em poucas dimensdes, mostrando
uma viséo geral dos dados obtidos de forma mais facil de serem interpretados.3*

Para se realizar o célculo das componentes principais, € necessario
organizar os dados em uma matriz, de forma que as linhas sejam compostas
pelas amostras e as colunas sejam compostas pelas variaveis, conforme Figura

4.
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Matriz de dados X
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Figura 4. Organizagdo da matriz de dados X a partir de dados de UV-Vis, na qual as

amostras sao dispostas nas linhas e as variaveis nas colunas.

A PCA promove a decomposi¢cdo da matriz de dados X numa soma de

matrizes#4:

Em que r € o niumero de componentes principais. As matrizes M podem ser
escritas como um produto de dois vetores, o de escores (tr) e 0 de pesos

(“loadings”) (pr):
X=tp' +tp', +t3p'y + -+ &' = T tp’, +E (4)

Ou na forma matricial X = TPT, em que PT € composta por pT como linhas
e T é composta por t como as colunas.

Os escores sao as projecdes das amostras nos novos eixos de
coordenadas definidos pelas componentes principais. Portanto, a matriz T tem
tantas linhas quanto a matriz original X. A matriz P é composta pelos pesos, que
sdo 0s cossenos dos angulos entre as variaveis originais e 0s eixos das
componentes principais. Nesse caso, a matriz PT tem tantas colunas quanto a
matriz X original. Outra propriedade é o fato do nimero de colunas na matriz T
ser igual ao nimero de linhas na matriz PT. Cada coluna de T e cada linha de PT

correspondem a uma componente principal. E € composta pelos residuos, a
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parte de X que néo é explicada pelo modelo.16204527 A Figura 5 ilustra esta

decomposicao.

PT, PT,
X =t +..+|ta E

Figura 5. Decomposicao da matriz de dados Xnm por PCA. Adaptada da referéncia [46]

2.3.1.2 PLS

A regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS, do inglés Partial Least
Squares) foi desenvolvida pelo estatistico Herman Wold na década de 1970,

sendo introduzida, mais tarde, na quimiometria por seu filho, Svante Wold.474®

A regresséo por PLS é baseada na PCA, porém além de se trabalhar com
a matriz de dados X, também é utilizado vetor ou matriz de variaveis
dependentes (y ou Y), que possuem os dados de referéncia. No caso deste
trabalho, foi utilizado um vetor y que contém os valores de referéncia das classes
de uisque, tendo em vista que foi desenvolvido um modelo PLS especifico para
cada marca de uisque, o que sera detalhado mais adiante.

PLS é um método que relaciona os dados X e y por um modelo linear
multivariado, com o intuito de obter uma melhor relacdo linear entre esses
dados.*?4° Como em PCA, PLS também realiza a decomposicdo das matrizes e
cria um novo sistema de eixos de coordenadas, a partir de componentes
principais, agora denominadas de variaveis latentes. Em PLS essas novas
variaveis, as variaveis latentes, sdo obtidas de forma a maximizar a covariancia
entre X e y.41.50

Em PLS, a relacdo entre X e y € obtida por sua decomposicao de forma
similar a que ocorre com PCA. Contudo, na regressdo por PLS ocorre a
decomposicdo da matriz de dados X e do vetor y simultaneamente em uma soma
de matrizes,3%5147:5253 como mostram as equacées a seguir®s:

X=TPT+E= Y, t;p", +E (5)

y=Tq"+f= Yt t;q" +f (6)
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Em que E (h,m) e f (n,1) contém os residuos de X e y, respectivamente; o
vetor ti, que compde as colunas de T (n, A) é o vetor de scores; P (A, m) é a
matriz de loadings, composta pelos vetores pi; q (A, 1) é o vetor loading de v,
composto de gi valores e A & o numero de variaveis latentes usadas no modelo.

A Figura 6 ilustra esta decomposicao.

PY, PT,
X =t 4.+t E

Figura 6. Decomposicdo das matrizes X e Y em variaveis latentes por PLS. Adaptada

da referéncia [46]

As estimativas feitas para as propriedades de interesse (¥) de um conjunto
de amostras € obtida através da multiplicacdo dos dados pré-processados de X

pelo vetor regresséo b (m,1)%:
y=Tq" =Xw((PTwW) 1qT = Xb (7

Em que W é uma segunda matriz pesos (weights) determinada pelo
algoritmo utilizado na regressdo por PLS. Vale ressaltar que este peso é
diferente dos pesos loadings.

Ha diversos algoritmos para se calcular os parametros do modelo PLS.
Atualmente um dos mais utilizados é o SIMPLS (do inglés Straightforward
Implementation of a Statistically Inspired Modification of the PLS), que calcula
scores (T), loadings (P) e weight loadings (W).>* O algoritmo repete o céalculo
para cada parametro (i1, tz,..., ta; p1, p2,..., PA; W1, W2,...,Wa ) até que o numero

de variaveis latentes (A) seja atingido.
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Deve-se destacar que ha dois diferentes modelos de regressao por PLS:
PLS1 e PLS2. Em PLS1 é construido um modelo de calibrac&o distinto para cada
propriedade de interesse e neste caso sempre é utilizado um vetor y. Ja em
PLS2, um Unico modelo de calibracdo € construido para todas as propriedades
de interesse e nesse caso as varias propriedades sdo agrupadas em uma matriz
Y e modeladas simultaneamente.>!:52 Para propésitos de intepretagdo, o PLS2
pode ser vantajoso por construir apenas um modelo, porém, para propositos de
predicdo, calibrar cada propriedade de interesse separadamente geralmente

fornece melhores resultados.*! Neste trabalho foi utilizado o PLS1.

2.3.1.2.1 Pré-processamentos

Os dados experimentais originais podem nao ter uma distribuicdo
adequada para a analise, o que pode prejudicar sua interpretacdo ou
modelagem.3* Medidas em diferentes unidades e variaveis com diferentes
variancias sdo algumas razdes que podem levar a estes problemas.3* Nestes

casos, é essencial a aplicacdo de pré-processamentos nos dados.

Ha diversos pré-processamentos disponiveis e a escolha mais adequada
de qual utilizar depende dos dados e do objetivo da andlise.®® Dois pré-

processamentos foram utilizados neste trabalho. S&o eles:

a) Centrar na Média (Mean Centring):

Consiste em calcular a média das colunas dos dados e subtrair essa média

de sua respectiva coluna.®*3° A equacéo a seguir ilustra o célculo:
Em quexj;sdo os dados centrados, x;; representa cada valor da matriz X da

amostra i e variavel j e X; € o valor da média de todas as amostras com relagéo

a variavel j. Ao se centrar os dados na média, o centro dos dados é deslocado
para a origem do sistema de coordenadas. Esse pré-processamento destaca as
diferencas/variagbes existentes nos dados e geralmente fornece valores de

estimativas melhores.
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b) Primeira derivada e alisamento

Derivacdo e alisamento sdo métodos comumente usados para tratar
espectros por reduzirem o ruido, corrigirem efeitos de variacdo de linha de base
e realcarem as diferencas existentes nos dados.*’°>°* O método mais utilizado
de derivacédo e alisamento polinomial € o método de Savitzky-Golay, no qual
deve-se selecionar o tamanho da janela do alisamento e o grau do polindmio
desejados.#":5254 Um importante aspecto da derivacdo é que ela ndo afeta
nenhuma relacéo linear entre os dados. Desta forma, derivar espectros de
absorbancia ndo muda a relacao linear entre os dados e as concentracfes das
espécies quimicas presentes.>

2.3.1.1.2 PLS-DA

0 PLS foi desenvolvido originariamente como uma ferramenta para
regressao/calibracdo multivariada, porém também encontrou aplicagdo em
classificacdo e discriminacdo.®®%® O PLS-DA (Partial Least Squares for
Discriminant Analysis) € uma ferramenta de classificacdo capaz de reconhecer

diferencas entre grupos conhecidos.®’

Assim como nas aplicacdes de regressdo, no PLS1-DA, ao invés de se

ter uma matriz Y, se tem vetores y.

A principal diferencga entre o PLS utilizado para regressdo e o PLS-DA esta
no vetor y. Neste caso, se atribui o valor 1 para as amostras que pertencem a
classe de interesse e 0 para as demais classes, como mostra a Figura 7.55%7
Neste método, é construido um modelo para cada classe, de forma que o modelo
1 discrimina a classe 1 das demais, 0 modelo 2 discrimina a classe 2 das demais

e assim por diante.

1] [o][o]

L Classe 1 [1] /o]0

v 11 19]19]
7] 110((0
E - IS S iy S
2 101 (119
g L Classe 2 |o]l1]lo
$ o|l1]|o0
LClasse 3 0] [O]] 1)

ol||o|[1
= Variaveis > Yi Y2 ¥s

Figura 7. Representacédo esquematica do PLS-DA. Adaptada da referéncia [58]
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Desta forma, no modelo 1, as amostras que pertencerem a classe 1
apresentardo disperséo no grafico de estimativa do valor de classe em torno de
1, e as amostras que pertencerem as demais classes apresentardo dispersao

em torno de 0. Um exemplo do grafico de dispersdo € mostrado na Figura 8.

Figura 8. exemplo de grafico de dispersao de classe

A linha tracejada em azul (----) na Figura 8 representa o limite de
discriminagéo entre as classes. Amostras que apresentarem valor de classe
acima do valor do limite de discriminacdo é classificada como pertencente a
classe 1, por outro lado, amostras que apresentarem valor de classe menor que

do limite de discriminacao é classificada como pertencente a classe 0.

O limite de discriminagdo possui um valor entre 0 e 1. Caso as dispersoes
das classes 0 e 1 tiverem variancias similares e ndo houver erros sistematicos,
esse limite tera valor proximo de 0,5.54 E calculado com base no teorema de
Bayes, assumindo que os valores estimados de y seguem uma distribuicao
similar ao que sera observado em amostras futuras.®* Seu objetivo é identificar

o limite entre as classes para evitar erros nas classificacdes.>

2.3.1.1.3 Determinacdo do numero de variaveis latentes do

modelo por validacao cruzada

De acordo com Ferreira et. Al.,** a validagdo cruzada consiste em “uma
metodologia utilizada para a escolha do numero de variaveis latentes baseada
na avaliagdo da magnitude dos erros de previsdao de um dado modelo”.

O principio da validagdo cruzada consiste em dividir os dados em S;
subconjuntos e construir um modelo contendo todos 0s subconjuntos exceto um
(Si-1). Este modelo sera entdo usado para predizer a propriedade de interesse

do i-ésimo subconjunto. Este processo é repetido até que todos os subconjuntos
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sejam analisados. Desta forma, uma comparacéo das predi¢cdes obtidas com os
valores conhecidos das propriedades de interesse fornece uma avaliagdo dos
erros associados ao modelo em amostras que a rigor ndo foram utilizadas no
seu desenvolvimento.”® O método utilizado neste trabalho foi o método por
blocos contiguos, em que as amostras do conjunto de calibracdo sao
subdivididas em blocos (subconjuntos) construidos de forma que todas as
replicatas de uma mesma amostra estejam presentes no mesmo bloco.

Uma estimativa do erro médio de predicéo é feita através da raiz quadrada
do erro médio quadratico da validacdo cruzada (RMSECYV, do inglés root mean
square error of cross validation) que é obtido de todas as repeti¢cdes da validacéo
cruzada.®® A equacao 9 define o RMSECV#:

RMSECV = \/2{;1 Feviyn® ©)

n

Em que y.y; € a estimativa para y; atraves do método da validagéo cruzada, ou

seja, da predicdo através do modelo de calibracdo sem a amostra i.

Um importante problema que ocorre com todos os métodos de compressao
de dados é a selecdo da quantidade certa de variaveis ou componentes. Se
muitas componentes sdo usadas, entdo um excesso de variaveis € inserido e a
modelagem se torna sobreajustada, gerando predi¢des ruins. Por outro lado, se
poucas variaveis sdo usadas, ocorre o chamado subajuste, que significa que o
modelo ndo possui variaveis suficientes para fazer uma adequada modelagem
dos dados.*! A Figura 9a ilustra este fendmeno. A escolha da quantidade de
variaveis latentes deve ser feita cuidadosamente para que ndo ocorra problemas
de ajustes dos dados. Uma forma de se escolher adequadamente o nimero de
variaveis latentes € escolhendo-se a quantidade que gera o menor valor de
RMSECYV ou a partir da qual se observa uma estabilizacdo desse parametros,

como mostra a Figura 9b. Neste caso, o numero de variaveis latentes seria 11.
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Figura 9. a) importancia da escolha correta do numero de VL; b) grafico do valor de

RMSECV em funcao da quantidade de variaveis latentes.

2.3.1.1.4 Deteccao de amostras anGmalas

Amostras an6malas, do inglés outliers (como serdo chamadas de agora em
diante neste trabalho), sdo amostras que por alguma raz8o apresentaram
resultados experimentais diferentes das demais amostras do conjunto de
amostras de calibracdo.** A presenca dessas amostras no conjunto de
calibracdo pode prejudicar o desenvolvimento do modelo devido ao fato de
alterarem os coeficientes da regressao.>® Portanto, um passo muito importante
no desenvolvimento dos modelos é a identificacao e exclusdo de outliers.

O método utilizado neste trabalho foi aplicado por Borin e Poppi* e é
baseado em dados que apresentam altos valores de influéncia, definida pela
estatistica de Hotelling (T?) e altos valores de residuos ndo modelados em X,
definidos pelo parametro estatistico Q e residuos ndo modelados em Y, levando
em consideracdo um intervalo de confianca de 99,9%. A seguir sao
apresentadas as equacdes principais do método de identificacdo de outliers que
se baseia na abordagem de cartas de controle multivariadas. Maiores detalhes
podem ser obtidos na referéncia [44].

Este método é executado na etapa de decomposi¢ao dos dados, na qual é
definido o nimero de variaveis latentes, que por sua vez sdo usadas para a
construcdo da carta de T2 e a carta Q.

A carta de T? foi originada do trabalho de Hotelling e é estimada dos
escores em um espaco formado pelas variaveis latentes mais significantes. T2 é

a medida da variacdo em cada amostra dentro do modelo PLS e é definida como:
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Tiz = til_1t;r = XiPK)L_]'P]’{X'ir (10)
em que.

- ti refere-se a i-ésima linha de Tk (a matriz de k vetores scores do modelo
PLS);
- A é a matriz diagonal contendo os autovalores associados aos
autovetores incluidos nos modelos;
- Xi é ai-ésima linha de X;
- Pk é a matriz de k vetores loadings retidos no modelo PCA.

H& apenas um limite de confian¢a para T? que é calculado pela distribuicdo

F e expresso como:

(m-1)k
Tiim = ~—— Fiom-ka (11)

em que:

- m € o numero de amostras utilizadas no desenvolvimento do modelo;
- k € o numero de variaveis latentes escolhido;
- a corresponde ao limite de confiancga.
A carta Q corresponde a falta de ajuste dos dados espectrais pelo modelo

PLS e é definida como:
Qi = ejef =x;(1— PkPLI)XiT (12)
Em que ei é ai-ésima linha de E e | € a matriz identidade.

O valor de Q (que é um escalar) mede a variacdo que nao foi modelada
pelo modelo PLS. Se as amostras de calibracdo sdo todas de uma mesma

populacdo e sem presenca de outliers, os valores de Q devem ser pequenos. O

limite de confianca é definido como:

1

hg
Ca fzezh(z) 0-ha(ha—
Qaiim = 01 l—+1+M (13)
0, )
0; = ]-A=k+17\} parai=1,2,3 (14)
20,0
0= o7 (15)
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em que ca nNa equacdo 13 é o desvio padrdao normal correspondente a
porcentagem superior (1-a). Na equacgao 14, k é o nimero de variaveis latentes
usadas no modelo, A é o numero total de variaveis latentes e Ajé o autovalor
associado a j-ésima variavel latente.

Com base nessas duas cartas, diferentes tipos de outliers podem ser
identificados. A Figura 10 mostra o grafico de T2 e Q. As linhas tracejadas
representam os limites de 99,9% de confianca tanto para T? quanto para Q. Com
o0 objetivo de excluir apenas amostras estritamente necessarias, foram
consideradas como outliers apenas as amostras que se encontravam no
quadrante correspondente a intersec¢do entre estes dois parametros, que séo

amostras que apresentam simultaneamente elevados influéncia e residuos de

modelagem.
x 10°
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> 15¢ * *
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Figura 10. Identificagdo de outliers através do grafico de influéncia e residuos

2.3.1.1.5 Figuras de mérito dos modelos de discriminagéo

Sempre que um procedimento analitico & proposto ou desenvolvido, ha a
necessidade de se averiguar se o0 método atende ao seu propdsito, nas
condicbes em que sera aplicado, e as normas estabelecidas por agéncias
reguladoras e orgaos de fiscalizacdo nacionais. Esse processo de averiguacao

é conhecido como validacéo.®®
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Antes da aplicacdo do modelo construido, este deve ser validado com o
objetivo de testar sua capacidade preditiva.®* A validacdo consiste em testar o
modelo a fim de estimar as propriedades de interesse de amostras que nao
foram usadas em sua construcdo, cujos valores sejam conhecidos, para
estabelecer se ele ira de fato predizer o comportamento do analito de interesse
através da comparacéao entre o valor estimado e o conhecido.344°

A forma de validagdo dos modelos utilizada neste trabalho foi a validag&o
externa, que utiliza um conjunto de amostras diferente do utilizado na etapa de
calibracdo. Através dos resultados obtidos para essas amostras externas ou de
validacdo sao calculados parametros que demonstram a eficiéncia do método
proposto. Atualmente esses parametros sao conhecidos como figuras de mérito.
A forma como sdo determinadas geralmente é estabelecida por 6rgdos de
fiscalizacdo e encontra-se descrita em normas especificas, guias de validacdo e
trabalhos cientificos.®

A validacdo dos modelos de discriminagcdo empregados nesse trabalho
vem sendo abordada em diversos estudos recentes.>®6° Devido a isso, algumas
figuras de mérito utilizadas neste trabalho foram baseadas em trabalhos
cientificos ao invés de normas técnicas.

Para atestar a eficiéncia dos modelos desenvolvidos foram determinadas

as seguintes figuras de mérito:

a) Taxa de falso positivo — TFP

Para compreender esta e as proximas figuras de mérito, faz-se necessario

a construcéo da tabela 2, que detalha cada fator das equacgoes.

TFP é definida como a percentagem baseada na razao entre 0 nimero de
erros falso positivo (FP) e a soma entre os erros falso positivo e verdadeiro

negativo (VN), de acordo com a equagéo:

FP
FP+VN

TFP =

100 (16)

b) Taxa de falso negativo -TFN

A taxa de falso negativo (TFN) é definida pela razdo entre o niumero de
erros falso negativo e a soma entre os erros falso negativo e verdadeiro positivo,

de acordo com a equagao:
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FN
FN+VP

TFN =

100 17)

Tabela 2: Legendas para os parametros utilizados no célculo das figuras de mérito

Fatores Abreviagcéo Significado

Falso Positivo FP Amostras pertencentes as demals
classes (valor de classe 0) classificadas
como amostras da classe 1

Falso Negativo FN Amostras da classe 1 classificadas como
pertencentes a classe 0

Verdadeiro Positivo VP Amostras da classe 1 classificadas
corretamente como 1

Verdadeiro VN Amostras da classe 0 classificadas
Negativo corretamente como O

c) Taxa de seletividade — TST

A taxa de seletividade (TST) é definida pela razdo entre o nimero de
verdadeiros positivo e a soma dos erros falso negativo e verdadeiro positivo, de

acordo com a equacao:

VP
FN+VP

TST =

100 (18)

d) Taxa de especificidade — TSP

A taxa de especificidade (TSP) € definida pela razdo entre o0 nimero de
verdadeiros positivo e a soma entre 0 numero de verdadeiro negativo e 0s erros

falso positivo, de acordo com a equacéo:

VN
VN+FP

TSP = 100 (19)
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e) Taxa de eficiéncia— TEF
A taxa de eficiéncia (TEF) é definida pela equacéo:
TEF = 100 — (TFP + TFN) (20)

E importante destacar que, para a andlise de amostras de uisque falsas ou
de amostras auténticas de marcas ndo modeladas, o resultado esperado do
método para essas amostras € indicar que as mesmas apresentam uma
condicao distinta daquelas utilizadas para a calibragcdo do modelo, isto €, a
amostra deve ser identificada como um outlier pelos testes de T?e Q. Entretanto,
decidiu-se usar a terminologia outlier apenas para amostras andbmalas excluidas
do conjunto de calibracdo. Como o fato de amostras falsas e ndo modeladas
apresentarem as mesmas caracteristicas de outliers ser um resultado esperado
e elas ndo serem excluidas, estas amostras serdo classificadas como “néo
auténticas ou nao pertencentes as classes modeladas”.

Uma consequéncia deste tipo de classificacdo € que para essas amostras
nao se tem formalmente verdadeiros positivos, verdadeiros negativos e falsos
negativos. Logo, para a andlise dessas amostras apenas os valores de erros
falsos positivos podem ser calculados, de forma que a eficiéncia do método foi

medida em termos da taxa de classificacdes corretas (TCC), calculado como:
(Ny—FP—FN)

Nt

TCC = 100 (1)

em que Nt é o numero total de amostras do conjunto a ser analisado, seja
auténticas, falsas ou pertencentes a outras classes. Deve-se notar que o0
resultado da equacédo 21 expressa a eficiéncia do método em termos do numero

de classificacdes corretas e ndo utilizando os erros de falso positivo e negativo.
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Discriminacéo de marcas de uisque por espectroscopia UV/Vis
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3. DISCRIMINACAO DE MARCAS DE UISQUE POR
ESPECTROSCOPIA UV-VIS

A espectroscopia de UV-Vis é uma técnica analitica bastante simples e
amplamente utilizada em diversas areas da ciéncia. Esta técnica foi selecionada
para este trabalho devido ao fato de ser um equipamento encontrado na grande
maioria dos laboratorios e por sua simplicidade de operacéo, tornando possivel
que, caso haja necessidade, a discriminacao de marcas de uisque seja feita em
laboratorios mais simples, assim como pela auséncia da necessidade de

treinamento de pessoal para operar o equipamento.

3.1 MATERIAIS E METODOS

A parte experimental deste trabalho foi realizada no laboratério de Quimica
do Setor de Pericias de Laboratério do Instituto Nacional de Criminalistica da
Policia Federal (SEPLAB/DPER/INC/DITEC/DPF).

3.1.1 Materiais

Sete marcas de uisque foram selecionadas para a execucéo do trabalho.
O critério de escolha das marcas foi o historico de apreensfes pela Policia
Federal. Foi realizado um levantamento das bebidas apreendidas que
constavam no depésito do Instituto Nacional de Criminalistica da Policia Federal
e as marcas que apresentavam maior quantidade de unidades foram escolhidas,
sob a concluséo de que se tratavam dos maiores alvos de falsificagéo.

3.1.1.1 Amostras auténticas

Um total de 164 amostras, de diversas marcas, foram obtidas por diversas

fontes, através de doacédo e compras no mercado local. Sdo elas:

1) Doacdo do Laboratério Nacional Agropecuario de Minas Gerais
(LANAGRO - MG): 14 unidades de diversas marcas, amostradas em

frascos ambar de 100 mL.
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2)

3)

4)

Doacdo da Diageo? 36 unidades, sendo 9 de Johnnie Walker Red
Label, 9 unidades de Johnnie Walker Black Label, 9 unidades de Grand
Old Parr e 9 unidades de White Horse. Para cada marca, foram
recebidas 3 amostras de 3 lotes diferentes, totalizando 9 amostras para
cada marca.

Doacéo da Policia Federal: A Policia Federal doou 22 miniaturas (50
mL) de Johnnie Walker Red Label, 22 miniaturas (50 mL) de Johnnie
Walker Black Label e 23 unidades (500 mL) de White Horse.

Demais amostras: foram adquiridas com recursos proprios dos
membros envolvidos no projeto ou por meio de doagdes de terceiros,
totalizando 11 amostras de Chivas Regal (50 mL), 18 amostras de
Ballantine’s finest (50 mL), 1 amostra de Black Label (100 mL), 1
amostra de Grant’s (200 mL), 1 amostra de Glenfiddich (50 mL) e 15

amostras de Natu Nobilis (1 L).

Tabela 3: Relagdo das amostras auténticas utilizadas no trabalho

Marca Tempo de Unidades
envelhecimento

Johnnie Walker — Red Label 8 anos 32
Johnnie Walker — Black Label 12 anos 33
Johnnie Walker — Gold Label 18 anos 1
Johnnie Walker — Green Label 15 anos 1
Logan 12 anos 1
Grant's Royal 12 anos 1
Grant's 8 anos 1
Grand Old Parr 12 anos 10
Dimple 12 anos 1
Dimple 15 anos 1
House of Lords N&o especificado 1
Jonnie Walker - Swing 15 anos 1
Glenfiddich 12 anos 2
Ballantine’s Finest 8 anos 19
Chivas Regal 12 anos 11

2 A Diageo é uma empresa do ramo de bebidas alcodlicas, que conta com cervejas, destilados
e vinhos. Possui representacdo em 80 paises.
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Buchanan’s N&ao especificado 1

White Horse 8 anos 32

Natu Nobilis 3 anos 15
Total 164

3.1.1.2 Amostras falsas

Um total de 73 amostras provenientes de apreensdes foram cedidas pela
Policia Federal, atestada como falsas pelos seus métodos de andlises de rotina.

Tabela 4: Relacdo das amostras falsas utilizadas no trabalho

Amostra Unidades
Johnnie Walker Red Label 23
Johnnie Walker Black Label 15
Ballantine’s 8
White Horse 9
Natu Nobilis 9
Chivas Regal 7
Grand Old Parr 2

Total 73

3.1.1.3 Amostras da apreensao

Um total de 16 amostras foram cedidas pelo perito responsavel pelo laudo
pericial das bebidas apreendidas. Dentre elas, havia amostras de referéncia,

com o intuito de comparar seu comportamento com das amostras apreendidas.

Tabela 5. Relagdo das amostras provenientes da apreensao

Marcas Unidades - apreenséao Unidades - referéncia
Johnnie Walker 4 auténticas 1 auténtica
Red Label 2 falsas 1 falsa
Johnnie Walker 2 auténticas 1 auténtica
Black Label
White Horse 2 auténticas -
Grand Old Parr 2 auténticas 1 auténtica
Total 12 amostras 4 amostras
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3.1.1.4 Reagentes

Foram utilizados etanol absoluto da marca Dinamina com pureza de 99,8%

e agua ultrapura obtida do sistema de purificacdo Millipore Direct-Q 5.

3.1.2 Obtencéo dos espectros

As analises foram realizadas em triplicata em espectrofotdmetro UV-Vis, da
marca Agilent Technologies, modelo 8453, utilizando cubeta de fluxo de 1 mm
de caminho Optico e volume de 62 uL, da marca Hellma, confeccionada em
quartzo, acoplada a uma bomba peristéltica. Os dados foram adquiridos e
exportados utilizando o software UV-VisibleChemstation, no qual a regido
espectral foi selecionada de 190 a 1100 nm.

A cubeta de fluxo foi utilizada com o intuito de consumir pequeno volume
de amostra e de tornar o processo mais pratico e rapido, uma vez que a utilizacdo
de bomba peristaltica para preenchimento da cubeta além de ser mais rapido
gue manualmente ainda minimiza a possibilidade de acidentes. Vale ressaltar
gue a analise ndo foi feita em fluxo. Quando a cubeta era preenchida com a
amostra o fluxo era interrompido, feita a verificagdo da presenca ou ndo de
bolhas e sé entdo o espectro era obtido.

A selegcdo das amostras para analise em cada dia de trabalho foi feita de
forma aleatéria para evitar a selecao preferencial de amostras para a calibracéo
por outros critérios que poderiam introduzir tendéncia aos resultados.®* Desta
forma, em cada dia de trabalho foram feitas analises de amostras de todas as
marcas de uisque, para evitar que qualquer fator indesejavel, alheio ao
conhecimento do analista, contribuisse para a discriminacdo de uma marca de

uisque caso todas as amostras fossem analisadas sob estas condicdes.

3.2 ANALISE DE DADOS

A analise de dados foi feita através do software MATLAB verséo
7.12(R2011Db) utilizando o pacote PLS Toolbox versdo 6.5 para constru¢cao dos
modelos de PLS-DA.

A construcdo dos modelos de calibracdo foi feita utilizando Analise
Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA). O critério de selecdo

de amostras para o conjunto de calibracédo foi destinar cerca de dois tergos das
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amostras de marcas com mais de 30 amostras para este conjunto. Marcas com
menos de 20 amostras tiveram cerca de metade das amostras selecionadas para
a calibragcédo, conforme mostra a tabela 6. Marcas com menos de 10 amostras
foram utilizadas apenas na etapa de validacdo. Sete meses depois que 0s
espectros de todas as amostras foram obtidos, outras amostras foram
selecionadas aleatoriamente e novos espectros foram obtidos, em triplicata, e
foram inseridos no conjunto de calibracdo, de forma que este foi composto por
365 espectros. O intuito de se fazer novas analises foi inserir na calibracdo

quaisquer variacdes que o equipamento tenha sofrido ao longo destes meses.

Tabela 6: quantidades de amostras utilizadas nos conjuntos de calibracdo e validagéo

Marcas N° de amostras Amqstras~de Amogtras~ de
calibracéo validacao

Red Label 32 20 12
Black Label 33 20 13
White Horse 32 20 12
Chivas Regal 11 6 5
Ballantines Finest 19 10 9
Natu Nobilis 15 8 7
Old Parr 10 6 4

Para a construgdo dos modelos PLS-DA, valores de classe de referéncia
foram atribuidos as classes (marcas) do conjunto de calibracdo, sendo o valor 1
as classes que deseja discriminar e o valor 0 as demais classes.

A etapa seguinte consistiu na regressao da matriz de dados X de calibracdo
e do vetor y de cada classe, gerando-se, assim, um modelo para cada marca de
uisque.

Apds a regressao, foi feita uma rotina de otimizacdo do modelo de
calibracdo, avaliando-se os pré-processamentos mais adequados assim como o
namero de variaveis latentes. Para a construcdo dos modelos, os pré-
processamentos foram selecionados com base na melhor separagcédo entre as
classes 0 e 1 no grafico das estimativas dos valores de classes. Dentre os pré-
processamentos testados, 0os que se mostraram mais adequados foram centrar

na media e 12 derivada, esta ultima baseada no algoritmo de Savitsky-Golay,
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utilizando filtro com janela de 9 pontos e polinémio de segunda ordem. O numero
de variaveis latentes (VL) selecionados para a construgdo dos modelos foi
determinado com base nos resultados de RMSECV das amostras de calibracéo,
obtido por validac&o cruzada por blocos continuos.

Outra etapa da otimizacdo foi a realizacdo da rotina para deteccdo e
exclusdo de outliers, que foram identificados de duas formas: espectros que
apresentam elevados valores de residuos e influéncia, os quais se localizavam
no quadrante do grafico de influéncia e residuos correspondente a interseccao
destes dois parametros, assim como espectros que apresentavam elevado erro
de estimativa do valor de classe. Foi considerado erro de classificagdo de uma
amostra apenas se pelo menos 2 replicatas da mesma amostra fossem
classificadas incorretamente. Ou seja, se duas ou as trés replicatas de uma
mesma amostra apresentasse valor de classe compativel com de outra classe,
esta amostra seria classificada incorretamente. Por outro lado, se apenas uma
replicata de uma amostra apresentasse este comportamento, ndo caracterizaria
um erro de classificacéo.

A rotina de deteccéo e excluséo de outliers foi feita em duas etapas. Um
primeiro modelo foi construido e os outliers foram excluidos do conjunto de
calibracdo. Em seguida o modelo foi reconstruido com as amostras restantes e
foi feita uma nova identificacdo de outliers. Nos casos em que houveram, foram
excluidos novamente e o modelo foi reconstruido. Esse procedimento de
exclusao foi feito apenas duas vezes, ainda que no terceiro modelo houvesse
novos outliers. A Figura 11 mostra os passos que foram seguidos para a

construcdo dos modelos de calibracao.
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Figura 11. Organograma da rotina de exclusdo de outliers na construgéo dos modelos

de calibracgéo.

Apés a construcdo dos modelos de discriminacdo, sua eficiéncia de
previsao foi testada utilizando-se o conjunto de dados de validagcédo. Nesta etapa
ndo ha mais outliers, as amostras que apresentam valores de residuo e
influéncia acima do limite de 99,9% sao denominadas amostras ndo auténticas
ou nao pertencentes as classes modeladas e, em uma situagao real de rotina,
sdo consideradas amostras que necessitariam ser analisadas novamente para
confirmar sua condi¢do ou analisadas por uma outra técnica independente. Apos
avaliada a eficiéncia de previsdo com amostras auténticas, os modelos também
foram utilizados na previsdo de amostras reconhecidamente falsas e de
amostras provenientes de uma apreensdo da Policia Federal. A Figura 12

apresenta os esquemas de analises adotados na etapa de previsao.
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Figura 12. Fluxograma para andlise de amostras desconhecidas nos modelos de

Sim Nao

discriminacéo desenvolvidos.

3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Embora a regido espectral selecionada no espectrofotometro tenha sido de
190 nm a 1100 nm, para a analise de dados foi selecionada a regido entre 199
nm a 589 nm, pois é a regido com a maior absor¢cdo. De 590 nm adiante a
absorcao é praticamente zero, restando apenas ruido instrumental. A Figura 13
apresenta os espectros das amostras utilizadas na etapa de calibracéo.
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Figura 13. Espectros UV-Vis das amostras auténticas de uisque 12 e 8 anos ou menos,
utilizadas no conjunto de calibragdo. Black Label, , Chivas, Red Label, White

Horse, Ballantine’s,

Apenas por uma andlise visual dos espectros da Figura 13 é possivel
perceber que ha diferencas na intensidade de absorbancia entre as marcas,
sendo o Black Label (identificada em preto) a que apresenta a maior intensidade
e o Natu Nobilis (identificada em ciano) a menor. A absorbéancia na regidao UV-
Vis pode ser explicada pela presenca de congéneres resultantes do processo de
maturacdo em barris de carvalho, presenca de compostos fendlicos volateis
provenientes da queima da turfa na etapa de secagem da cevada maltada, assim
como presenca de caramelo para ajuste da cor da bebida.?”?8 Portanto, através
da Figura 13 conclui-se que estes fatores levam a uma relacao entre o tempo de
envelhecimento e o teor de congéneres. Boscolo et al'® associaram a absorcéo
UV-vis na regido proxima a 210 nm e 282 nm com a presenca de furfural e
hidroximetilfurfural em bebidas envelhecidas em barris de carvalho. De acordo
com eles, o furfural é extraido do barril de carvalho e o hidroximetilfurfural é o
principal composto do caramelo, sendo este ultimo responsavel por cerca de
60% da absorbéancia em 282 nm. Neste trabalho o grupo afirmou que cachaca

nao envelhecida e livre de caramelo ndo apresentou absor¢éao significante no
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UV-Vis, o que corrobora com estas informac¢des. Outros compostos que
absorvem em 282 nm sdo os compostos fendlicos e o acido elagico.®?

E possivel também perceber na Figura 13 que algumas replicatas ou
amostras de uma mesma marca apresentam certa variacdo com relacao as
outras da mesma marca, sobrepondo-se aos espectros de outra classe. Esta
discrepancia pode ser atribuida a alguma variagdo entre lotes ou variagdes
instrumentais. E possivel notar uma diferenca significativa de absorcdo em
aproximadamente 205 nm, notando-se uma clara separacao entre 0s espectros
das marcas com 12 anos de envelhecimento (Black Label, Old Parr e Chivas
Regal) e as de 8 anos ou menos (Red Label, Ballantine’s Finest, White Horse e
Natu Nobilis), sendo as de 12 anos com maiores valores de absorbéancia. A
regido do espectro entre as bandas com maximo de absorcdo em
aproximadamente 205 nm e 275 nm apresenta a menor sobreposicdo entre
espectros de diferentes classes. Mesmo com muitas informacdes sendo
extraidas destes espectros, ainda assim ndo € possivel determinar a marca das
bebidas com seguranca apenas pela analise visual do espectro, o que justifica
uma analise multivariada dos dados.

Os modelos de discriminacao foram construidos através da rotina descrita
na Figura 11. Os parametros estabelecidos para cada modelo séo descritos na
tabela 7. E importante ressaltar que o nimero de outliers descritos na tabela é
referente ao nimero de espectros que apresentaram valores de T2 e Q maiores
gue os limites de 99,9 % de confianca, independente do fato de ser apenas uma
replicata de cada amostra, retirados apenas do conjunto de calibragao.

Na tabela é possivel notar que os valores de RMSEC e RMSECYV de cada
marca sdo préoximos, o que indica que nao ocorreu sobreajuste do modelo. Outra
informacado importante fornecida pela tabela 7 é que os valores dos limites de
discriminagéo foram préximos de 0,5. Como este valor depende da disperséo
das amostras em torno do seu valor de classe esperado, 0 e 1, o limite de
discriminagdo ser proximo de 0,5 indica que as dispersGes destas amostras
estdo proximas do esperado, ou seja, indica que ndo houve erro sistematico.
Entretanto, observa-se um comportamento diferente do modelo de Old Parr, pois
apresenta o valor do limite de discriminacdo mais distante de 0,5, o que indica
gue houve erro sistematico, podendo ser confirmado através do grafico de

disperséo de classe (Figura 21) que sera detalhado na secéo a seguir.
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Tabela 7: Parametros dos modelos de calibragcéo

Red Black White . Natu
Label Label Horse Blel Perm Chhivee Bzl Nobilis
PP Centrado na média + 12 derivada
VL 16 15 14 19 16 11 16
Outliers 4 2 3 6 2 0 1

RMSEC 0,1688 0,1108 0,1274 0,1253 0,0931 0,1078 0,0247
RMSECV  0,2155 0,1429 0,1630 0,1894 0,1263 0,1276 0,0310

LD 0,4567 0,4682 0,4649 0,3848 0,5348 0,5393 0,4888

*nimero de espectros excluidos; PP = pré-processamentos; VL = nimero de varidveis latentes;
LD = limite de discriminagao; Ball = Ballantine’s;

3.3.1 Validacdo do meétodo pela analise de amostras auténticas

Sempre que um procedimento analitico é proposto ou desenvolvido, h&a a
necessidade de se averiguar se 0o método atende ao seu propésito, nas
condicBes em que sera aplicado. Para tal averiguacéo, foi feita a predicao de
amostras auténticas a partir dos modelos de calibracao criados.

Nos gréaficos de dispersdo mostrados a seguir, as amostras 1 a 365 sdo as
amostras de calibracdo e as amostras 366 a 585 sdo as amostras de validacéao,
sendo que destas, as amostras 550 a 585 sdo de marcas que nao estéo
presentes no conjunto de calibracdo, ou seja, ndo foram modeladas.

O célculo das Figuras de mérito foi feito a partir das formulas que constam
na secao 2.3.1.1.5 e os erros falsos positivo e negativo, assim como 0s
verdadeiros positivo e negativo, foram contabilizados de acordo com os critérios
da tabela 2. A taxa de seletividade indica a taxa de classificacdo correta de
amostras como classe 1, por outro lado, a taxa de especificidade indica a taxa
de classificacdo correta de amostras como classe 0. Tanto a taxa de
classificacdo correta quanto a taxa de eficiéncia indicam a eficiéncia do modelo
em fazer classificagfes corretas das classes 1 e 0, porém calculadas de formas
diferentes.

As amostras que apresentaram elevados valores de influéncia, residuo, ou
tiveram valores estimados de classe extremos (muito elevados ou muito baixos)

foram consideradas como amostras ndo pertencentes as classes modeladas.
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Este comportamento era esperado na analise de amostras pertencentes a
marcas que ndo foram incluidas nas amostras de calibracao, pois essas marcas
devem conter composi¢cdo diferente das marcas presentes neste conjunto.
Quando essas amostras obtiveram tal classificacdo, foram consideradas como
verdadeiros negativos.

Como citado anteriormente, para uma amostra ser classificada
incorretamente, pelo menos duas replicatas desta amostra devem ser
classificadas desta forma. Amostras auténticas foram consideradas como erro
de classificacdo quando apresentaram valores de classe, T? e Q dentro dos
limites aceitaveis e eram amostras de marcas nao incluidas nas amostras de
calibragcdo que foram classificadas como pertencentes a classes 1 (classe

discriminada).

3.3.1.1 Validagado com amostras auténticas de Red Label

A Figura 14 apresenta o gréfico da estatistica de Hotelling (T?) e dos
residuos de modelagem (Q) para o modelo de discriminacdo do Red Label. Na
Figura 14A pode-se observar que as amostras pertencentes a marcas diferentes
das inseridas no modelo de discriminagcéo apresentam influéncia e residuo muito
acima do limite de 99,9% estabelecido. Conforme relatado anteriormente, esse
comportamento era esperado e representa um bom resultado, pois demonstra
gque o método ndo identificou amostras auténticas de outras marcas como
pertencente a uma das marcas inseridas no modelo de calibracdo. A Tabela 8
mostra que todas as amostras auténticas pertencentes a marcas diferentes das
incluidas na calibracdo foram corretamente identificadas como verdadeiros
negativos.

A Figura 14B mostra uma ampliacdo do gréafico apresentado na Figura
14A. Nele é possivel notar que duas amostras apresentaram uma replicata com
altos valores de influéncia e residuo e ultrapassaram os limites de 99,9% de
confianga. Entretanto, como se trata apenas de uma replicata de cada amostra,

nao caracteriza erro de predigéo.
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Figura 14. A) Gréfico de influéncia (T?) e residuos (Q) do modelo de discriminagéo entre

amostras de Red Label (V) e as demais marcas. B) Ampliacdo da regido dentro do
limite de 99,9%.

Tabela 8. Parametros e figuras de mérito da predicdo de amostras auténticas

Red Black White Chivas Ball Natu Old Outras
Label Label Horse Regal Nobilis  Parr marcas
N 12 13 12 5 9 7 4 11

NP 10 10 11 10 10 0 0 0

FP 0 0 0 0 1 0 1 0

FN 0 0 0 0 0 0 0 -

VP 12 13 12 5 9 7 4 -

VN 62 62 62 69 64 67 69 11
TEP* 0 0 0 0 15 0 1.4 -
TEN* 0 0 0 0 0 0 0 -
TST* 100 100 100 100 100 100 100 -
TSP* 100 100 100 100 98,5 100 98,6 -
TEF* 100 100 100 100 98,5 100 98,6 -
TCC 100 100 100 100 98,6 100 98,6 100

*Expresso em percentagem; N = nimero de amostras; NP = nimero de amostras que foram classificadas
como néo pertencentes as classes modeladas; FP = nimero de erros falsos positivos; FN = nimero de
erros falsos negativos; VP = nimero de verdadeiros positivos; VN = numero de verdadeiros negativos; TFP
= Taxa de Falso positivo; TFN = Taxa de Falso Negativo; TST = taxa de seletividade; TSP = taxa de
especificidade; TEF = taxa de eficiéncia; Ball = Ballantine’s Finest;
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A Figura 15 apresenta o grafico de dispersdo dos valores de classe
estimados do modelo de discriminacdo entre amostras auténticas de Red Label
e as demais marcas. Nesse modelo, o valor de classe 1 é esperado para as
amostras de Red Label e 0 para as demais marcas. Nesse grafico pode-se
observar que todas as amostras de Red Label foram corretamente classificadas
e que apenas uma replicata de Black Label apresentou erro de classificacao, o
que ndo foi suficiente para caracterizar um erro para essa amostra. Apos esta
analise, foi possivel concluir que este modelo apresentou 6tima separacao entre
as classes, visto que ndo houve erro de classificacdo e que apresentou taxas de
seletividade, especificidade e eficiéncia de 100%. Isto significa que o modelo
apresenta taxa de 100% de classificacao correta de amostras tanto da classe O

guanto da classe 1, conforme resultados apresentados na Tabela 8.
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Figura 15. Resultados obtidos para modelo de discriminacao entre amostras auténticas
de Red Label (V) e as amostras de Black Label (*), White Horse (m), Chivas Regal (+),
Ballantine’s (¢), Natu Nobilis ( & ), Grand Old Parr ( *) e as marcas ndo incluidas na

calibracdo (demais simbolos).
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3.3.1.2 Validagdo com amostras auténticas de Black Label

Os valores de influéncia (T?) e residuos (Q) para a discriminacdo da
marca Black Label indicaram 3 replicatas das classes modeladas fora do limite
de 99,9% de confianca, entretanto, cada replicata correspondia a uma amostra
diferente. Outro fato observado foi a auséncia de falsos negativos e positivos.
Ambos caracterizam a nao ocorréncia de erro de classificacéo.

A Figura 16 apresenta o grafico de dispersdo dos valores de classe
estimados do modelo de discriminacéo entre amostras auténticas de Black Label
e as demais marcas. O valor de classe 1 € esperado para as amostras de Black
Label e 0 para as demais marcas. Com base nessa figura é possivel concluir que
esse modelo também apresentou Otima separacdo, visto que nao ocorreu
nenhum erro de classificacdo, nenhuma amostra ou replicata das outras marcas
modeladas ultrapassou o limite de discriminacdo e que as figuras de mérito
apresentaram taxa de seletividade, especificidade e eficiéncia de 100%. Isso
significa que o modelo apresenta taxa de 100% de classificacdo correta das

amostras tanto da classe 0 quanto da classe 1, conforme a Tabela 8.
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Figura 16. Resultados obtidos para modelo de discriminacao entre amostras auténticas

de Black Label (*) e as demais marcas.

48



3. DISCRIMINAGAO DE MARCAS DE UISQUE POR ESPECTROSCOPIA UV-VIS

3.3.1.3 Validagdo com amostras auténticas de White Horse

Para a classe White Horse ndo houve nenhuma amostra que apresentou
valores de influéncia (T?) e residuos (Q) acima dos limites de 99,9% de
confianga. Outro fato observado foi a auséncia de erros falsos negativos e

positivos. Ambos caracterizam a nao ocorréncia de erros de classificagao.

A Figura 17 apresenta o grafico de dispersdo dos valores de classe
estimados do modelo de discriminacdo entre amostras auténticas de White
Horse e as demais marcas. Com base na Figura 17 é possivel concluir que este
modelo apresentou 6tima separagdo entre as classes, visto ndo houve erro de
classificacdo e apresentou taxas de seletividade, especificidade e eficiéncia de
100%. Isto significa que o modelo apresenta taxa de 100% de classificacao
correta de amostras tanto da classe 0 quanto da classe 1, conforme mostra a
Tabela 8.
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Figura 17. Resultados obtidos para modelo de discriminagéo entre amostras auténticas

de White Horse (m) e as demais marcas.
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3.3.1.4 Validagdo com amostras auténticas de Chivas Regal

Para a classe Chivas Regal, 2 replicatas apresentaram valores de
influéncia (T2) e residuos (Q) acima do limite de 99,9% de confianca, entretanto,
cada replicata correspondia a uma amostra diferente. Outro fato observado foi a
auséncia de falsos negativo e positivo. Ambos caracterizam a nao ocorréncia de
erros de classificacao.

A Figura 18 apresenta o grafico de dispersdo dos valores de classe
estimados do modelo de discriminacdo entre amostras auténticas de Chivas
Regal e as demais marcas. Com base na figura € possivel concluir que este
modelo apresentou 6tima separacéo entre as classes, visto ndo houve erro de
classificacdo e apresentou taxas de seletividade, especificidade e eficiéncia de
100%. Isto significa que o modelo apresenta taxa de 100% de classificagdo
correta de amostras tanto da classe 0 quanto da classe 1, conforme mostra a
Tabela 8.
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Figura 18. Resultados obtidos para modelo de discriminagéo entre amostras auténticas

de Chivas Regal (+) e as demais marcas.
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3.3.1.5 Validacdo com amostras auténticas de Ballantine’s Finest

Para a classe Ballantine’s, nenhuma amostra apresentou valores de
influéncia (T?) e residuos (Q) acima do limite de 99,9% de confianca. Entretanto,
uma amostra de uma marca que ndo estava incluida no conjunto de calibracéo
apresentou esses parametros dentro do limite de confianga, sendo as trés
replicatas de uma mesma amostra. O erro de classificacao foi confirmado com o
valor de classe desta amostra compativel com a classe 1 (Ballantine’s). Nao
houve ocorréncia de falso negativo.

A Figura 19 apresenta o grafico de dispersdo dos valores de classe
estimados do modelo de discriminagao entre amostras auténticas de Ballantine’s
e as demais marcas. Embora tenha ocorrido um erro de classificacdo, apenas
uma dentre 74 amostras foi classificada incorretamente. Portanto, com base na
Figura 19 é possivel concluir que o modelo apresentou 6tima separa¢ao, com
taxas de seletividade, especificidade e eficiéncia de 100%, 98,59% e 98,59%,
respectivamente. Isto significa que o modelo possui uma taxa de 100% de
classificagao correta de amostras de Ballantine’s como pertencentes a classe 1,
possui uma taxa de 98,59% de classificacdo correta de amostras de outras
marcas como pertencentes a classe 0, uma vez que uma amostra foi classificada
como pertencente a classe 1, e possui taxa de 98,59% de classificacdo correta
global, ou seja, tanto de classe 1 quanto de 0, devido ao fato de 1 amostra ter

sido classificada incorretamente.
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Figura 19. Resultados obtidos para modelo de discriminagdo entre amostras auténticas

de Ballantine’s Finest (0) e as demais marcas.

3.3.1.6 Validacao com amostras auténticas de Natu Nobilis

Para a classe Natu Nobilis, apenas 2 replicatas apresentaram valores de
influéncia (T?) e residuos (Q) acima do limite de 99,9%, sendo cada uma
correspondente a uma amostra diferente. Outro fato observado foi a auséncia de
falsos negativo e positivo. Ambos caracterizam a ndo ocorréncia de erros de
classificagao.

A Figura 20 apresenta o grafico de dispersdo dos valores de classe
estimados do modelo de discriminacdo entre amostras auténticas de Natu
Nobilis e as demais marcas. Com base na Figura 20 é possivel concluir que este
modelo apresentou 6tima separacao entre as classes, visto que nao houve erro
de classificacdo e que apresentou taxas de seletividade, especificidade e
eficiéncia de 100%. Isto significa que o modelo apresenta taxa de 100% de

classificacdo correta de amostras tanto da classe 0 quanto da classe 1.
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Figura 20. Resultados obtidos para modelo de discriminag&o entre amostras auténticas

de Natu Nobilis (&) e as demais marcas.

3.3.1.7 Validagao com amostras auténticas de Old Parr

A classe Old Parr apresentou apenas 3 replicatas com valores de
influéncia (T?) e residuos (Q) acima do limite de 99,9% de confianca, sendo cada
uma pertencente a uma amostra diferente. Entretanto, trés replicatas de uma
amostra de uma marca que nao foi incluida no conjunto de calibracédo apresentou
esses parametros dentro do limite de confianca. O erro de classificacdo foi
confirmado com o valor de classe desta amostra compativel com a classe 1 (Old
Parr). Nao houve ocorréncia de falso negativo.

A Figura 21 apresenta o grafico de dispersdo dos valores de classe
estimados do modelo de discriminacdo entre amostras auténticas de Old Parr e
as demais marcas. Embora tenha ocorrido um erro de classificagéo, apenas uma
dentre 74 amostras foi classificada incorretamente. Portanto, com base na Figura
21 é possivel concluir que o0 modelo apresentou 6tima separagédo, com taxas de
seletividade, especificidade e eficiéncia de 100%, 98,56% e 98,56%,
respectivamente. Isto significa que o modelo possui uma taxa de 100% de

classificacdo correta de amostras de Old Parr como pertencentes a classe 1,
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possui uma taxa de 98,56% de classificacdo correta de amostras de outras
marcas como pertencentes a classe 0, uma vez que uma amostra foi classificada
como pertencente a classe 1, e possui taxa de 98,56% de classificagdo correta
global, ou seja, tanto de classe 1 quanto de 0, devido ao fato de 1 amostra ter

sido classificada incorretamente.
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Figura 21. Resultados obtidos para modelo de discriminagdo entre amostras auténticas

de Grand Old Parr (*) e as demais marcas.

3.3.2 Predicao de amostras falsas

Apoés a predicdo com amostras auténticas para avaliacdo da capacidade
preditiva dos modelos, estes foram aplicados a amostras provenientes de
apreensdes da Policia Federal e Policia Civil do DF, que ja haviam passado por
analises prévias para elaboracéo dos laudos, sendo que através dessas analises
todas as amostras foram atestadas como falsas.

Como todas as amostras sao falsas, espera-se que todas apresentem
valores de T2, Q e valor de classe maiores que os limites de 99,9%. Amostras
que apresentaram este comportamento foram classificadas como né&o

pertencentes as classes modeladas ou ndo auténticas. S6 foram considerados
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erros de classificacdo nos casos em que as amostras apresentaram estes
parametros dentro dos limites estabelecidos e valor de classe compativel com a
classe discriminada.

O célculo da taxa de classificacdo correta foi feito a partir das formulas que
constam na secdo 2.3.1.1.5. Para fazer o célculo desta figura de mérito, foi
realizada uma adaptacdo nos critérios de identificacdo dos falsos positivo e
negativo, assim como os verdadeiros positivo e negativo, com relagdo aos
critérios da Tabela 2. Os novos critérios estao listados na Tabela 9.

A taxa de seletividade indica a taxa de classificacdo correta de amostras
como classe 1 e a taxa de especificidade indica a taxa de classificagao correta
de amostras como classe 0. Como este conjunto de predicdo se trata de
amostras falsas em que o esperado € nao haver classificacdo como classe 0 ou
1, entdo estas figuras de mérito ndo podem ser calculadas, uma vez que ndo ha
hip6tese em que haja verdadeiro positivo ou negativo. A taxa de classificacéo
correta indica a eficiéncia do modelo em classificar estas amostras como n&o
auténticas.

Tabela 9. Critérios de identificacdo de falsos positivo e negativo e verdadeiros positivo

e negativo de predicbes de amostras falsas

Fatores Abreviacéo Significado

Falso Positivo FP Amostra falsa classificada como amostra
auténtica (classe 1)

Falso Negativo FN NAO SE APLICA

Verdadeiro Positivo VP NAO SE APLICA

Verdadeiro VN NAO SE APLICA
Negativo
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3.3.2.1 Analise de amostras falsas com o modelo de
discriminacao de Red Label

O gréfico de influéncia (T?) e residuos (Q) da predicdo de amostras falsas
através do modelo de discriminacdo de amostras de Red Label é mostrado na
Figura 23. Como esperado, a grande maioria das amostras falsas apresentaram
valores de T2 e Q acima do limite de 99,9% de confianca. A Figura 23B mostra
uma ampliacdo da regido do grafico abaixo do limite de confianca, no qual é
possivel ver que algumas amostras falsas apresentaram valores de T? e Q
compativeis com os valores das amostras auténticas. A estas amostras foram
aplicados os critérios da Figura 12 a fim de identificar se ocorreu erro de
classificagao.

Com base na Figura 24 pode-se observar que a maioria das amostras
apresenta valores de classe muito superiores a 1 ou muito inferiores a 0,
indicando amostras com comportamento diferente daquelas usadas na etapa de
calibracdo. Combinando os resultados das Figuras 23 e 24, é possivel concluir
que este modelo apresentou boa discriminacdo entre amostras falsas e
auténticas, visto que de 73 amostras falsas verificou-se apenas 1 falso positivo,
qgue levou a uma taxa de classificacdo correta de 98,6%, conforme mostra a
Tabela 10.
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Figura 22. Gréficos da estatistica de Hotelling para predigdo de amostras falsas (e)
através do modelo de discriminagdo de amostras auténticas Red Label (V) e as
amostras de Black Label (*), White Horse (m), Chivas Regal (+), Ballantine’s (¢), Natu
Nobilis (%), Grand Old Parr (*). A) Grafico sem ampliacdo; B) Grafico com ampliacdo

da regido com T2?e Q abaixo do limite de 99,9% de confianca.
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Figura 23. Resultados obtidos para modelo de discriminag&o entre amostras auténticas

e amostras falsas (), através do modelo de discriminacéo de Red Label (V). As demais

marcas do modelo s&o: Black Label (*), White Horse (m), Chivas Regal (+), Ballantine’s

(), Natu Nobilis ( & ), Grand Old Parr ( *) .

Tabela 10. Parametros e figuras de mérito dos modelos de predicdo de amostras falsas.

Red Black White  Chivas Ball Natu old
N 23 15 9 7 8 9 2
NA 67 67 65 65 64 67 67
T2Q 6 6 8 8 9 6 6
FP 1 1 5 0 1 0 0
TCC* 98,6 98,6 93,1 100 98,6 100 100

N = nimero de amostras; NA = nimero de amostras classificadas como ndo auténticas; FP =
Falso Positivo; FN = Falso Negativo; TCC = Taxa de Classificacdo Correta; *Expresso em

percentagem; T2Q = valores de T2 e Q abaixo do limite de 99,9%
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3.3.2.2 Andlise de amostras falsas com o modelo de
discriminacao de Black Label

Para o modelo de discriminacdo da marca Black Label, os valores de T? e
Q (Figura 25) evidenciam que a grande maioria das amostras falsas se
apresentaram além do limite de 99,9% de confianca. A Figura 25B mostra uma
ampliacédo da regido do grafico abaixo do limite de confianca, no qual é possivel
ver que algumas amostras falsas apresentaram valores de T? e Q compativeis
com os valores das amostras auténticas. A estas amostras foram aplicados os
critérios da Figura 12 a fim de identificar se ocorreu erro de classificacdo, onde
verificou-se 1 erro falso positivo, que levou a uma taxa de classificacédo correta
de 98,6%, conforme mostra a Tabela 10. O grafico de disperséo dos valores de
classe € apresentado na Figura 26, que se assemelha muito ao resultado obtido

para a marca Red Label.
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Figura 24. Graficos da estatistica de Hotelling para predicado de amostras falsas (e)
através do modelo de discriminagdo de amostras auténticas de Black Label (*). A)
Gréfico sem ampliacdo; B) Grafico com ampliacdo da regido com T2e Q abaixo do limite

de 99,9% de confianca.
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Estimativa do valor de classe
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Figura 25. Resultados obtidos para modelo de discriminagdo entre amostras auténticas

e amostras falsas (e), através do modelo de discriminacédo de Black Label (*)

Os gréaficos de T? e Q para os modelos de White Horse, Chivas,

Ballantine’s, Old parr e Natu Nobilis (Figuras impares de 27 a 35) apresentaram

resultados muito semelhantes aos observados nas Figuras 23 e 25 dos modelos

das marcas Red Label e Black Label, respectivamente. Com base nesses

resultados e nas Figuras pares de 28 a 36, foram obtidas taxas de classificacao

correta de que variaram de 93,1% a 100% para essas marcas, conforme

apresentado na Tabela 10.
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3.3.2.3 Analise de amostras falsas com o modelo de

discriminacao de White Horse
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Figura 26. Graficos da estatistica de Hotelling para predicdo de amostras falsas (e)

através do modelo de discriminacdo de amostras auténticas de White Horse (m). A)

Gréfico sem ampliacédo; B) Grafico com ampliacdo da regido com T2e Q abaixo do limite

de 99,9% de confianca.
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Figura 27. Resultados obtidos para modelo de discriminagdo entre amostras auténticas

e amostras falsas (e), através do modelo de discriminacéo de White Horse (m).
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3.3.2.4 Analise de amostras falsas com o modelo de

discriminacao de Chivas Regal
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Figura 28. Graficos da estatistica de Hotelling para predicdo de amostras falsas (e)
através do modelo de discriminagdo de amostras auténticas de Chivas Regal (+). A)
Gréfico sem ampliacdo; B) Grafico com ampliacdo da regido com T2e Q abaixo do limite
de 99,9% de confianca.
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Figura 29. Resultados obtidos para modelo de discriminagédo entre amostras auténticas

e amostras falsas (e), através do modelo de discriminacéo de Chivas Regal (+).
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3.3.2.5 Analise de amostras falsas com o modelo de

discriminacao de Ballantine’s Finest
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Figura 30. Graficos da estatistica de Hotelling para predicdo de amostras falsas (e)

através do modelo de discriminagdo de amostras auténticas de Ballantine’s (0). A)

Gréfico sem ampliacdo; B) Grafico com ampliacdo da regido com T2e Q abaixo do limite

de 99,9% de confianca.
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Figura 31. Resultados obtidos para modelo de discriminacao entre amostras auténticas

e amostras falsas (e), através do modelo de discriminagao de Ballantine’s (0);
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3.3.2.6 Analise de amostras falsas com o modelo de

discriminacao de Natu Nobilis
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Figura 32. Graficos da estatistica de Hotelling para predicdo de amostras falsas (e)
através do modelo de discriminacdo de amostras auténticas de Natu Nobilis (&). A)
Gréfico sem ampliacdo; B) Grafico com ampliacéo da regido com T2e Q abaixo do limite
de 99,9% de confianca.
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Figura 33. Resultados obtidos para modelo de discriminagéo entre amostras auténticas

e amostras falsas (e), através do modelo de discriminacao de Natu Nobilis (& ).
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3.3.2.7 Analise de amostras falsas com o modelo de

discriminacao de Old Parr
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Figura 34. Graficos da estatistica de Hotelling para predicdo de amostras falsas (e)
através do modelo de discriminacdo de amostras auténticas de Old Parr (*). A) Gréfico
sem ampliagcdo; B) Grafico com ampliacdo da regido com T? e Q abaixo do limite de

99,9% de confianca.
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Figura 35. Resultados obtidos para modelo de discriminacao entre amostras auténticas

e amostras falsas (e), através do modelo de discriminacéo de Old Parr (*).
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Com relacdo aos erros observados na analise das amostras falsas, foi
observado que 5 dessas amostras (todas supostamente de Red Label) se
repetiram em todos os modelos e foram classificadas como falso positivo pelo
modelo de White Horse. Desta forma, estas amostras foram classificadas como
auténticas da marca White Horse pelo modelo desta marca. Contudo, a
percentagem de erros observados foi relativamente baixa, de forma que
podemos considerar que o método proposto apresentou bons resultados na
analise de amostras falsas. Cabe ressaltar que as amostras falsas também
puderam ser identificadas pelas andlises de rotina feitas nos laboratérios da
Policia Federal, dentre elas andlise dos selos de importacdo, do dosador e
presenca de corpo de fundo no liquido. Logo, é indicado que, em um caso real,
estas analises sejam associadas as de referéncia, a fim de aumentar a
seguranca do resultado.

Observando a tabela 10, pode-se constatar que apenas na marca White
Horse o0 modelo apresentou um numero maior de erros falso positivos (5
amostras), sendo que para as demais marcas apenas 1 ou nenhuma amostra
apresentou esse tipo de erro. Portanto, pode-se considerar que o método foi
eficiente para a anélise de amostras falsas, tendo obtido taxas de classificacéo
correta maiores ou iguais a 93,1 %.

3.3.3 Aplicacdo dos modelos em caso real

Durante a realizac&o do trabalho, a Policia Federal fez uma apreensao de
bebidas em uma operagcdo. O perito responsavel pelas andlises cedeu 16
amostras para aplicacdo destes modelos de calibracdo. Com base nas analises
do perito, apenas duas amostras de Red Label foram classificadas como falsas,
as demais se mostraram auténticas. Juntamente com as amostras da
apreensdo, o perito também forneceu amostras de referéncia, com o intuito de
comparar o comportamento de duas amostras de origens diferentes. Dentre as
amostras de referéncia fornecidas, havia uma amostra reconhecidamente falsa
de Red Label, fornecida para se comparar o comportamento dela com o das
duas amostras falsas da apreenséo.

Os resultados das analises destas amostras pelos modelos

guimiométricos nao foram muito satisfatorios, pois nédo foi possivel fazer uma
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boa classificacdo das amostras. Varias investigacdes foram feitas para a
adequada interpretacdo destes resultados. A primeira delas foi sobrepor os
espectros destas amostras com 0s espectros das amostras de calibracdo das
mesmas 4 marcas das amostras de apreensao, com o objetivo de observar se
havia visivelmente alguma caracteristica em seu padrdo que justificasse tal
comportamento. Porém, como pode ser visto na Figura 37, o padrdo dos
espectros das amostras de apreensao é, ao menos visivelmente, compativel
com as amostras de calibracdo, com excecdo das amostras falsas, que

apresentam menores valores de absorbancia.
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Figura 36. Espectros de absorgcdo de UV-Vis de amostras auténticas da apreensao

(vermelho), amostras falsas (verde) e amostras do conjunto de calibragéo (azul).

Tendo em vista que o0s espectros das amostras auténticas da apreensao
nao apresentam diferenca visual perceptivel com relagcdo as amostras de
calibracdo, levantou-se a possibilidade de ter ocorrido variacbes no
espectrofotometro UV-Vis durante os 7 meses de intervalo entre as medidas
instrumentais das amostras de calibracdo e as amostras do laudo. Para tentar
solucionar o problema, foi feita a recalibracdo do modelo através da insercéo de

novos espectros no conjunto de calibracdo, com o intuito de incluir possiveis
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alteracdes que o instrumento tenha sofrido nesse intervalo de tempo. Entretanto,
esta tentativa nao surtiu efeitos.

Os resultados dos valores estimados de classe para os modelos s&o
mostrados a seguir e nas tabelas abaixo, sendo que a Tabela 11 mostra os
resultados de identificacdo das amostras e a Tabela 12 detalha a quantidade de
amostras, os erros falsos positivos e negativos e mostra as figuras de mérito
para os modelos. A Tabela 11 mostra valores de classificagéo correta e incorreta
para cada marca de uisque em seu respectivo modelo. Sobre a Tabela 12 é

importante destacar que a taxa de classificacdo correta foi calculada como:

__ N¢otai—FP—FN

TCC (22)

Ntotal
onde Niotal € 0 NUMero total de amostras (16), FP e FN s&o os erros falsos positivo
e negativo, respectivamente. Desta forma, a taxa de classificacdo correta é
calculada através da razdo entre o numero de classificacdes corretas e o nimero

total de amostras.

Tabela 11. Figuras de mérito de modelos de discriminagdo de amostras provenientes

da apreenséo da Policia Federal

N° de N° de
N° de o o
classificacbes classificagdes
amostras

corretas erradas
old 3 1 2
Red aut 5 1 4
Red F 3 3 0
Black 3 1 2
White 2 2 0

Old = Old Parr; Red aut = amostras auténticas de Red Label; Red F = amostras falsas de Red
Label; Black = Black Label; White = White Horse

67



3. DISCRIMINACAO DE MARCAS DE UISQUE POR ESPECTROSCOPIA UV-VIS

Tabela 12. Figuras de mérito de modelos de discriminagdo de amostras provenientes

da apreensao da Policia Federal

Figuras de mérito Red Black Old White
N 5 3 3 2
NA/NP 9 6 6 8
FP 0 2 0 2
FN 2 0 1 0
VP 1 1 1 2
VN 4 7 8 4
TEN* 66,7 0 50 0
TFP* 0 22,2 0 33,3
TST* 33,3 100 50 100
TSP* 100 77,8 100 66,7
TEF* 33,3 77,8 50 66,7
TCC* 80 84,6 92,3 81,8

*Expresso em percentagem; N = numero de amostras; NA/NP = numero de amostras
classificadas como ndo auténticas ou ndo pertencentes as classes modeladas; FP = Falso
Positivo; FN = Falso Negativo; VP = Verdadeiro Positivo; VN = Verdadeiro Negativo; TFN = Taxa
de Falso Negativo; TFP = Taxa de Falso Positivo; TST = Taxa de seletividade; TSP = Taxa de
especificidade; TEF = Taxa de Eficiéncia; TCC = Taxa de classificagdo Correta

3.3.3.1 Analise de amostras reais a partir de modelo de

discriminacao de Red Label

As amostras falsas de Red Label (com numeracdo de 405 a 413)
apresentaram valores bastante altos de T? e Q em todos os modelos. Este
resultado era esperado pois sdo as Unicas amostras falsas deste conjunto.

A Figura 38 mostra os resultados para o modelo de discriminagao entre
amostras de Red Label e as demais marcas provenientes da apreensado da
Policia Federal. Na Figura 38 o valor de classe estimado para estas amostras foi
em torno de 0 e de 3, bastante discrepante do valor 1 esperado para amostras
desta classe. Neste ponto, nota-se que o modelo identificou facilmente as
amostras falsas. As amostras falsas da apreensao apresentaram valores de
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classe proximos de 0, enquanto que a amostra falsa de referéncia apresentou o
valor de classe por volta de 3. Este resultado sugere que o modelo possa ter
conseguido distinguir o tipo de falsificagéo, pois as amostras da apreenséo séo
de origem diferente da amostra falsa de referéncia. Entretanto, o0 modelo nao
conseguiu classificar corretamente nenhuma das amostras de Red Label
auténticas, apenas o padrao de referéncia selecionado pelo perito que analisou
as amostras. Os 2 erros falsos negativos contribuiram com a ocorréncia de taxas
de seletividade, eficiéncia e classificacdo correta, de 33,3%, 13,3% e 80%,
respectivamente, sendo estas as taxas mais baixas observadas na aplicacao do
método proposto.

Das amostras auténticas, 9 foram classificadas como ndo pertencentes
as classes modeladas ou ndo auténticas pelo modelo e dentre elas estéo, além
da propria Red Label, amostras das marcas Black Label e Old Parr, o que
significa que o modelo n&o foi capaz de reconhecer estas amostras como
pertencentes a classe 0. As 9 amostras com a referida classificacéo
correspondem a 56,2% das amostras totais, o que indica que o modelo néo
apresentou boa capacidade de identifica-las como semelhantes as do conjunto

de calibragéo.
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Estimativa do valor de classe

1 LR A
%
*
_2 r r r r r r r r
50 100 150 200 250 300 350 400

Numero da amostra

Figura 37. Resultados obtidos para modelo de discriminacdo entre amostras de Red
Label (¥) e as demais marcas provenientes da apreensdo da Policia Federal. As
demais marcas do modelo sdo: Black Label (*), White Horse (m) e Grand OId Parr (%) .

3.3.3.2 Analise de amostras reais a partir de modelo de

discriminacao de Black Label

A Figura 39 mostra o resultado do modelo de discriminagdo entre
amostras de Black Label e as demais marcas de amostras provenientes da
apreensdo da Policia Federal. Esta classe é composta por 2 amostras da
apreensédo e 1 padréo escolhido pelo perito. As duas amostras provenientes da
apreensdo apresentaram elevados valores T2 e Q, acima do limite de 99,9% de
confianca, sendo assim classificadas como ndo pertencentes as classes
modeladas ou ndo auténticas. Apenas a amostra de referéncia foi classificado
corretamente. Entretanto, embora o modelo ndo tenha identificado corretamente
as duas amostras de Black Label, como n&o houve nenhuma ocorréncia de erro
falso positivo, a taxa de seletividade calculada foi de 100%. A taxa de
seletividade indica a taxa de classificacdo correta como classe 1, porém neste
caso, a interpretacdo correta desta figura de mérito seria a taxa de néo

ocorréncia de falsos negativos, uma vez que que o calculo independe da
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guantidade de amostras que foram classificadas corretamente como classe 1,
apenas de quantidade de falsos negativos.

A taxa de eficiéncia indica a taxa de classificagcbes corretas baseada
apenas na ocorréncia de falsos positivos e negativos, ndo considerando a
guantidade total de amostras. Para a correta avaliacdo da capacidade do modelo
em classificar corretamente as amostras, seja como classe 0 ou classe 1, a Taxa
de Classificacdo Correta é mais adequada, pois leva em consideracdo, em seu
calculo, a quantidade de erros em relacdo a quantidade total de amostras. Para
este modelo, a taxa de eficiéncia foi de 77,8% e a Taxa de Classificacdo Correta
(TCC) foi de 84%. Dentre as 16 amostras totais, 0 modelo apresentou 6 amostras
classificadas como nao pertencentes as classes modeladas ou ndo auténticas,
um valor correspondente a 37,5% das amostras. Isto indica que o modelo ndo
apresentou boa capacidade de identificar essas amostras como semelhantes as

do conjunto de calibracéo.
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Figura 38. Resultados obtidos para modelo de discriminag&o entre amostras de Black

Label (*) provenientes da apreensao da Policia Federal.
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3.3.3.3 Analise de amostras reais a partir de modelo de

discriminagcao de White Horse

A Figura 40 mostra o resultado do modelo de discriminagdo entre
amostras de White Horse e as demais marcas provenientes da apreenséo da
Policia Federal. Analisando a figura € possivel notar que as amostras de Black
Label, Old Parr e Red Label apresentaram grande dispersao, ultrapassando o
limite de discriminagdo. Por outro lado, as amostras de White Horse
apresentaram valor de classe compativel com o valor esperado. Como os valores
de influéncia e residuo destas amostras apresentaram valor dentro do limite de
99,9% e o valor de classe foi compativel com a classe 1, elas foram classificadas
corretamente, ndo havendo, portanto, nenhum falso negativo no modelo. Dentre
0s modelos aplicados as amostras provenientes de apreensao, este foi o Unico
que classificou todas as amostras corretamente. Embora seja um modelo com
caracteristicas Unicas, a quantidade de amostras consideradas como n&o
pertencentes as classes modeladas ou nao auténticas foi elevado, com 8 dentre
16 amostras totais, 0 que correspondeu a 50% das amostras. Nao havia amostra
de referéncia para essa marca, entao todas as amostras eram provenientes da
apreenséo. A taxa de classificacéo correta foi de 81,8%.

As amostras de Black Label e Old Parr apresentaram valores de influéncia
e residuo acima do limite de 99,9% de confianca, com excecao apenas de suas
amostras de referéncia. As amostras de Red Label apresentaram
comportamento semelhante, apenas 2 amostras foram classificadas
corretamente como pertencente a classe 0, dentre elas o padrdo, 2 foram
classificadas erroneamente como pertencentes a classe 1. As falsas e uma
auténtica apresentaram os valores de T2 e Q elevados. Este resultado indica que
o modelo classificou corretamente apenas as amostras de White Horse e as de

referéncia das outras marcas, seja como classe 0 ou classe 1.
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Figura 39. Resultados obtidos para modelo de discriminacdo entre amostras de White

Horse (m) provenientes da apreensao da Policia Federal.

3.3.3.4 Analise de amostras reais a partir de modelo de

discriminacao de Old Parr

A Figura 41 mostra o resultado do modelo de discriminacdo entre as
amostras de Old Parr e as demais marcas provenientes da apreensao da Policia
Federal. Analisando a figura, € possivel notar que apenas 1 replicata de uma
amostra de Black Label, 3 replicatas de amostras de Old Parr e 3 replicatas de
Red Label ultrapassaram o limite de discriminacdo. Destas replicatas, as 2 de
Old Parr sdo da mesma amostra, 0 que levou a um erro de classificacdo como
falso negativo, as 3 replicatas de Red Label sdo da mesma amostra, porém nao
foi classificada como falso positivo porque foram classificadas como nao
pertencentes as classes modeladas ou ndo auténticas pelos critérios de T?e Q,
assim como as amostras falsas de Red Label, 1 amostra de Old Parr e 2
amostras de Black Label. Destas duas ultimas marcas, este modelo classificou
corretamente apenas as amostras de referéncia. Das duas amostras de Old Parr

da apreenséo, uma foi classificada como nao pertencente as classes modeladas
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ou ndo auténtica e a outra como falso negativo. As amostras auténticas de Red
Label foram classificadas corretamente como classe O.

Como nao houve ocorréncia de falso positivo, a taxa de especificidade foi
de 100%. Em contrapartida, como das 3 amostras 1 foi classificada como falso
negativo e uma como ndo pertencentes as classes modeladas ou nao auténtica,
a taxa de seletividade foi de 50%, gerando assim uma taxa de eficiéncia de 50%

e uma taxa de classificacao correta de 92,3%.
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Figura 40. Resultados obtidos para modelo de discriminacdo entre amostras de Old

Parr (*) provenientes da apreenséo da Policia Federal.

Ao se comparar os resultados destas predicbes com as da etapa de
validacéo, notou-se uma grande discrepancia entre a capacidade do modelo em
identificar as amostras destes dois conjuntos como pertencentes as marcas da
calibracdo. Nao havia duvidas de que as amostras da apreensdo eram
auténticas, com excecdo das amostras falsas de Red Label, e ndo foram
encontrados indicios de que alguma variacao no equipamento causou diferencas
nos espectros com relagcdo aos do conjunto de validacdo que justificasse este
comportamento dos modelos de discriminacdo. A provavel causa da menor

eficiéncia do método observada para o caso real foi que o lote das amostras da
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apreensdo apresenta diferencas sutis na composi¢cdo quimica dos uisques em
relacédo aos lotes usados na calibracdo, a ponto de o PLS conseguir identificar.
Essa hipdtese se fundamenta no fato de a composicédo quimica do uisque ser
bastante complexa e depender de inimeros fatores. A etapa de envelhecimento
€ de grande relevancia para a composicéao final da bebida, porém € propicia a
gerar variagcoes entre lotes. Outro fato que pode contribuir com a alteracao na
composicdo da bebida é a reutilizacdo dos barris. Ainda de acordo com Dragone
et al'?, nos Estados Unidos é exigido por lei que os barris sejam utilizados apenas
uma vez para maturacdo dos uisques, exceto os de milho. Assim, apés a
primeira maturacdo, os barris sdo desmontados e enviados para outros paises
produtores, como Escécia e Japao, para serem reutilizados. Nestes casos ainda
ocorrem a substituicdo de tabuas danificadas, o que também pode contribuir para

alteracdo na composicao final.

3.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

Os modelos apresentaram resultados satisfatérios, mostrando grande
eficiéncia na discriminacdo de marcas de uisque através de espectros de UV-
Vis das bebidas, obtidos sem nenhum preparo de amostra. Desde a calibracéo
0S modelos se mostraram promissores, pois apresentaram pequenas
guantidades de outliers, com um numero maximo de 6 outliers (espectros,
independentes do numero de replicatas de cada amostra) excluidos no modelo
do Old Parr. Outro fato importante é a ndo ocorréncia de sobreajuste, uma vez
que os valores de RMSEC e RMSECYV foram proximos.

A predicdo de amostras auténticas apresentou 6timos resultados. Houve a
ocorréncia de apenas 2 erros de classificacdo de falsos positivos, um para a
marca Ballantine’s e outro para a marca Old Parr. Os modelos apresentaram
elevadas taxas de eficiéncia e classificagdo correta, sendo a menor delas de
98,6%. Os resultados para as marcas que ndo foram incluidas na calibracdo
também foram muito satisfatérios, visto que ndo houve nenhum erro de
classificagao destas amostras.

A predicdo de amostras falsas também apresentou resultados satisfatorios,

mostrando-se eficiente na identificacdo de amostras falsas, com taxa de
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classificacéo correta de 93% e superior. Apenas 8 erros de classificacéo falsos
positivos ocorreram dentre todos os modelos.

A aplicacdo dos modelos em um caso real ndo apresentou resultados tao
bons quanto na predicdo de amostras auténticas. Além dos erros de
classificacao falsos positivos e negativos terem sido altos em relacdo a pequena
guantidade de amostras, a ocorréncia de classificagdo como nédo pertencentes
as classes modeladas ou ndo auténticas foi muito alta, de 37,5% para Black
Label e Old Parr e cerca de 50% para Red Label e White Horse. Logo, acredita-
se que este resultado seja devido a variacdes de composicao entre diferentes

lotes de bebidas de uma mesma marca.
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A espectroscopia UV-Vis combinada a analise discriminante por minimos
quadrados parciais (PLS-DA) mostrou-se eficiente para a discriminacéo de sete
marcas de uisque, com espectros adquiridos utilizando-se reduzido volume da
bebida e nenhum preparo de amostra.

A analise de amostras auténticas apresentou 6timos resultados, com altas
taxas de classificacdo correta. As marcas da bebida que n&o foram incluidas na
calibragdo apresentaram comportamento andmalo das demais marcas,
ocorrendo apenas 1 erro de classificacdo destas amostras. Da mesma forma, a
analise de amostras falsas foi satisfatéria, mostrando que o modelo € eficiente
neste tipo de discriminacgao.

Ao aplicar os modelos em casos reais, os resultados ndo foram t&o
promissores, apresentando altas taxas de erros. Uma recalibragéo dos modelos
foi executada a fim de identificar se o problema constava em variacoes
instrumentais, porém sem efeitos. Portanto, sugere-se que esses resultados
foram causados pelas variacbes na composicdo da bebida em diferentes lotes
de uma mesma marca, devido a diversos fatores das etapas de producdo. Desta
forma, para se aplicar esses modelos em casos reais, € indicado que o método
inclua um numero maior de lotes de forma a minimizar a chance de ocorrer
classificagcdes como nado pertencentes as classes modeladas ou ndo auténticas.
Além disso, devem ser feitas recalibracdes dos modelos com insercao de
amostras de lotes diferentes das que ja contém no conjunto de calibracéo.
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