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O sabio que sabia quase tudo.

Certa vez um sabio, que atravessava um rio de Jbarco

perguntou ao barqueiro: "Diga-me uma coisa, vocéheoe
botanica?" O barqueiro olhou surpreso para o sahiespondeu:
"Nao, senhor, ndo sei o0 que € isso". E o0 sabiaraomi: "Vocé néo
sabe botanica, a ciéncia que estuda as plantasp&ha Vocé
perdeu parte da sua vida". O barqueiro continuawaando rio a
dentro, e, em seguida o0 sabio perguntou se eleec@nbm pouco
de astronomia. O pobre barqueiro cocou a cabedgase: d'Nao
senhor; ndo sei 0 que € Astronomia”. "Astronomé&aaténcia que
estuda os astros, 0 espaco, as estrelas”, exmigrande sabio.
"Que pena! Vocé perdeu parte de sua vida sem salmpre é
Astronomia”. E o sabio foi perguntando a respe#a@ada ciéncia:
fisica, quimica, teologia, filosofia. De nada ochagiro sabia. E o
sabio sempre terminava o seu refrdo. "Que penaé Yeodeu parte
de sua vida". De repente, o barco bateu contrapedea, partiu-se
e comecou a afundar; e o barqueiro perguntou &o:sé&b senhor
sabe nadar?" "N&o, ndo sei" respondeu o sabio. 'figma, O
senhor perdeu toda a sua vida".
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Emerson Alves



SUMARIO i

INDICE DE FIGURAS ..ottt ettt ns e ste st saennnnaneane s iii
INDICE DE TABELAS .....ooiitiieteiete sttt teemeste ettt snananss s Vi
LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS ...t Vi
RESUMO . ettt emmmmmt e e e e e et e e e e e e s s bt e e e e e e snnsbeeeaansbeeeeeeeaanns viii
ABSTRACT ittt rrme e ettt e e e e e ettt e e e e e e e n b e e e e eeanne e e e e e nnraeeaas iX
CAPITULOD | 1ottt eem ettt s et s et ntene et ne st ns et
NS0 ] 516 L07:X 0 T 2
1.1 Caracterizacao do Problema ............oiiceeeeeriiiiiiiiii e 2
1.2 MedicamentoS INJETAVEIS ... ...uuiiiiiiis et e e e e e e e 4
G I B I o1 £ g = TE=To Lo [Tox= LSO 5
1.4 Metodologias de analise da dipirona sodicatiel ............cccccceeeeeeeeeiiiiiiiiinnns 7
1.5 Espectrometria na regido do infravermelho pndXi(NIR) ..........ccccceevviiiiieeennnn.n. 8
1.6 QUIMIOMEITIA ... cciieeiiiieee et eeememme e e e e e et e e e e e e et e e e e e ees b e e e s eeesnnraaaeeeeeens 12
1.7 Métodos de reconhecimento de PAdra0..ccccceeeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeiiieeveees 16
0 . 16
L1.7.2 SIMCA ottt ereeee et e e e e e e e e e e e e e e e e e e an 19
1.7.2.1 ANAIISE SCIrEENING ...ccciii i i e e e e et e e e e e e e e e e e e e e e eeeeeeeesnnanareeees 22
1.8 Calibragao multivariada............coooi oo 22
L 8. L P e 25
L.B.2 MLR ittt e+ttt e e et e e e e et e e e et e e e e e e nnes 27
L.8.2. 1 ASA oo e e ernnne e e 28
1.8.2.2 GA e aa e 29
L 8.2 3 P A e 29
1.8.2.4 SW ..ottt a e 30
ST ] ] 1= 1Yo 31
1.9.1 ODbjetiVOS €SPECITICOS ...uuuiiiiiiiiiiiceeeeeeiiiiiieeeeete e 31
CAPITULO I ottt emsa ettt sttt n e ene et nssnens et
2. EXPERIMENTAL ..ctttiiii ettt eemmt et e e e e e ettt e e e e e s nneeessnnsbneeeas 33
2.1 Metodologia e estratégia de aCa0..........cceeerrrrirriueiiiiiiiie e ee e 33
2.1.1 Obtencéo das Amostras e preparagédo das sedugddrao..............cceeeeeeee 33
2. 1.2 INStrUMENTAGED ...ttt ieeeeenii e e e e e e e e e e e e e e e e e s e e snnnnneeeeeeas 34

2.1.3 Confeccéo dos suportes para 0S medicamentoS..........ceeeeeeeeeeveeeeeennnnnns 34



SUMARIO i

2.1.4 Estudos fisicos das ampolas de Vidro...........cccceeeeveevveeeeviiiiiiiceenenn, 35.
2.1.5 AQUISICAO OS ESPECLIOS ...cevvvvvvritimmmmmmme e e e e e e e e eeeeeeetevtt e e e e e e aeaaaeas 36
2.1.6 Programas estatiStiCOS ..........ccouimemeeeeeeiieeeeee e e e e aeeee e 37
(0 o U N SO S
3. RESULTADOS E DISCUSSOES ..........ott e etesesesesesesesiessieseseessssssseens 39
3.1 Selecéo da regiao espectral de trabalNo .eeeeeeeevvvvveiiiiiiiiiee 39
3.2 Atribuicdo das bandas dos espectros NIR ......cc.cccooiviiiiiiiiiiiiiiiceeee e 41
3.3 Pré-Processamento dos dados eSPECHIaiS........ccceeevvevvveeeeeviiviiniiiinaneeeean 42
3.4 Aplicagéo de uma analise de componentes pAEFPCA)........cccccvvvvvrrrreeennen. 42
3.5 ANAIISE SCrEEMING ...uuuvruriiiriieeeeee s eeeeeeeeeeeeeaaaaaaaaaasasssaaaassssnnnreeeeeeeeees 44
3.6 Resultado da aplicag@o dos modelos ........cccooveiiiiiiiiiiiiiiiii e 48
3.6.1 MOEIO PLSL ..ot e s 49
3.6.2 MOEIO MLR-SPA ..ottt e snnee s 50
3.6.3 MOAEIO MLR-ASA ... 52
3.6.4 MOdElo MLR-SW ...t i et e et e e e e renananas 55
3.6.5 MOEIO MLR-GA ...coiiiiiiiiie e snnee s 57
CAPITULOD IV 1ottt sttt sttt ss et sennsn sttt ne
A, CONCLUSOES.......coiiiiiieieiiie ettt cmememn ettt ettt eanannnsesesese e 61
4.1 PropoSstas fULUIAS ........ccoiiiiiieieieeieeeeeee et s e e e e e e e e e e e e e e e e eeeesveeenneeesesnnnnes 62
CAPITULO V ottt et

5. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......c.oviieteeeeteceeeeeeeeeeeee e 64



INDICE DE FIGURAS i

Figural Formula estrutural da dipirona SOUICA. .......cceeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 6
Figura 2 Determinacéo da transmitancia de uma amoStra..........ccceeevveeeeeeeeeiieeieeeeininnnnd 10

Figura3 Exemplo da conversdo das variAveis em novos eixas @aspac

MUIIAIMENSIONAL ... 16
Figura4 Exemplo de MOdelOSIMCA . .....o i 19
Figura 5 Predicdo com um mMOdeBIMCA....... oo 20
Figura 6 Representacdo de matrizes de dados (X € Y)..oeoviiviiiiiiiiiiiiiiiiiicieee e 24
Figura 7 Espectrometr@erkin ElImer FT-IRNOdeloGX.........coooiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeee e 34

Figura 8 Suporte das ampolas de medicarosradaptado no compartimento de mec
00 eSPECIOMELINIIR. ... ..o 35

Figura9 Estudo de absorcdo da radiagdoNIR pelas ampolas

Figura 10 Sistema para registro dos espectdddlR dos medicamentos injetaveis ¢
violagdo da ampola: EspectrometrdNIR; B: Suporte das ampolas acoplado a
suporte do espectrofotbmetf@; Amostra de dipirona sddica injetavel afixade
1T U oYU 0T (PP 36

Figura 11 Registro do sinal do branco (ampol com agua pa
(=162 1YL ) S URRPPRRRRRR 39

Figura 12 Espectros bruto das amostras e padroes na rdgiRoentre 666 a 25(

0 PP 39
Figura 13 Espectros brutos das amostras e padroes na réjRoentre 884 a 13
110 PP 40

Figura 14 Atribuicdo das bandas dos espedii®® para uma amostra de dipirona so
][] = V7= PSRRI 41
Figura 15 Perfis das curvas resultante do préeessamento em relagdo aos espe
(o]0 0 F= 1S3 T RS RURR PP 42
Figura 16 Gréfico dos escores d®CA dos espectros pp@rocessados das amos
comerciais e de padrbes de dipirona sédica. G#8(em vermelho)P50 (err
verde),P52 (em rosa), indica os padrdes nas respectivaentacoes de 48,
e 52% (m/v), e A (em azul) indica as amostra
(o0 04[] ox =TI PRSP 43
Figura 17 Gréfico de influéncia das amostras comercidiy ¢ dospadrdes de dipirol
£ 10 [ o%= TN < T 44



INDICE DE FIGURAS v

Figura 18 Gréfico da variéncia explicada de X versus o nundereomponentes do mod

Figura 19 Gréfico deCoomangdo modeldSIMCA Onde, em vermelho estdo as amostr:

conjunto de treinament@®, em verde estdo as amostras do conjunt

110 o> To PP PP PR PP PP PPPPPRP 46
Figura 20 Gréfico deCoomangpara o0 model&IMCA construido para a faixa de 45 a £

(m/v). Onde, em vermelho estdo as amostras do mngle calibracéo/validag

e, em verde estdo as amostras do conjunto de @oediG..............cccociviiiiiiiinnnnns 48
Figura 21 Gréfico do valor predito versus o valor de refer@mpara o conjunto de validag

(o [y gToTe (] [0 =] IS 3 RS SSURRPRRPY 1)
Figura 22 Gréfico do valor predito versus o valor de refei@mpara o conjunto de predic

(0 (o3 g T (=] [0 =] I TP 50
Figura 23 Variagdo doRMSEV (% m/v) em funcdo do numero de variaveis incluse

MOUEIOMLR-SPA ... e e s 50
Figura 24 Gréfico do espectroNIR de uma amostra de dipirona sodica, indice

aproximadamente a localizacdo das variaveis seladas pelo algoritn

Figura 25 Grafico do valor predito versus o valor de referérgara o conjunto de validac

00 MOAEIAVILR-SPAL ...t e e e e e e e e e e eeeeeeeees 52
Figura 26 Grafico do valor predito versus o valor déeréncia para o conjunto de predi

dO MOAEIAVILR-SPAL ...t 52
Figura 27 Variagdo doRMSEV (% m/v) em funcdo do numero de variaveis espec

selecionadas PEIBSA.........oo 53
Figura 28 Grafico do espectroNIR de uma amostra de dipirona sodica, indici

aproximadamente a localizacdo variaveis selecianageelo algoritm

Figura 29 Gréfico do valor predito versus o valor de refer@mpara o conjunto dealidagac

00 MOAEIAVILR-ASAL ...t e e e e e e e e e e e eeeeseeees 54
Figura 30 Gréfico do valor predito versus o valor de refer@mpara o conjunto deredigéc

O MOAEIAVILR-ASAL ... 54
Figura 31 Gréfico do espectroNIR de uma amostra de dipirona sodica, indici

aproximadamente a localizacdo variaveis seleciangoelo modelo MLR-



INDICE DE FIGURAS v

Figura 31 Gréaficodo valor predito versus o valor de referéncia patanjunto de validagi

A0 MOAEIAMILR-SW... .o 56
Figura 33 Gréficodo valor predito versus o valor de referéncia pacanjunto de predici
O MOAEIAVILR-SW.... ..ottt n e e e e e e e e e e e eeeeaennnnes 56

Figura 34 Grafico do espectroNIR de uma amostra de dipirona sodica, indici

aproximadamente a localizacdo variaveis seleciangoelo modelo MLR-

P 57
Figura 35 Graficodo valor predito versus o valor de referéncia patanjunto de validagi
dO MOAEIAVILR-GA ...t 58

Figura 36 Gréfico do valor predito versus o valde referéncia para o conjunto de pred
O MOAEIAMLR-GA . ... e e e 58



INDICE DE TABELAS v

Tabela 1.Regibes espectrais do Infravermelno. ...... ..o, 9
Tabela 2. NUmero de amostras respectivas concentra¢fies, e més/ano de
17211 =T [ SRR 33
Tabela 3. AnaliseScreeningle todas as amostras de dipirona do conjunto deagalo

L3N o] £V LS o U PPURRORRR 46
Tabela 4. AnaliseScreeninglas amostras de dipirona comerciais do conjuntdige,
usando o modelS8IMCAconstruido para a faixa de 45 a 55 % (M/V).cwuuervvvvvnnnn 47
Tabela 5. Valores deRMSEV RMSEPe correlacéo linear de validacado e de previsao

(o [0 TR 1 L0 o [=] [0 TSR 59



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS v

AINES
ANVISA
ASA
CLAE
Fcal

Ferit
FT-IR
GA
HCA
ICP-OES
iPLS
K-NN
KS
LEDs
MLR
MSC
NIR

PC

PCA
PLS
QSAR
RMSEV
RMSEP
SIMCA
SPA
SPXY
SW

VIF
UV-VIS
MIR
FAR
LW-NIR
SW-NIR

Antiinflamatorios Nao Esteroide
Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria
Algoritmo da Busca Angular
Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia
Valor Calculado para o Teste F
Valor Critico para o Teste F
Infravermelho-Transformada d®urier
Algoritmo Genético
Andlise Hierarquica de Classes
Espectroscopia de Emiss&o Otica por Plasma Indoéxte Acoplado
Regressao por Minimos Quadrados Parciais pawvhite
Proporcao do Vizinho mais Proximo
Kennard-Stone
Diodos Emissores de Luz
Regressao Linear Multipla
Correcéo de Espalhameritultiplicativo
Infravermelho Préximo
Componentes Principais
Andlise por Componentes Principais
Regresséo por Minimos Quadrados Parciais
Relacao Quantitativa de Estrutura/Atividade
Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico de Validacao
Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico de Previsao
Modelagem Independente Flexivel por Analogias des$&s
Algoritmo das Projecdes Sucessivas
Particdo do Conjunto de Amostras Baseado nas Riamfonjuntas X-y
Stepwise
Fator de Inflagdo da Variancia
Ultravioleta e Visivel
Infravermelho Médio
Infravermelho Distante
Infravermelho Proximo de Ondas Longas

Infravermelho Préximo de Ondas Curtas



viii

RESUMO

Titulo: Desenvolvimento de uma Metodologia para o Contrale Qualidade de
Medicamento Injetdvel, sem Violagdo da Ampola, udanEspectroscopia
NIR e Técnicas Quimiométricas.

Autor: Fatima Aparecida Castriani Sanches

1° Orientador (a): Prof. Dr. Mério César Ugulino de Araujo
2° Orientador (a): Profa. Dra. Elaine Cristina Lima do Nascimento

Neste trabalho, € proposta uma nova metodologiautjliza a combinacéo da
espectrometria no infravermelho préximdlIR) com métodos quimiométricos de
andlise multivariada para a determinacao do te@rideipio ativo em um medicamento
de uso parenteral. O medicamento utilizado nestel@esoi a dipirona sbédica injetavel.
Para construcdo dos modelos de calibragdo mukbidarforam empregadas amostras
padrdo de dipirona sodica preparadas no laborag@imostras comerciai®s espectros
NIR foram registrados, pré-tratados e utilizados pareonstru¢cdo de modelos de
reconhecimento de padrdes e calibracdo multivariddea a andlise inicial dos dados,
uma analise exploratéria foi realizada a partimedelosPCA Em seguida, modelos
SIMCA foram elaborados e utilizados para uma anaBseeeningdas amostras,
empregando um nivel de confianca de 95%. Essasesdkerviram para constatar que
todas as amostras (comerciais e preparadas natabo)y poderiam ser utilizadas na
composicdo dos conjuntos de calibracdo, validacapreslicdo, empregados no
desenvolvimento da metodologia. Para a selecaardastras dos conjuntos utilizou-se
o algoritmoSPXY Inicialmente, o conjunto de calibragcdo contenth@stras comerciais
e as preparadas no laboratorio foi empregado nstrog@o de modelos de calibragéao
multivariadaPLSL, MLR-SPA MLR-SW MLR-ASAe MLR-GA Esses modelos foram
validados usando um conjunto de teste e foramaxjis para a determinacgéo do teor de
dipirona usando um conjunto de predicdo. Os refpstamostraram que todos os
modelos apresentaram erros de previsdo satisfat@ion relacdo ao método de
referéncia, sendo bastante promissores para acficedp teor de dipirona sodica em
medicamentos injetaveis. Como a metodologia prapasiiza um processo nao
invasivo, ndo é necessario um tratamento prévioatasstras, nenhum reagente foi

usado, e uma frequiéncia analitica relativamente@déede analise é alcancada.

Palavras Chaves: Controle de qualidade, medicamentos injetaveipe@soscopia
NIR, quimiometria.



ABSTRACT

Title: Development of a Methodology for Quality Control bfjection Drug, without violation of

the ampoule, using NIR spectroscopy and chemomegizhniques.

In this work, a new methodology is proposed thatsua combination of Near Infrared
Spectroscopy (NIR) with chemometric methods of mattate analysis for the determination of
active ingredient in parenteral drug. The drug usdtlis study was dipyrone. To create the models
of multivariate calibration, standard samples gdydbne prepared in laboratory and commercial
samples were used. NIR spectra were recorded,rppegsed and used to build models of pattern
recognition and multivariate calibration. For tih@ial analysis of data, an exploratory analysiswa
performed from PCA models. Then, SIMCA models wdeveloped and used for Screening
analysis of the samples, at a confidence level58b.9These tests served to confirm which set of
samples (commercial and prepared in the laboratmy)d be used in the composition of sets of
calibration, validation and prediction employedtive development of the methodology. For the
selection of samples from the sets we used the SBMWrithm. Initially, the calibration set
containing commercial and prepared in the laboyasamples was used to build PLS1, MLR-SPA,
SW-MLR, MLR-ASA and MLR-GA multivariate calibratiomodels. These models were validated
using a test set and applied to the determinatiodifyrone using a prediction set. The results
showed that all models presented satisfactory gtiedierrors with respect to the reference method,
and it is very promising for predicting the dipysorontent in drugs injection. As the proposed
methodology uses a non invasive process it is ec¢ssary a previous treatment of the samples, no

reagent was used, and a relatively high analytatal is achieved.

Keywords: quality control, injectable drugs, NIR spectroscopy, chemometrics.
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CAPITULO | 2

1. INTRODUCAO

1.1 Caracterizacao do problema

A administracdo parenteral de medicamentos € uradc@r muito comum na rotina
hospitalal”. Estima-se que cerca de 40% de todos os medicaseigpensados nos hospitais
sejam injetaveis, sendo esta, uma das formas gige ewaior qualidade e integridade dos
medicamentos administrados, visto que dela deperdsadide e até a vida dos pacientes. Sabe-se,
porém, que as condicdes de transporte e armazettardes medicamentos (por exemplo,
exposicdo a luz, umidade, etc.), na maioria dogiteds brasileiros, estdo longe das ideais
preconizadas pelos fabricantes e pelos érgéossdaliﬁagéﬁ]. Este problema acarreta graves
consequiéncias na qualidade do medicamento, mesenestgiesteja dentro do prazo de valitfade

Embora a maioria das industrias farmacéuticas apecem padrbes de qualidade
estabelecidos internacionalmente, muitos dos medintos produzidos ainda chegam a alguns
mercados fora desses padf8eslém disso, ha o caso de indUstrias que, visandiores lucros,
falsificam uma diversa gama de medicamentos. Afitagéao pode ser realizada pela a adulteracdo
das formulacdes farmacéuticas, seja pela remog¢abdo parcial do principio ativo, pela troca
deste por outras substancias, ou pela troca oucé@nde excipientes caros importantes na
formulacdo. H& casos de falsificacdo que ocorremrpeio de roubo de cargas ou lotes de
medicamentos, seguido de adulteracdo no nome datriadprodutora, ou no prazo de validade do
medicamento, ou ainda pela insercédo de substéaticites ao proprio medicamento (esses casos de
adulteracdo ja ocorreram com o medicamento Viagma®ue fez com que o fabrican®izer
mudasse a embalagem do prodito)

A falsificacéo e o roubo de medicamentos sdo pnoddemundiaif. Estas praticas s&o téo
lucrativas que grandes quadrilhas tem se formamoespecializado nessas operadtoes

Entre 1997 e 1998, o Ministério da Saude chegoagsstrar 172 casos de falsificagéo,
provocando questionamentos na sociedade sobre kdaglea e a seguranca dos produtos
comercializados nacionalmeliteVarias medidas foram adotadas pelo governo & pegsa crise,
destacando a modificacdo da lei que tornou a i@ds@io um crime hediondo e a aprovacao da
Politica Nacional de Medicamentos, que garantepulpgdo o acesso a medicamentos seguros e
eficazes, acbes reforcadas com a criacdo da Ag&laaimnal de Vigilancia Sanitaria (ANVISA)
em 1999. Logo apos a criacdo da ANVISA, entre 1898003, apenas sete falsificacdes foram
confirmada¥’. Entretanto, as apreensées de remédios falsastmlsandeados cresceram 315% de

2005 a 2008, e esses produtos chegaram a farméacias e a liwggibdicos e privadds.
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De acordo com dados do Ministério da Justica, #exdgdo de medicamentos movimenta
10 bilhdes de délares ao &hoPara se ter idéia da gravidade do problema, rergaa marco de
2009, a ANVISA retirou do mercado mais de 170 tadat de medicamentos, sem registros,
falsificados ou com prazo de validade ventifh E ao final do primeiro semestre de 2009, a
ANVISA em conjunto com a Policia Federal apreenuie8d6 toneladas de medicameHios&Jm
aumento expressivo quando comparado a 2008, ondepfendido 45,5 toneladds Dentre os
medicamentos que estdo sendo falsificados estdcedBl, Voltaren®, Ponstan®, Terramicina®,
Viagra®, Cialis®, Citotec®, Novalgina®, entre owfd’.

Para se determinar todos os parametros de qualigadeum processo industrial,
normalmente, precisa-se de um grande niumero dsesdhtualmente, a maioria destas analises é
realizada empregando métodos instrumentais, sende#dologias mais comumente utilizadas no
controle de qualidade de farmacos: a espectromsriagido do ultravioleta e visivel (UV-Vis) e a
cromatografia liquida de alta eficiencia (CLAE) Estes métodos s&o lentos e trabalhosos, pois
envolvem muita manipulacdo analitica (extracdo rdastra, preparacao frequente de reagentes e
solugbes de calibracao, etc), sao relativamenfgeddiosos, pois requerem o0 uso de solventes e
reagentes caros, precisam de pessoal qualificadogpmanipulagdo analitica, produzem residuos
prejudiciais ao meio ambiente, séo invasivas e@&st as amostras durante as analises. Em fungéo
de seu custo de operacdo e de manutencdo, essisesasao realizadas apenas em forma de
amostragem, tanto nas etapas de producéo (doseamerbduto final), como na fiscalizagéo.
Deste modo ndo se tem um acompanhamento da viddoUmedicamento, desde a sua producao
até o0 momento imediatamente anterior a sua admigEi no paciente. E € justamente nesse
interim que os medicamentos estdo sujeitos a dexigdw e degradacdo do seu principio ativo, o
que leva & perda de suas propriedades terapétiticas

Este trabalho propde o desenvolvimento de uma roktgid analitica para o controle de
gualidade de medicamentos injetaveis liquidos, senviolacdo da embalagem, utilizando
espectrometria na regido do infravermelho proxitR(>*" e técnicas quimiométridd$®. O
farmaco escolhido como ponto de partida para estele foi adipirona sédica injetavel por se
tratar de um medicamento comercial de alto constendinica médico/hospitalar devido a sua alta
eficacia no tratamento de dores agudas, fracas ddanas, seu baixo custo, ampla e ubiqua
disponibilidade, e boa margem de seguranca.

A técnica proposta permite realizar medicbes dearpatros de qualidade deste
medicamento injetavel, de forma ndo destrutivain&asiva™, sem qualquer violacéo fisica ou

quimica das amostras em suas embalagens, permisindientificacdo de possiveis produtos
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adulterados e/ou ndo conformes com os valores iispdos pelas industrias farmacéuticas
produtoras.

Com esta metodologia espera-se oferecer a sociédasiéeira uma maior garantia de seus
direitos a saude e promogdo da mesma, contandaunomrontrole mais rapido e efetivo de seus

medicamentos.

1.2 Medicamentos injetaveis

Consideram-se preparagfes injetaveis as soluctsperssoes e emulsfes estéreis de
substancias medicamentosas em veiculos aquosasosle®u outros apropriados para serem
administrados por via parentéffca Essa forma de administracdo de farmacos é mfiiierge,
pois disponibiliza o principio ativo diretamente oarrente sanguinea proporcionado uma acao
terapéutica mais rapida e efitaz

Embora em pleno século XVII tenham sido feitas cagibes medicamentosas por via
intravenosa no homem, relatando-se mesmo casosangfusdo de braco a braco, que foram

proibidas em 1668?* pode-se dizer que a utilizacdo da via parentgFale difundiu depois dos

trabalhos de Woc%z'zn, gue em 1856, injetou pela primeira vez uma soluigisulfato de atropina

mediante o uso de um aparelho também novo, a aengPrava{%z'%]. A técnica de injecdo
chegou trés anos mais tarde a Franca, onde a pams®o se procedeu a partir dos trabalhos
realizados por Behigf?*!

Posteriormente, Limousin sugeriu o condicionaméisioo em pequenos recipientes e a sua
esterilizag&o pelo calor, tendo a nova forma fafutca sido aceita em todo o mundo e passando a
vir inscrita em todas as farmacopé&ias..

As preparacdes injetaveis sdo medicamentos quetreeluzem diretamente nos tecidos,
portanto exercem uma acdo geral. Assim, compresadgde a sua obtencdo impde condicbes
rigorosas de controle, cuja dupla finalidade érdivacdo da sua perfeita tolerancia para os tecido
e inocuidade total no organisifd?°® Naturalmente que a primeira propriedade que tedas
preparacoes injetaveis devem apresentar é a da sstéreié®?>>*31 Além desta caracteristica,
ha, consoante o tipo de injetavel e a via de adtnagdo, outras qualidades extremamente
importantes. Assim, as prepara¢cdes em veiculo aqgotucoes, dispersdes coloidais, suspensoes e
emulsdes de fase aquosa externa) devem ser ismpafresentar pH préximo da neutralidade e ser
apirogénicas, enquanto que as que sao feitasamilez um veiculo oleoso deverdo ser preparadas

com 6leos isentos de acit@z?!
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Para detectar os potenciais problemas, a inddatrizacéutica realiza freqlientemente testes
sobre a preparacao, reconstituicdo ou estabilidademedicamentos injetaveis, para o controle de
gualidade dos medicamentos, para assegurar umallém@o correta e eficaz. Dentre os testes
realizados, encontramos: teste de esterilidadegdggem microbioldgica e pesquisa de patégenos),
doseamento, determinacdo da massa media, durdeanm@cdo do volume médio, friabilidade,
pH, teste de pirogénios, teste de desintegracsie, te dissolucao, toxicidade aguda, uniformidade
de doses unitarias, umidade, viscosidade e idemtfio da substancia afi’g-?*! O uso destas
informacdes € a chave que assegura a integridagdiesdgem das formas farmacéuticas.

Quando se prepara medicamentos injetaveis é déeyartimportancia a escolha de
recipiente adequado que ira conté-los. Como € sahglampolas ou frascos que se empregam sao
geralmente de vidro, eventualmente substituidalp@rsos materiais plasticos, como o polietileno
ou o cloreto de polivinilo.

Os recipientes de vidro utilizados podem ser imresl@u corados. O vidro corado destina-se
a proteger os medicamentos da acao da luz, sedado quando o medicamento se altera nessas
circunstancias. A coloracdo é conferida aos vig@s juncdo de diversos metais (crémio — que
confere a cor verde, e o ferro e manganésio — ggmam cores que vao do ambar ao amarelo).
Nas modernas farmacopéias e formularios indicasgdro de cor ambar, desde que este satisfaca
0s ensaios de transparéfdia’

Qualquer que seja, o material utilizado para a emp#io dos recipientes de
acondicionamento, ndo deve reagir com os liquidedicamentosos neles contidos. Isto significa
gue esses materiais, além de outras qualidadesmdepresentar alta resisténcia aos liquidos
medicamentosos 0 que, na maioria dos casos, telppr uma elevada resisténcia hidrolitica.
Deve-se ainda considerar o seu tapamento, quengara, é feito por fusdo, quando se trata de

vidro, podendo ainda ser realizado mediante roli@asborracha, de teflon, de elastdbmeros,
etc[zo,zl,zg]

1.3 Dipirona sodica
A dipirona sodica ou Metamiza um analgésico, antipirético, antiinflamatésimtético
extraido do alcatrdo (anilina), pertencente ao @ra@a pirazolona (antipirina, aminopirina,
fenilbutazona, oxfenbutazofd). E classificada como analgésico-antiinflamatérém resteroidal
(AINE), dotada de efeitos diversos em funcéo d& éwspregada que pode ser baixa (< 10 mi.kg
para acdo antipirética; media(#5-30 mg.kd) para acdo analgésica e afta50 mg.kg') para



CAPITULO | 6

acbes antiinflamatéria e antiespasmoédica. Em raos,doses muito elevadas (> 200 migkg
apresenta efeito anticonvulsivahite™'

Sua férmula molecular é,6H4:/N30,S, sua Massa Molar é 311, 35 g.thoé seu nome
quimico é [(2,3-dihidro-1,5-dimetil-3-oxo-2-feniHtpirazol-4-il) metilamino] metanosulfonato. A

Figura 1 ilustra sua formula estrutural.

CH
H3C\ i ﬁ
N S—0 +
[\ﬂ A\ N/q—g Na
H = ‘\ \CH3
L 0

Figura 1 —Férmula estrutural da dipirona sodica

Foi introduzida no Brasil em 1922, sob o nomadealgina®.Sua comercializacéo cresceu
mundialmente até a década de 70, quando foranadekatgraves casos de agranulocitose: uma
condicao clinica de déficit imunoldgico potenciaheefatal (7 a 25%), que exigia suspensao do
tratamento e atendimento médico de urgéncia coenfes antibioticos. A maioria dos paises do
Hemisfério Norte, Suécia (1974), EUA (1977), Aukkrée Japado proscreveram a dipirona do
receituario a ndo ser no mercado veterinario, paehdisponibilidade no receituario médico de
AINES substitutos menos toxicos para tratamentodda (paracetamol, salicilatos, cetorolac,

“I No entanto, o Brasil e diversos outros paises sdspenderam sua

clomifénio, etc.)
comercializacdo e mantiveram seu uso até os dimssatAtualmente, a incidéncia estimada da
agranulocitose é aceitavel, pois oscila entre 02casos por milhdo de pessoas por dia de uso.
Além disso, h& outras drogas com maior risco dequar agranulocitose como o antipsicético
clozapina com incidéncia de 8 casos para cadaj@€iéntes apds 6 meses de trataniento'”.

Ela continua sendo prescrita na Russia, Brasiljairel em muitos outros paises sul-
americanos, caribenhos, africanos e asiaticos pikotia Hoechst & Merck é um dos principais
analgésicos da terapéutica brasiléttaocupando 31,8% do mercado. O paracetamol vem em
segunda colocagéo com 29,7%, e o acido acetilgedieim terceiro lugar com 27,194,

A dipirona € o analgésico de preferéncia em 50%udadrios de hospitais publicos em Sao
Pauld*. A maior parte das vendas (em torno de 80%) ocame prescricdo médica, representando
um papel importante na condenavel auto-medicagisaa da ANVISA inclui-la na lista de tarja

vermelha (venda sob prescricdo méditdf >+
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E comercializada em diferentes formulacdes farmas (comprimidos, gotas,
supositorios e injetaveis), podendo ser adminiatgalas vias: Oral, retal, intramuscular (gluteo) e
intravenosa.

Sabe-se que, dentre essas formulacdes citadag exgge uma atencdo especial e maior

cuidado € a injetavel, que devido a via de admagéb, oferece maior risco a saude.

1.4 Metodologias de andlise da dipirona sédica tapel

O método oficial (farmacopeico) de analise de dipar é o Método Classico de Titulagdo
lodométricd***. Neste método, a reacdo quimica se processa lentane a anélise torna-se
trabalhosa porque ha a necessidade de se mantdemperatura abaixo de 15°C (banho de gelo);
ele é dispendioso pois gera gasto com 0s reageniescos necessarios para a preparacao e
padronizacdo das solugcdes de trabalho. Além d&éssojucdo de iodo apresenta um problema de
instabilidade por exposi¢éo ao ar livre.

Diversos procedimentos sdo descritos na literapaa determinacdo de dipirona em
formulacdes farmacéuticas. Vassileva-Alexandroghishmano¥® propuseram um procedimento
para determinagcdo de dipirona baseado na reac¢&® désnmaco com o reagente cloreto de
neotetrazodlio, produzindo um composto amarelo sblem meio de etanol-HCl. O método
mostrou-se bastante seletivo e preciso na detegcavnde dipirona em produtos farmacéuticos.

Sakiaraet al*”! desenvolveram um método baseado na oxidacdovselidi dipirona na
presenca de &cido sulfdrico, promovendo a formaigidormaldeido, que reage com o &cido
cromotropico produzindo um composto violeta, maaito espectrofotometricamente em 575 nm.

Pereiraet al*®! desenvolveram um sistema por injecdo em fluxo pagaracéo de ions |
Os ions triiodeto gerados em linha, ao reagirem aalipirona injetada no sistema, oxidam o grupo
metanossulfénico do farmaco a sulfato. O consumionie} pela dipirona provoca um decréscimo
da absorbancia do complexo triiodeto-amido que &itm@do espectrofotometricamente em 580
nm.

Senyuvaet al*” utilizaram a Cromatografia Liquida de fase inwkrtpara a determinacéo
de dipirona em formulacdes sélidas e liquidas. k@2 Ruizet al®®, se valeram da anéalise em
fluxo com determinacéo fluorométrica.

A determinacédo espectrofotométrica proposta poe§hiet al®" baseia-se na reducdo de
ions Fe(lll) por acao da dipirona e subsequentgtoracao dos ions Fe(ll) com 1,10- fenantrolina,
qgue produz um complexo vermelho, monitorado em 50 Esse mesmo grupo de pesquisadores
desenvolveu outro procedimento onde a dipironaXaada por uma solucdo de iodato de potéssio
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em meio acido, produzindo um composto de coloracamarela, monitorado
espectrofotometricamente em 460%fm

Marcolino-Jr et all®®!

, realizaram a determinacdo turbidimétrica de digr em fluxo
utilizando um reator contendo cloreto de prata ifim#mlo em resina poliéster, Neste trabalho, um
reator em fase sélida contendo AgCI foi inseridowamsistema de analise por injecdo em fluxo de
linha Unica, para atuar como fonte de ions,Ag aplicado na determinacdo de dipirona (esse
procedimento baseou-se na propriedade redutorgpuland). Os ions Agcontidos no reator eram
reduzidos pela dipirona a Agqiue era entdo, detectada turbidimetricamente enrdg, e a
concentracéo de dipirona injetada no sistema emopeional & quantidade de Agerada.

Vérios outros métodos sao descritos na literatara geterminacao de dipirona por deteccao

espectrofotométric¢d >

. fluorimétricd”, eletroquimicg&®®*, por quimiluminescéncf&®! e
CLAEP>®] Entretanto, alguns desses procedimentos envotireensas etapas analiticas, sdo de
alto custo, enquanto outros séo trabalhosos efpuerem profissionais com boa capacitacao para o
seu desenvolvimento.

Como visto, tanto o método de referéncia como aquealqutro método de analise conhecido
até o momento, exige a violacdo da embalagem ddécameentos injetaveis e o consumo deste
durante a analise, além de necessitar de muitgaZaenmanipulacéo analitica.

Para superar estes inconvenientes, é que se poagpgsenvolvimento de métodos analiticos
usando a espectromet®R™**" para a analise deste medicamento. Esta metodqbegiaite a
realizacdo de andlises das amostras diretamensg@embalagens (ampolas ou frascos), evitando

a destruicdo das amostras e diminuindo drastican@estia manipulacdo pelos analistas.

1.5 Espectrometria na regiao do infravermelho primo (NIR)

A radiacaoNIR compreende a regido usualmente delimitada entceraprimentos de onda
de 780 a 2500 nm do espectro eletromagnético. Negj@ilo as ocorréncias de transicoes
eletrénicas séo raras. De fato, as ocorrénciaseaeobservadas nesta regido se devem quase que
totalmente as bandas de absorcdo relacionadasoaostamns de transicdes fundamentais que
ocorrem no infravermelho médio e as combinacdesralesicdes que ocorrem também naquela
regiad™. A Tabela 1 mostra as regides espectrais do infravermelho,éjaenvencionalmente
dividido em trés regides: infravermelho proximdlRR), médio Middle Infrared - MIR e distante
(Far Infrared — FAR'?,
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Tabela 1- Regides espectrais do Infravermelho.

. Intervalos das regites
Regiao
Comprimentos de Onda im)| Nameros de Onda (crif) Frequéncia (Hz)
NIR 0,78a2,5 12.800 a 4.000 3,8xX181,2 x 16
MIR 2,5a50 4.000 a 200 1,2 x'{@ 6,0 x 1&
FAR 50 a 1000 200 a 10 6,0 x't@ 3,0 x 18

Em geral, os espectrd$IR estdo associados a grupos funcionais que apresdig@cao
muito polarizada como C-H, N-H, O-H e S-H.

As ocorréncias espectrais na regMilR sdo caracterizadas por apresentarem intensidade
fraca, cerca de 10 a 100 vezes inferiores aquélssreadas ndMIR e FAR™. No entanto, estas
ocorréncias sdo mais susceptiveis ao ambientetdo®g participantes da ligagdo quimica, o que,
de certa forma, aumenta a seletividade de técamaléticas baseadas na espectroscltﬂﬁ%%1 A
diminuicdo de sensibilidade devida as transicfasaB observadas, ndo se constitui em grande
desvantagem, uma vez que fontes de radiacdo istemsdetectores de alta eficiéncia estao
disponiveis para uso nesta regido de comprimertasda. Por outro lado, o fato das ocorréncias
nao apresentarem alta intensidade, permite o usécdaca em amostras nas quais um alto teor de
agua se encontra presente. Assim, a espectrosbdfatem permitido determinar agua em
glicerina, hidrazina, Freon, membranas organicase¢ona, além de constituir um valioso método
de andlise das misturas de aminas aromdtita& determinacdo de umidade em amostras de
produtos agricolas € uma aplicacao rotineira daicatliR’? .

A regido doNIR é acessivel com Optica de quartzo, vantagem quasSecia a maior
sensibilidade dos respectivos detectores e maemsidade das fontes lumino€ds Com o uso de
instrumental apropriado, as medidas espectros®piea regidoNIR podem ser utilizadas
analiticamente de forma igual a que se empregaspectroscopia UV-vis, através de medidas de
transmitancia/absorbancia. A absorcéo da radiaigima o feixe de acordo com a IeiBIeerWo],
ou seja, a medida que a luz atravessa um meiormmtem analito que absorve, um decréscimo de
intensidade ocorre na proporcao que o analito gaglkcigura 2). A transmitancia T da solugéo é

a razao entre a poténcia radiante do feixe trardon(t;) e a poténcia radiante do feixe incidente

(lo).
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Figura 2 - Determinagdo da transmitancia de uma amostrde On= caminho 6ptico do meio;= absortividade molar

do analito; ¢ = concentragao da espécie absorvente.

A complexidade e o alto grau de sobreposicdo dagldsaque ocorrem na regidiR
impede, na maioria das vezes, a utilizacdo da hBsola medida em um Unico comprimento de
onda como parametro analitico na determinacéo ueeatracdo de uma dada espécie. No entanto,
a relacdo entre concentracdo e medida espectroaaépitinua sendo regida pela leigief.

Para a realizacdo de analises quimicas basea@gapeeroscopilIR, dois tipos basicos de
equipamentos podem ser utilizados: espectrometofotdmetros. Os espectrometrbdR séo
equipamentos normalmente grandes, utilizados @ayiatrar espectros de uma amostra em toda a
faixa espectral ddlIR. Por conta dessa caracteristica, sdo equipamesrtos utilizados por centros
de pesquisa ou por laboratérios de industrias dmdgr porte financeiro. Logo, ndo sao
equipamentos desenvolvidos para a analise de caPmo.sua vez, os fotbmetrddIR séo
equipamentos muito mais baratos, porém eles sastra@os para se trabalhar com um ndamero
discreto de pequenas regides espectrais (0s commomde onda) distribuidas ao longo da faixa do
NIR. Estes comprimentos de onda séo isolados empreddinds 6pticos, cuja banda espectral
passante isolada € em geral muito larga, o quedicaj a precisdo e a qualidade dos fotdbmetros
NIR. FotdmetroNIR de boa qualidade e muito mais simples podem setreddos usando diodos
emissores de luz ED)!">"4]

Dispbe-se, atualmente, de um grande numero de teametros que operam na faixa do
infravermelho proximo. A complexidade pode variasde os mais simples, que empregam filtros
de interferéncia na selecdo de poucos comprimeto®nda, até os mais sofisticados, que
empregam as técnicas multiplexadas como os defdrareda deFourier e deHadamard Os
instrumentos que empregam filtros Optico-acustgio®nizaveis tém se tornado populares devido,
principalmente, a sua robustez, que possibilitss®@ do espectrofotbmetro para monitoragcdo em
linha nos processos industriais. Os detectores ammegados sao os de sulfeto de chumbo que
apresentam desempenho adequado nesta faixa deimemjar de onda, principalmente quando
resfriados com o uso de elementos fadtier. Os detectores de InAs e GalnAs tém sido bastante
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empregados nos instrumentos de varredura mais nagjetevido a exigéncia de respostas rapidas
para permitir varreduras de amplas regides esjeettaxas tdo elevadas quanto 500 fim s

Os espectroblIR podem ser relacionados tanto as propriedades cpgmualitativds"® e
quantitativa&®® como as propriedades fisicas (viscosidade, datsjcoem como a presenca de
pequenas particulas sélidas ou qualquer matetiané®, perceptivel ou ndo ao olho humano, nos
medicamentos injetaveis).

A espectroscopidNIR tem sido potencialmente aplicada a solu¢do derstigeproblemas
analiticos, sendo uma realidade nos mais variadtises da cadeia produtiva. Por exemplo, o
Canada certifica o teor de proteina totais dossgto cereais exportados utilizando medidas de
espectroNIR diretamente nos gréb$ e calibracdo multivariada, em um procedimento ugie
requer mais do que alguns minutos para ser efet@ulonparando este método com o método de
referéncia usado para a mesma finalidade, o Médeddehldaf®”, fica evidente a importancia de
se desenvolver metodologias analiticas, simplestd® que ndo destruam a amostra e nao
produzam residuos quimicos prejudiciais ao homem meio-ambientd. O métodKjehldal usa
digestdo acida drastica da amostra empregando ntemi selénio como catalisador, seguida de
destilacao e a titulacdo da amonia produzida.

Esta técnica também vem sendo empregada na iraaddetférmac&s’m, polimerogs’m e
produtos petroquimic84°?, e produtos agricolas em géfai*84

No contexto da analise de medicamentos, a maiosardbalhos publicados é com formas
farmacéuticas solidd8. A popularidade da técnica cresceu muito a pdetit986%, ano em que
Ciurczak e Maldackér publicaram o usoNIR na andlise de misturas de formulacdo de
comprimidos de aspirina, butalbital, e cafeina, @uas concentragbes variando num intervalo de
0%(auséncia de principio ativo) e de 90 a 110%tédNegperimento, espectros de placebos eram
subtraidos do espectro da composicao completandm@spectros muito proximos aos desgas
omitidas.

Em 1997, Candolfi et &° estudaram as fontes de variacdo na medigiie de
comprimidose capsulas. As fontes de variacdo estudadas foreepedibilidade de medicéo, o
posicionamento da amostkariabilidade do dia-a-dia, objetos wiriabilidade dentro de um lote, e
de modo continuo avaliaram a variabilidade dossldiste trabalhdeu um dos primeiros indicios
da importancia do posicionamento da amostra.

O primeiro trabalho publicado sobre analise de aomgos diretamente em suas
embalagens foi o de Dempster et/ i.onde foram utilizadas trés configuracdes de amgstn

para investigar a classificacdo da droga presewée.primeira configuracdo era necessaria a
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remocado do comprimido do blister, na segunda algerda os comprimidos foram analisados
através da embalagem de plastico usando a janplkctssmetro, e no terceiro arranjo, 0S
comprimidos foram analisados através da embaladisterbde plastico com uma sonda de fibra
Optica.

Em 2000 Moffat et af®® demonstraram que o método de and\R preenche os critérios
estabelecidos pela ICH-82°° Critérios como: exatiddo, precisdo, especificigalimite de
deteccéo, limite de quantificagcéo, linearidadegrivdlo, robustez e adequacao do sistema de teste,
demonstraram ser adequados para uso em testende Este trabalho foi o ponto de partida para
a validacdo da metodologia baseR para analise de medicamenhtds

Atualmente, métodos analiticos baseados na espegpiaNIR estdo sendo empregados
como método de referéncia na Europa e em algusegabnde ja estdo sendo incorporados a
farmacopeia oficial".

Embora a espectroscopMIR ja esteja se consagrando e sendo aplicada emsakver
segmentos da indistria farmacéulfftaaté o presente momento, poucas foram as aplisacoe
publicadas sobre 0 seu uso para a andlise de mestitas injetavel&’, e destas nenhuma sugere a
andlise de injetaveis sem a violacao fisica da émpo

Devido a grande quantidade de dados gerados, aselteeposicdo espectral e baixa
intensidade dos sinais, este estudo € muito complexpara que uma metodologia baseada na
espectroscopiaNIR possa ser implementada com eficacia, é necessariatilizacdo da
quimiometri&®*. A combinacdo da espectroscopdR com técnicas quimiométricas de analise
multivariada, tem possibilitado o desenvolvimento rdetodologias bastante promissoras para o
controle de qualidade de medicamentos injetaveise eoutros motivos, por determinar tanto as
propriedades quimicas (qualitativas e quantitatjva@mo as propriedades fisicas das amostras, de
forma nédo-invasiva, pouco laboriosa, rapida e peecéem necessidade de qualquer tratamento

quimico, ou seja, sem destruicdo das amdstas

1.6 Quimiometria
Quimiometria € a aplicacdo de métodos estatistcomatematicos em dados de origem
quimica (quimica organica, analitica ou medicindd) natureza multivariadd. A Sociedade
Internacional de Quimiometrianfernational ChemometricsSociety - ICS) propde a seguinte
definicdo: “Quimiometria é a ciéncia relacionadaedidas realizadas em um sistema ou processo
quimico, obtendo informacdes sobre o estado dems&statravés da aplicacdo de métodos
matematicos ou estatisticds”.
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Muita énfase tem sido dada aos sistemas multd@sjanos quais se pode medir muitas
variaveis simultaneamente, ao se analisar uma eangsalquer. Nesses sistemas, a conversado da
resposta instrumental no dado quimico de intergssgler a utilizacdo de técnicas de estatistica
multivariada, algebra matricial e analise numériessas técnicas se constituem no momento na
melhor alternativa para a interpretacao de dagmsa&a aquisicdo do maximo de informacao sobre
o sistem&”. A organizacdo do conjunto de dados em andlisesivauidtda sdo geralmente
apresentados em uma matriz, onde as linhas destia nepresentam o conjunto das amostras e as
colunas, das variaveis medidas. A matriz pode seresentada graficamente num espago
multidimensional, onde cada variavel medida cowedp a uma dimensdo do espaco e cada
amostra um ponto no esp&&g*!

No contexto de andlise de medicamentos injetawsiado espectroscopMR, dois grupos
de técnicas quimiométridd8 podem ser utilizados: O grupo das técnicas denhemmento de
padrad® (sessdo 1.7) e o grupo das técnicas de calibragfivariad®” (sessédo 1.8). Entretanto,
devido a natureza dos dados, um pré-processamedt ger necessario antes de realizar o seu
processamento.

O pré-processamentd pode ser definido como qualquer manipulagdo mdteanéeita
com o conjunto de dados. H& um numero considedéécnicas disponiveis na espectroscopia
NIR para ajudar os usudrios com a interpretacéo gtiedite quantitativa dos especttds O pré-
processamento é usado para remover ou reduzirsfondéevantes de variagdo e tratar as matrizes
de dados para tornar os célculos melhor condicmmadtes da modelagem. Ao ser aplicado, altera
os dados originais. A escolha da técnica de préeggamento dos dados adequada € uma etapa
critica para o éxito de uma andlise de d&@los

Para que se execute um bom pré-processamento gsaeceque haja interacdo entre pré-
processamento e o exame dos dados, e que se casegaacteristicas (como a precisdo das
analises) e o comportamento dos déffos

As técnicas de pré-processamento de dados podetivisidas basicamente em dois tipos:
(a) pré-processamento de dados aplicado as amestipagpré-processamento de dados aplicado as

variaveis.

(a) Pré-processamento de dados aplicado as amostiesste caso séo aplicadas técnicas
gue operem em uma amostra de cada vez e sob tedamiaveis. Dentre as técnicas de pré-
processamento nas amostras temos: normalizacadenagao, suavizacao e correcdes de linha de

base.
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A normalizacdo coloca todas as amostras em uma anesgala dividindo-as por uma
constante, para remover variagdes sistematicagardastras. Nesta técnica trés constantes podem
ser usadas: normalizacdo por unidade de area (gde dada elemento do vetor amostra pela sua
norma-1), normalizacdo por unidade de comprimegte @divide cada elemento do vetor amostra
pela norma-2), e normalizacéo fazendo a maximasidade igual a 1 ( que divide cada elemento
do vetor pela norma infinita, definida como o méaxiwalor, em absoluto, do vetdt}. Um outro
tipo de normalizacdo é aormalizagdo Variavel Padrdo (SNV.. A SNV® é uma linha de
transformacgao orientada para os centros das est@dasspectros individuais. Funciona como um
auto-escalonamento nas amostras, onde na escatalyeada espectro € centrado em zero e varia
de cerca de -2 a 2. Basicament&MV uniformiza cada espectro, utilizando apenas ossiae
cada espectro individualmefité

A ponderacdo de amostras € uma técnica de prégsaroento que da a algumas amostras
maior peso nas analises em relacédo a outras, mesie enfatiza uma amostra sobre as demais. Esta
técnica € utilizada para remover variacfes sisieaginas amostras, e para isso, atribui-se as
amostras consideradas mais importantes pesos propais a sua importancia para o modelo, e
multiplica-se cada elemento do vetor amostra palopest®.

Ja a suavizacdo € uma técnica de pré-processarutiitada para reduzir a variacao
randdmica presente em um conjunto de daffbs Esta técnica é usada para reduzir
matematicamente o ruido aleatério e aumentar gaelainal/ruido. A suavizagdo normalmente
reduz o numero de variaveis, e pode eventualmesrtgver informacdes Uteis.

Existem diversos tipos de suavizacdo, entre efeseseSuavizacdo por métfy por média
movel'®: por mediana mévef!; por polindmio moévét®; por transformada deourier®; e por
transformada daVavelef®. Entretanto, neste trabalho iremos abordar apenssavizacdo por
polinémio mével, também conhecida por Métoddaeitzky-Golay"™.

No Método deSavitzky-Goldy®*, um polinémio de baixa ordem, pré-definido, é tids,
por minimos quadrados, aos pontos de uma janetdo Baordem do polinémio, como o tamanho
da janela, sdo estabelecidos por um usuério. Odosmnétodo deSavitzky-Golayresulta na
eliminacdo de (tamanho da janela - 1)/2 pontosaaa extremidade do vetor. A escolha do nimero
de ponto € uma etapa critica, uma vez que, aocs@hes um numero elevado pontos pode-se
remover informacdes relevantes, e ao se escolhenamero pequeno de pontos, o ruido pode
ainda permanecer nos dados espectrais.

Além de ruido aleatorio, as medidas podem conteag@es sistematicas ndo relacionadas
com a investigacao quimica, denominadas de feig@disha de base, que podem dominar a andlise
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se ndo forem removidas. As feicdes de linha de Ipaskem ser removidas usando modelos
explicitos tais como: derivativos (usando derivadasprimeira e segunda ordem), e correcdo do
fator multiplicativo do sinalNiSQ 2.

Os métodos derivativos (primeira e segunda desivado se baseiam na identificacdo dos
pontos de linha de base, sendo muito util em casds a linha de base é dificil de identificar. Com
as operacOes de derivacdo dos espectros, as igfemaontidas nos diferentes comprimentos de
onda sdo geralmente acentudd3s Dentre os métodos derivativos conhecidos, podeitse:
derivagcdo por simples diferenca mével (onde a smpliferenca entre pontos adjacentes € usada
para estimar a 12 derivada, a 22 e sucessivasadas) derivacao por diferenca de média movel
(onde uma janela é selecionada e a diferenca erétkas moéveis € tomada); e derivacao pelo
método de Savitzky-Golayonde, na suavizacdo ajusta-se um polinémio a jamela mével do
sinal resposta e o ponto central da janela € edtimpalo polinbmio. Na derivacéo por esse método
é usado o valor estimado pela derivada do polincdaiganeld}®. Deve-se ter cuidado com a
gualidade dos espectros aos quais deseja-se aploadculo das derivadas, uma vez que nao so 0s
sinais espectrais, como também os ruidos, tornassesguados.

O MSCé uma técnica que pode ser generalizada como omeg&o de sinal multiplicativa.
Foi desenvolvida para corrigir as variacdes devatasspalhamento da luz para as medid&sde

8,100

reflectancia difus ] Mesmo com o uso da técnica, o espectro pré-psadescontinua a

assemelhar-se ao espectro original, ndo prejudicarstia interpretag%.

(b) Pré-processamento de dados aplicado as varfivePara se realizar este pré-
processamento faz-se uso de técnicas que operaomamvariavel de cada vez e sob todas as
amostras. Usualmente, trés tipos de pré-processans@o aplicados: centragem dos dados na
média, escalonamento e auto-escalonarttéritb

Na centragem dos dados na meflizalcula-se o valor médio para cada variavel elorva
de cada elemento da coluna é subtraido pelo spactes valor médio, resultando numa matriz,
onde todas as colunas possuem média zero. Conmirageam na média geralmente nao prejudica a
andlise dos dados, e sempre colabora para a résaligcproblemas presentes nos mesmos, é por
isso, usada como configuragdo padrdo em algunstgsacocomputacionais para calculos
estatisticos®!.

No escalonamentd, cada elemento de uma linha é dividido pelo depedréo da sua
respectiva variavel, de modo que a variancia sestanitaria e as variaveis passem a ser expressas

em unidades de desvio padréo.
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O auto-escalonamentd consiste em centralizar os dados na média e, guidse efetuar o
escalonamento. Desta forma, as variaveis teracaneediro e desvios padrao igual a um.

Tanto o escalonamento quanto o auto-escalonamarnilizédo quando se pretende atribuir
0S mesmos pesos as variaveis do sistema de irag@bigmas para dados espectroscopicos, estes
dois ultimos métodos ndo sdo comumente utilizadegidd a possibilidade de maximizar

informacdes irrelevantes (ruidi§).

1.7 Métodos de Reconhecimento de Padrao

As técnicas quimiométricas de reconhecimento derdpead baseiam-se na busca de
semelhancgas, ou agrupamentos de amostras, a garsimilaridade entre elas ou a partir de
diferencas em suas propriedades fisicas ou quimaague permite também identificacdo de
amostras andmalas. Dentre essas técnicas, estdpadmssupervisionadad®: Analise de
Componentes PrincipaiPCA) e Analise de Agrupamentos HierarquicBlCR), que servem para a
analise exploratéria dos dados, ou seja, sdo usapesas para examinar similaridades ou
diferencas entre amostras, bem como para idemtifcaformacdo de padrbées no espaco
multidimensional.; e asupervisionada&®: Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de
Classe $IMCA e Método do K-ésimo Vizinho mais ProximNN), que servem para classificacéo
das amostras ou agrupamento das mesmas em classesrdo com suas caracteristi¢as !
Neste trabalho serédo aplicadas apenas as té&as SIMCA

1.7.1 PCA

A PCA é uma ferramenta exploratéria projetado por KarhrBofi®? em 1901 para
identificar as tendéncias desconhecidas em um etnjile dados. E um dos métodos estatisticos
mais usados quando se pretendem analisar daddsanatto$'®®. O algoritmo foi introduzido em
1933 pelo psicélogo H. Hotelliff§”, dai as vezes é chamado Transformada Hotgftthg

A analise por componentes principadfCA) é um dos métodos mais comuns empregados na
andlise de informac6€s’®® sendo principalmente utilizada pela sua capaeide compressédo
dos dados em funcdo da existéncia de correlacdie diversas variaveis medidas, permitindo a
transformacdo de um conjunto de variaveis origjnaigrcorrelacionadas, num novo conjunto de
variaveis néo correlacionadds!. Para isso, faz-se uso de operacdes matriciagssgaobter novas
coordenadas das amostras em outro sistema de deosminados de fatores ou componentes

principais PO)*&949°1%7 que seja mais conveniente para a anélise de dAdosnstrucdo dos
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novos eixos € feita a partir da combinacao lineacanhjunto de variaveis originais, sendo estes
eixos sempre ortogonais entrgs}* 9517}

Assim, quando aplicamos um algoritmo BEA num conjunto de variaveis, como em
espectros no infravermelho, o conjunto originataesariaveis € substituido por um novo conjunto
de variaveis (a$C), o qual pode ser facilmente reconstruido a pddircombinacéo linear das
variaveis originais (espectrd&}®.

A vantagem do uso desta técnica baseia-se numigdncelativamente simples: ao
descorrelacionar os dados, elimina-se a parte fdamacao redundante em cada dimenséo. Os
beneficios resultantes sdo varios: os dados podemescritos de uma forma mais concisa, certas
caracteristicas escondidas dos dados podem vir @eloois de transformadas, e a distribuicdo dos
dados pode ser representada (aproximadamente)deelsislades individuais de cada dimeH$3o

Muitos aplicativos disponiveis utilizam a técnica decomposicdo do valor singular
(SVD™ para obter a®C, sendo neste caso a primeira componente prin(Rd) definida na
direcdo (eixo) de maior variancia do conjunto dedweis originai&®?. De forma decrescente em
termos de variagcdo sdo definidas as demais comfEm@nincipais, porém estas serdo sempre
ortogonais &PC1 e entre si. Assim, um sistema que seja reduzi@dd®€ (PC1, PC2 e PCJ3 se
assemelha ao sistema cartesiano de coordenadasjuentodos 0s eixos sao linearmente
independenté®®.

Por exemplo, observe ridgura 3 um conjunto hipotético de pontos no espaco eacli
descrito pelas coordenadek e x2. Para a conversao no novo sistema de coordenagesneira
componente principalu(, que é o autovetor com o maior autovalor) corredpa uma linha que
passa através da meédia e minimiza a soma do emdrapo com esses pontos. A segunda
componente principalu@) segue o0 mesmo principio, sendo ortogonal a pramgdmponente e
apresentando o segundo maior autovalor. A openarg@segue até que todas as novas coordenadas

sejam estabelecidd¥ "

% E
ud

-
v

Figura 3. Exemplo da converséo das variaveis em novos es@spaco multidimensional.
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Cada autovalor indica a porcdo da variancia queé esirrelacionada com cada
autovetol®% Assim, a soma de todos os valores préprios él igusoma do quadrado da
distancia com o0s seus pontos de média, dividido palmero de dimensdes. RCA
essencialmente, gira o conjunto de pontos em tdmsua média, a fim de alinhar as primeiras
componentes principat& % |sso move a variacdo tanto quanto possivel pargrineiras
dimensdes (usando uma transformacao linear), fecasdprimeiras componentes individualmente
responsaveis pela variancia das observacdes, @ sergido, representam-nas mais claraméfite
Estes novos eixos representam as direcdes com maranmbilidade, na ordem da maior para
menor variancia dd’C; para PC, Os valores restantes nas ultimas dimensfes teradeer
altamente correlacionados e podem ser descartadoperda minima de informacéo quimica uma
vez que a¥C iniciais € que sdo as responsaveis por explicaaiar propor¢do da variacdo total
associada ao conjunto origif&f.

Para um conjunto de espectid$R, inicialmente a matriz de dades (m x n), ondem
corresponde ao numero de amostras (espectras)ae numero de variaveis (frequéncias do

espectro), é decomposta em 3 outras matrizeS8,eV °? | conforme a expressao:
X =USut Q)

As colunas dé&J eV sdo ortogonais. A matriZ corresponde a contribuicdo de cada variavel
nasPC, e nada mais é do que o cosseno do angulo eatxe da variavel e o eixo ®RC que varia
entre os valores de -1 &%. A matrizV é conhecida como a matriz dos pesos, onde a paimei
coluna contém os pesos BE1 e assim por diante. O produibx S corresponde as coordenadas
das amostras com relacaoR4S (obtidas pelo produto da matriz de dados pelaimébs pesos). A
matriz U € denominada de matriz dos escores e define alonosbzacdo das amostras Heno
vetor espaco, 8 é matriz diagonal, cujos elementos (valores sargs) contém informacdes sobre
a quantidade de variancia que cada componenteigaindescreve. A matris é importante na
determinacdo da dimensionalidade intrinseca daizndé& dados, podendo os analistas definir
quantas>C ou fatores devem ser utilizados para analisegepost$-°.

A PCA¢ frequentemente usada para a reducéo de dimeldaxte por ter a distingcdo de ser
a transformacé&o linear ideal para manter o subespasg tem a maior variantig**%

Com o métod®CA é possivét:

» Mostrar de que forma uma amostra € diferente da;out

* |dentificar quais variaveis contribuem mais patagsdiferencas;
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* Identificar quais variaveis contribuem de formaretacionadas ou independentemente uma
da outra;

 Detectar padrao de amostras (agrupamentos);

* Distinguir informagdo util de ruido;

« Identificar amostras andmalasufliers), etc.

1.7.2 SIMCA

O SIMCA é um método de reconhecimento de padrdo superaiddy utilizado para
classificagdo de amostras futuras. O méeaCA ! usaPCA para modelar a forma e a posicéo
do objeto formado pelas amostras no espaco linhea gefinicdo de uma classe. SOMCA um
modelo multidimensional € construido para cadasel@&sa classificacdo de amostras de predicéao é
efetuada determinando dentro de qual classe a mnesta situada. Para isso, um namero 6timo de
componentes principais é determinado independentenygara cada classe e o modelo final é
obtido através da definicdo da fronteira entre ¢0A modeladd°®**?! Como conseqiiéncia, uma
hipercaixa com tantas dimensdes quantas forem emidePC mais adequados para cada classe €
obtida.

classel

PC1

Figura 4. Exemplo de modeldSIMCA
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Para modelar ou delimitar as fronteiras onde dsigalizadas as amostras, € utilizado um
conjunto de treinamento contendo amostras de taslatasses e cuja identidade de cada amostra
deste conjunto é conhecido a priori. As frontelascada classe sdo modeladas ou delimitadas
usando apenas as amostras daquela classe conheaidajunto de treinameftd**? Uma vez
definidas as hipercaixas é importante verificaesistem classes com sobreposicaorigura 4
apresenta uma simples exemplificacdo de mod8Id4CA hipotéticos, para duas classes de
amostras distintas.

O poder de discriminacdo dos modeBIMCA se baseia na ndo existéncia de sobreposicéo
entre duas classes diferentes, bem como na maténdia interclasses possi¥él. A classificacéo
de uma amostra externa aquelas empregadas na gmdeBMCA se baseia nas diferentes
projecdes possiveis no espaco dos escores avakende a mesma encontra-se dentro das
fronteiras definidas para a respectiva classe e&stas projecoes obtidd8. Assim, na predicéo
de um model&SIMCAa amostra é classificada como pertencente a ct&sspresentar variancia
dentro de um valor critico determinado pelo modé&ste valor critico € funcdo do valor da
proximidade de uma amostra “X” em relacdo a froatéia caixa tridimensional construida pelo
modelo SIMCA Para melhor entendimento sobre o calculo do wvaiibico, observe um modelo

hipotético narigura 5, onde se pretende fazer a predicdo de uma amdstra

X
da
EHCEEER c
= 8a e |8
S Nl Attt r
= 8.8 8] b PCA
=0 als

Figura 5. Predicdo com um modeRIMCA

O primeiro passo € encontrar o valoresade e c, onde“a” corresponde a proximidade de
X em relacdo a fronteira da caixa tridimensiofial, € a distancia entre a fronteira e a projecao de
X naPCAe“c” o residuo d®CA™® 94911313 yalor dea pode ser obtido peEquacéo 2

a’ = b*+ c? )
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O célculo das distancias b e ¢ determina se uma amostra desconhecida pertedasse c
definida pelo seu modelSIMCA Apoés calcular o valor de, este é dividido pela variancia da
classe para formar um valor calculadgy. BJtiliza-se, entdo, o teste F onde um valor @ijtig;i;, €
escolhido empiricamente ou a partir de uma tabelteste F. Se of for menor do que o valor
critico adotado, a amostra desconhecida podeassifitada como pertencente a cla¥s&" % 113l

Portanto, a atribuicdo de uma amostra teste a wada dlasse é baseada na projecao da
mesma no espaco dos escores e sua distancia desré® da classe em questdo. Isto é repetido
para todas as classes e no final, se os modelosvefiem poder de discriminacédo suficiente, a
amostra pode ser membro de mais de uma classe.

Se uma amostra é classificada em mais de uma chsseedidas ou os modelSEVICA
ndo sdo potencialmente discriminantes. Se uma endb é classificada como membro de uma
das classes do conjunto de treinamento, ela podenper a uma outra classe ou pode ainda ser
uma amostra anbmala em relacdo ao conjunto deatneimto por ser suficientemente diferente do
conjunto de dados. As amostras anémalas podemeoat®vido a um erro nas medidas, ou devido
ao surgimento de uma ou mais amostras que sofremramfendmeno quimico andémalo ou
desconhecidt’.

O resultado da classificac@MCA fornecido pelo program&nscrambler® apresenta,
como configuracdo padrdo, uma tabela de asteriendg, a presenca dos mesmos representa que a
amostra avaliada esta em conformidade com o maslelmrado, e a auséncia representa a nao-
conformidad€®’. Outra forma de apresentacao do resultado popesfigama computacional é pela
ilustracdo grafica, seja pelo grafico @eomans pelo graficoSi versusHi, ou pelo graficdSi/S0
versusHi. O grafico deCooman§® mostra as distancias ortogonais dos novos objettes dois
modelos diferentes ao mesmo tempo. Ele estabetelimites de sociedade da classe para ambos os
modelos, de modo que se pode ver se uma amostracépsivel de pertencer a uma classe, a
ambas, ou a nenhuma. O grafsbversus Hi® mostra os limites utilizados para a classificac&o,
usando o desvio-padréo residudl) (e a distancia da nova amostra ao centro do mdgkjo O
grafico Si/SO versus P! mostra 0 mesmo queSi versus Himas as distancias sdo medidas em
relacdo a distancia média do modelo.

O SIMCA & um método bem estabelecido na literatura e gardaente utilizado para
classificagcdo de amostras em conjuntos de dadosattendimensionalidade. Tem sido aplicado
com sucesso em diferentes matrizes, incluindo: caetgnto$™®, alimento8*, cosméticds'®!

entre outras'’.
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Ao se comparar 0 métod®CA com o0 SIMCA pode-se dizer que RCA simplesmente
define um sistema de coordenadas no qual as ama@stao representadas, sendo esta utilizada
apenas para andlise exploratoria dos dados, e araocfassificacdo. Ja ®IMCA utiliza os eixos
definidos por estes sistemas de coordenadas, kestabdo fronteiras sendo usado justamente para
classificar amostras. O uso destas técnicas quiétrazas de reconhecimento de padrbes permite
realizar uma analisecB&eningdos medicamentos analisados, baseadas na busemeldancas, ou

agrupamentos de amostras, a partir da similaridatte os espectré¢iR.

1.7.2.i Analise Screening

A andliseScreeningcaracteriza-se como um metodo que envolve a géerdo analista em
uma ou mais etapas de um processo analitico anddlimas decisdes (sim ou ndo, presente ou
ausente, positivo ou negativo, continue ou pae)'éf*?°. E uma modalidade que vem ganhando
grande destaque na Quimica Analitica por podemsérida dentro do contexto de analise prévia
de amostra&?**%¥l O termo anélisScreeningncorpora um conjunto de interesses analiticos, na
sendo possivel encontrar na literatura uma debniggquivoca. Contudo, esse termo pode ser
genericamente entendido como: um processo prelimdeaanalise condicionante da escolha e
aplicacéo de rotas ou decisdes postefigfeg®12312%!

A andliseScreeningganhou importancia devido ao aumento da demandandélses que
operam com reducgdo de custos operacionais, e @éaseade de se reduzir o descarte de reagentes
que contaminam significativamente o meio ambi&tE®. Esta modalidade auxilia a
implementacédo de métodos modernos que fornecarttaess rapidos, que evitem procedimentos
analiticos desnecesséarios e reduzam ao minimo oeroUme determinagfes qualitativas e

guantitativas.

1.8 Calibracao multivariada

Os métodos de analise multivariada sdo assim chasnaubis, em caso do emprego das
técnicas espectroscépicas no infravermelho, é yassianipular dados de absorbancia espectral
associados a mais de uma freqiéncia ao mesmo térafes métodos tém recentemente tornado
possivel modelar propriedades quimicas e fisicasstiemas simples e complexos a partir de seus
dados espectroscopiéts As andlises qualitativas e quantitativas de naedéntos, utilizando
espectroscopia na regido do infravermelho, expamdge a partir do momento em que os dados
gerados por um espectrofotdbmetro FT-IR puderam dégitalizados, habilitando os métodos

estatisticos na resolucéo de problemas da analiseag™>.
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A possibilidade de utilizar varias frequiéncias dpeztro tem aumentado o tipo de amostras
que podem ser analisadas por espectroscopia awénfnelh&>12¢!

O processo de calibragdo multivariada baseado elbsdaspectrais consiste em construir
um modelo matematico que relacione as medidas sterlzincia, ao longo dos espectros, com 0s
parametros de interesse (concentracdes das esgdciemalise, acidez, viscosidade, indice de
refracdo, etc.) nas amostfag>**’!

O processo de calibracdo multivariada é constitbakicamente de trés fases: a calibracéo,
a validacao e a predicdo. O objetivo da fase dbragfo é produzir um modelo matematico para
relacionar a saida do sinal de um instrumento @grigdades das amostras, quer seja relacionar os
dados espectrais com os valores de concentracim®ipor um método de referértid. Na fase
de calibracdo sdo construidos os modelos matersé&ticta fase de validacdo estes modelos sdo
validados usando ferramentas estatisticas de diigpdcomo: o grafico dos pesos, o grafico dos
residuos, o grafico de influéncia, o teste F, .¢td\Na fase de predicdo, os modelos matematicos
validados séo usados para predizer as concentragdpsopriedades de amostras desconhecidas,
porém de mesma natureza das amostras dos conjlentadibracao e validacao.

Durante a construcdo dos modelos de calibragdovawdtda, duas metodologias podem ser
utilizadas: A validacdo cruzada e a série de t&stdla metodologia série de teste usa-se trés
conjuntos de amostras separadamente, sendo uncglidm@cao, um para a validacdo e um para a
predicdo do modelo. A escolha da quantia de ansogtra ira compor cada conjunto ndo é algo preé-
definido, podendo-se usar, por exemplo, 50% do date dados das amostras para calibrar o
modelo, 25% para validacéo e 25% para pretftada na metodologia de validacdo cruzada, usa-
se dois conjuntos de amostras, sendo um conjumto qadibracdo e validacdo do modelo, e um
conjunto para predicdo. Durante a construcdo doelnodma amostra é escolhida de forma
aleatdria e separada do conjunto de calibracdcadaugara validar o modelo. Esta operagédo se
processa de forma que todas as amostras do corgajam testadas e o melhor resultado seja
escolhido. Para esta metodologia também nao hé&eapexificacdo da quantidade de amostras que
se deve utilizar para compor cada conjunto, podaedasar, por exemplo, 70% do banco de dados
das amostras para calibrar e validar o modelo e 2% predicdd”.

Na construcdo de modelos de calibracdo multivariadadados espectrais de natureza
multivariada Figura 6) sdo representados numa ma¥jzle dimensaan(x m), onden representa o
namero de amostras cujos espectros foram medicosepresenta o nimero de variaveis ou de

comprimentos de ondas em que as absorbancias foedidas. Os parametros de interesse sao
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representados pela matizde dimens&on(x p), ondep séo os parametros a serem estimados pelos

modelos construid&3..

l11 l1: llm b, Y, - Ilp
Y = ‘onl ‘X.:: o X .3m ¥ = ) .:1 ) .:: o )l.p
‘X nl ‘X n2 e ‘X HIN IHl )H: U }np

Variaveis independentes Varidveis dependentes

Figura 6. Representacédo de matrizes de dadosY).

Os espectroNIR obtidos fornecem valores quantitativos dos comptase da amostra
analisada. Tais informacdes quimicas precisamjgstadas a modelos matematicos que permitam
fazer previsdes de casos nao experimentados n'aaBPgl, e para isso sdo empregadas técnicas
estatisticas multivariadas. Dentre os métodos em@egados na calibracdo multivariada podemos
citar a regressao por minimos quadrados parcRiisS{sessao 1.8.1), e a regressao linear multipla -
MLR (sesséo 1.8.2).

Para a constru¢cao de bons modelos de calibracaivanalda, um importante problema
deve ser levado em consideracdo: a selecdo de boorgunto representativo em um conjunto

131 Como a construcdo dos modelos deve ser feiteomieafa se obter

grande de amostr&
modelos precisos e parcimoniosos, € necessarithes@s amostras mais significativas de cada
conjunto. Usam-se, geralmente, algoritmos paralec@e de amostras (calibracdo, validagcéo e
predicdo). Dois algoritmos se tornaram de grandie va selecdo desses conjuntos, o Algoritmo
Kennard-Ston€kS) %2 e o Algoritmo de particdo do conjunto de amosb@seado nas distancias
conjuntasx-Y (SPXYy ™3,

O Algoritmo KS**? pusca selecionar um subconjunto significativo emaonjunto de N
amostras. Para assegurar a uniformidade de digfiibde cada subconjunto ao longo do espaco de
dadosX (respostas instrumentais), o algoriti8 segue o procedimento por etapas de modo que
uma nova selecdo é feita nas regibes do espace bagyamostras ja selecionatfds Para este
propésito, o algoritmo emprega a distancia Eudhdid(a,b) entre os vetores de cada par (a,b)

de amostras, como mostradobEguacao 3

d,(a,b) = Z[Xa(j)—xb(j)]z; a,b0[L,N] 3)
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Para dados espectraiss(Xa Xy(j) sdo as respostas instrumentaig-gsimocomprimento
de onda para as amosteas b, respectivamente, denota o nimero de comprimentos de onda no
espectro. A selecdo comeca tomando o pgg)ade amostras nas quais a distanci@ @) €
maior, subsequentemente, o algoritmo seleciomacst@a que exibe a maior distancia em relagcéo a
uma amostra ja selecionada. O procedimento é depaté que o numero de amostras requerido
seja encontradt?.

O algoritmo SPXY**¥, é uma extensao do algorit& que leva em consideracéo tanto as
diferencas d&X quanto as d¥ no calculo das distancias inter-amostras.

Este algoritmo calcula cada distancigach) Equacéo 3 e cada distancia @,b) Equacao
4), soma as distancias d& comY e normaliza dividindo ,§a,b) e ¢(a,b) pelos seus valores

méaximos no conjunto de dadoEg{iacéo 5.

d,(ab) =+/(Ya = ¥u)* =|Va = Yol abI[1,N] )

d. (a,b) d, (a,b)
X + y .
rna'xa,bD[l,N] dx (a’ b) maxa,bD[LN] dy(a’ b)

dxy(a’ b) = a, b [1,N] 5)

1.8.1 PLS

A regressadLS é um método de andlise de fatores, introduzideHpafold™**, que busca
estabelecer uma relacdo entre a matriz de dadasndedada resposta instrumental, como os
espectrosNIR (matriz X), com a matriz de dados de uma informacédo deeisde; como a
concentracdo de um determinado analito (matiZ>**") Ambas as matrizes sdo decompostas em
novas variaveis denominadas variaveis latentesefaiou componentes principais, a partir de duas
matrizes de variacdes: Pesos e escores. Os especiginais podem ser considerados como
combinagOes lineares das variag0es dos espectesos(p onde 0s escores representam a
contribuicdo de cada espectro origi?dl O modelo final consiste, basicamente, em se éraom
melhor relacéo linear entre os escores das duaizesat

De uma forma geral, para se entender o funcionamdnotPLS"® consideremos a
Equacéao 6

Y=Xb ©)
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ondeY € a propriedade de interesse (concentracdo, monm®),b é o vetor de regressaoxe
refere-se aos espectros das amostras represeptadasa matriz onde as colunas sao os valores de
absorbéancia para cada comprimento de onda e a&s lieferem-se as amostras.

A dificuldade de encontrar o modelo para determmgoropriedade de interesse esta em
encontrar o valor dé, uma vez que a matriX'X ndo é inversivel devido & redundancia das
variaveis. A regressdo de componentes principarsre esta redundancia pela construcdo de uma
nova matrizU com colunas que sdo combinacgdes lineares dasasolmginais emX*%8] Esta
matriz tem o mesmo numero de linhas &yanas um nimero menor de colunas. Usando a matriz
U, um novo modelo pode ser escriim(acao 7.

y=Ub (7)

Véarias maneiras podem ser utilizadas para consroatrizU. A andlise de componentes
principais PCA™® ¢ um eficiente método para encontrar uma combintigdar de varidveis. A
matrizU é a matriz de escores 8€CA a qual define a localizacdo das amostras refativaas as

outras no vetor espaco. Essa matriz de escoresspo@acontrada pela decomposi§ab
X = USV' (8)

ondeV é a matriz contendo os pesdS @ a matriz diagonal com os valores singulares.

Para determindd, pode-se entdo usar a propriedade ortonormal:
U=Rvs! )

No PLS, a covariancia das medidas com as concéesafo usadas em adicdo a variancia
em X para gerat). E um processo iterativo, no qual se otimiza asmeetempo a projecdo das
amostras sobre 0s pesos para a determinacdo dweseeco ajuste por uma funcéo linear dos
escores da matriX aos escores de(lembrando que é um vetor de respostas da propriedade de
interesse obtida por metodologia padrdo, de madimanizar os desvios)*®.

A partir da matridJp s, € possivel resolverkegquacao 10para o vetor de regressao

Y = UpLs bbprey (10
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Construido o modelo de calibracéo, este € usadofpaer a estimativa do parametro em
novas amostras. Os procedimentos de selecdo dormigtimo de fatores e de validacdo dos
modelos sé&o interligados, sendo o nimero 6timoodgonentes aquele que resultar num modelo
com melhor capacidade preditt?4.

O algoritmo dos minimos quadrados parciais iteosatindo-lineares NIPALS € um
algoritmo eficiente para extrair os vetores de pespartir dos espectros, na ordem decrescente de
suas contribuicBes & variancia nos espectros dbraggo M é o adotado pelo programa
Unscrambler®para realizar este calctio.

Dentre os varios métodos de calibracdo multivariad@LS é particularmente util quando
nem todas as substancias espectroscopicaments afisaconhecidas e o numero de variaveis é
grandé&?".

A aplicagdo da quimiometria apresentou um avangaifgiativo com a utilizagdo do
métodoPLS Com o0 uso deste método, muitos problemas de lodfmuderam ser superados e

variadas aplicacdes analiticas comecaram a Stigir

1.8.2 MLR

MLR™? ¢ uma técnica que busca estabelecer uma relaxgio Entre o sinal analitico e a
concentracdo aplicando o método dos minimos quaslr&l modeldMLR pode ser obtido a partir
de uma matrizX de respostas instrumentais, e dos dados de unr yetpue contém as
concentracdes (ou outra propriedade) obtidas porm#étodo de referéncia das amostras. Cada
varidvel dependente deé expressa como uma combinacdo linear das variendgpendentes da
matriz X por intermédio da expressao:

y=Xb (11
onde o vetob contém os coeficientes da regressao, que sadamsupor minimos quadrados a
partir da pseudoinversa de
b=(X"X)*XTy 12
onde -1 e T representam a inversao e transpos&éwmttiz, respectivamente.

Com o modelo determinado, as concentracdes de raouwastras podem ser estimadas a
partir da seguinte equacao:

Yprev = X'b 13)
ondeX representa a matriz de dados para as novas amostra
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Os modelodMLR sdo mais simples e mais faceis de interpretanquaodelo$’LS porque
0s modelos PLS executam uma regressao em variatendes que em geral, ndo tém significado
fisico. Por outro lado, para a construcdo de maddldRr o numero de amostras deve ser igual ou
superior ao nimero de variavéls Uma vez que o modelo consiste na resolucao dsistema de
equacoes lineares simultaneas, essa condicdo elegsatisfeita. Caso contrario, o sistema torna-
se indeterminado. Um problema importante em cal@mMLR é que a matriz{' X) pode n&do ser
inversivel ou promover a propagacao de erros quaridtir forte correlacdo ou multicolinearidade
entre as variaveid’. Uma vez que, a inclusdo de varidveis redundames ter varios efeitos
potencialmente danosos, ainda que as variaveisioadis nao influenciem diretamente o
desempenho do modéfd. Em funcéo disso, os modelbt R sdo mais dependentes de uma boa
escolha das variaveis espectrais. A selecdo dogprouentos de onda que resultem na maxima
precisdo ainda é uma tarefa desafiadora, princgrainquando os espectros possuem uma forte
sobreposicao e tém caracteristicas distintivas rioapéiveis, como € o caso da espectroscopia UV-
Vis.

Vérias técnicas de selecdo de varidaveis tém sidpogtas na literatura para selecionar
conjuntos de varidveis ndo redundantes e maisniafiivas para calibragcdo multivariada, e os
algoritmos adotados por nosso grupo de trabalho ABmritmo da Busca AgularASA™*®

Algoritmo Genético GA)**®, Algoritmo das Projecdes Sucessiva® ™, Algoritmo Stepwise

(SW [157].

1.8.2.1 ASA

O ASA™! & uma técnica que busca minimizar a correlacdanelicolinearidade entre as
varidveis da matriz de respostas instrumentai®\Sa calcula os cossenos dos angulos entre os
vetores associados as variaveis definidas no espagsoamostras e aplica um procedimento
minimo-maximo para construir cadeias de variavaismamente correlacionadas. Num conjunto
de dados centrados na média (comum nos métodegssao multivariada e também utilizado no
ASA, o valor do cosseno €, matematicamente, iguatralacdo entre duas variaveis. Para remover
a colinearidade restante entre as variaveisASA descarta as variaveis mais colineares por
intermédio do Fator de Inflagcdo da VariandidH) que fornece uma medida da multicolinearidade
entre as variaveis, selecionando as que apreseftenes abaixo de um determinado lirftigr***!

A combinacdo ASA-VIF possibilita a selecdo de um conjunto de variQweisimamente

correlacionadas e sem multicolinearidade, pernotiadselecdo das variaveis mais informativas
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com relacdo a matri¥ por intermédio da menor raiz quadrada do erro esnégiadratico de

previsdo -RMSER para um conjunto independe de amostras.

1.8.2.2 GA

O GA™®! muito utilizado em calibracdo multivariada, é umoaitmo que utiliza operadores
matematicos para simular processos da evolucdpirades em mecanismos de selecdo natural
proposta por Charles Darwin. Este algoritmo modeta solucdo para um problema especifico em
uma estrutura de dados como a de um cromossomtica aperadores que re-combinam estas
estruturas preservando informacdes criticas, deonumgk selecione variaveis aleatoriamente,
mantendo-se menos susceptivel a solucdes HEaTE!

Numa utilizacdo mais abrangente do termo, um dlgorigenético € qualquer modelo
baseado em populacéo que utiliza operadores dgieetere-combinacdo para gerar novos pontos
amostrais em um espaco de bi{f§¢a*®!

Uma implementacdo do algoritmo genético comeca cona populacdo (geralmente
randémica) de cromossomos. Estas estruturas sé@m ewaliadas para gerar oportunidades
reprodutivas de forma que, cromossomos que refesamma solucdo "melhor" tenham maiores
chances de se reproduzirem do que os que represemta solucdo "pior". A definicdo de uma

f>148 O uso de um gerador

solucdo melhor ou pior é tipicamente relacionagepulacéo atust
randdmico para criar uma populacao inicial de crgsomos antes da otimizacao serve para evitar
influéncia tendenciosa. A evolucéo é realizadarpeio de geracdes. A cada geracdo, a adaptacao
de cada solucdo na populacdo é avaliada, e algdindduos sdo selecionados para a proxima
geracédo, podendo ainda ser recombinados ou mupadagormar uma nova populacdo de modo a
melhorar gradativamente a adaptacao. A funcéo dpetacfio é avaliada mediante a construcao de
modelosMLR, cujo valor é calculado como o inverso RYMSEPobtidd'**. A nova populacéo
entdo € utilizada como entrada para a proximaciéerdo algoritmo.

Muitos algoritmos genéticos foram introduzidos gasquisadores de uma perspectiva
experimental, e destes, a maior parte tinham isgerele utilizar o algoritmo genético como uma
fermenta de otimizac&4®**®!

Entretanto, muito embora GA realize uma procura aleatéria, devido a sua redure
estocéstica, normalmente os resultados das selegéss variaveis dependentes ndo sao

reprodutiveis.
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1.8.2.3SPA

O SPAM ¢ uma técnica de selecéo de variaveis que utilizaagpes simples num espaco
vetorial para minimizar problemas de colinearidaBste algoritmo mostrou-se eficiente para
selecdo de variaveis espectrais, no contexto daragdio multivariada, especificamente quando
aplicado advLR.

O algoritmoSPAcompreende basicamente trés etapas. Inicialmerdigoritmo seleciona
subconjuntos de variaveis com base no critério d@nmzacdo da multicolinearidade. Esses
subconjuntos sdo obtidos de acordo com uma se@lédacoperacdes de projecdes aplicadas nas
colunas da matriz de calibraédd. Posteriormente, o melhor subconjunto é escolbiEl@cordo
com um critério que avalia a habilidade de prediddam modeldMLR a partir de uma série de
testes, tal como d®PRESS A estatisticaPRESS*” é uma medida de validacdo obtida pela
eliminacao de cada observacéo, uma por vez, eney& esse valor dependente com o modelo de
regressao estimado a partir das demais observd®@efim, o subconjunto escolhido € submetido a
um procedimento de eliminacdo para determinargera variavel podera ser removida sem perda
significante da capacidade de predicdo, e paraisala-se RMSEP).

Apoés a apresentacao inicial BPA muitos trabalhos cientificos foram publicados com
diferentes modificacdes e aplicacdes, incluindy-Vis**°**% |cP-OES™Y, espectrometria
NIRY2 54 osAR™™ e classificacdt™®.

1.8.2.4 SW

O algoritmo $epwisé>"! é um método para selecdo, que determina dentrenirrarso de
potenciais variaveis explicativas, uma combinagd® dgeve compor o modelo a ser utilizado. Esta
técnica remonta & década de 18D Nele, a importancia que cada variavel indeperdent
apresenta dentro de um dado modelo é investigagl@a Bso, as variaveis sdo excluidas ou
adicionadas ao modelo de acordo com algum critpridestabelecidt®. Algumas versées
ligeiramente diferentes deste algoritmo podem seomtradas na literatuta 6%

O método Stepwise determina que variaveis ou quaigveis dentre o conjunto de
variaveis independentes especificadas serdo retnusadas para a regressao, e em qual ordem
elas serdo introduzidas, comecando com as varideeiadas, e continuando com as outras
varidveis e conjuntos de variaveis, uma a 'tiflaPosteriormente, o algoritmo seleciona, das
variaveis preditoras remanescentes, a variavebojuito de variaveis que produz a maior reducao
na variancia dos residuos (ndo-explicada) da \@rid@pendente, a menos que a sua contribuicdo

ao F-calculado total para a regressdo permaneggoaia um nivel especificado. O algoritmo
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avalia depois de cada passo se a contribuicdo dieumr variavel ou conjunto de variaveis ja
inclusas cai abaixo de um nivel especificado, seséas ser&o eliminadas da regrés¥4o

Em outras palavras, o algoritnf&tepwisgorocura, passo a passo, uma variavel independente
ndo presente na equacao de regressao que possuoa pnobabilidade de F. As variaveis ja na
regressao sao removidas se a sua probabilidadetatedf-se muito grande. O algoritmo termina

quando ndo ha mais variaveis elegiveis para inclosdemocad®’ %

1.9 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo propor diferentesdetos quimiométricos aplicando
selecdo de variaveis e calibracdo multivariadapeassNIR, para a determinacdo do teor do

principio ativo de um medicamento injetavel dire¢sutie em seus recipientes, sem viola-los.

1.9.1 Objetivos especificos

Para que os objetivos fossem atingidos foi necessar

» Adquirir amostras comerciais de um medicamento tdug utilizado na clinica
meédico/hospitalar (0 medicamento escolhido foiprdna sddica injetavel);

» Desenvolver uma técnica para aquisicdo de espedtiRgliretamente nas ampolas dos
medicamentos injetaveis;

» Elaborar modelos quimiométricos de calibracdo waliada a partir dos espectrbdR
registrados;

» Aplicar os modelos de calibracdo multivariada epeesosNIR de amostras comerciais do

medicamento injetavel e verificar a capacidadeipvedde cada modelo.
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2. EXPERIMENTAL

2.1 Metodologia e estratégia de acéo

A seguir serdo apresentadas informacdes acercaettmonutilizado no desenvolvimento

deste trabalho.

2.1.1 Obtencéo das amostras e preparacao das sekipadrao

O farmaco escolhido para as andlises foi a dipissithca injetavel 1g/2mL (500 mg/mL),
comercializada em frasco ampola de 2 mL de coloragdbar. A opcdo por esse medicamento se
deu pelo fato de se tratar de um medicamento cdahede alto consumo na clinica
meédico/hospitalar, devido as suas propriedadeimggiras, tais como: alta eficacia no tratamento de
dores agudas, fracas e medianas, baixo custo, ampltaqua disponibilidade, e boa margem de
seguranca. Além disso, esse medicamento é intensa@mercializado no mercado brasiléifo

Em funcdo da extrema dificuldade de se obter unamdgr quantidade de amostras de
hospitais procedentes de um unico laboratério feémi#co, optou-se pela obtencdo das amostras
diretamente de uma industria farmacéutica, dado rpste caso, também teriamos em méaos
medicamentos recém produzidos e dentro dos padi®egualidade requeridos. Assim, foram
gentilmente fornecidas pelo fabricante Isofarmaustdal Farmacéutica, com sede na cidade de
Euzébio, Estado do Ceara, 64 amostras (8 amo&radades diferentes), e seus respectivos laudos.
A Tabela 2apresenta o nimero de amosti¥\), com suas respectivas concentracées de dipirona
sddica injetavelCDSI) determinadas segundo o método de referénciabfas cddigos dos lotes

(CL), e més/ano de validad&lfA ) de acordo com os laudos fornecidos pelo fabrgcant

Tabela 2— NUmero de amostras com suas respectivas concgedrdgtes e més/ano de validade.

N°A  CDSI (% m/v) CL M/A N°A CDSI (% m/iv) CL M/A
8 50,27 HR541 Dez/2008 8 52,72 HR545 Dez/2008
8 51,67 HR542 Dez/2008 8 50,97 HR546 Dez/2008
8 52,90 HR543 Dez/2008 8 52,02 HR549 Dez/2008
8 49,92 HR544 Dez/2008 8 50,98 HRS550 Dez/2008

Para a construcdo dos modelos quimiométricos, Getupadrdo foram preparadas com o
principio ativo: dipirona sodica, de grau analiti(@9,2% m/m) adquirido em farmécias de

manipulacédo de Jodo Pessoa-PB.
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As solucdes padrao foram preparadas por simpleg@i do principio ativo em agua de
injecdo esterilizada (fornecidas pelo mesmo fahtedanas concentracdes de 0,0 (contendo somente
agua para injetaveis), 10,0; 20,0; 24,0; 28,0;;326)0; 40,0; 44,0; 44,5; 45,0; 46,0; 48,0; 50,0;
52,0; 54,0; 54,5; 55,0; 55,5; 56,0 e 60,0% (m/ejalizando 21 padrdes. Apés 0 preparo, as
solucdes foram acondicionadas em frascos de vielemlbracdo ambar.

Agua para injetaveis é uma agua estéril, obtidapstilacdo, em equipamentos cujas partes
em contato com a agua sao de vidro neutro, quattzoetal apropriado, podendo ainda, ser obtida
por processo equivalente ou superior a destilagioemocdo de contaminantes quimicos ou
microorganismds”.

As concentracdes de 45,0 a 55,0 % (m/v) englobtaixa de variacdo das concentracdes de
dipirona sodica em medicamentos injetaveis acelasporgaos fiscalizadores, que neste caso € de
+10,0% do valor nominal do principio ativo do megdiiento injetavel, que é 50,0% (m/v).

N&o foi possivel preparar padrdes em concentragfpsriores a 60,0% (m/v) devido a

limitacéo da solubilidade do principio ativo.

2.1.2 Instrumentacéo
Para o registro dos espectros das amostras do aneghito injetavel dipirona sddica foi
utilizado o espectréometro de Infravermelho com $tamada de FourieF{T-IR) da marc&erkin

Elmer, modeloSpectrumsérieGX, mostrado n&igura 7.

Figura 7 — Espectrometro Perkin EImET-IR modeloGX.

2.1.3 Confeccéo dos suportes para os medicamentos
Para o procedimento das anali®ddf, era necessério o correto encaixe das ampolas no
caminho optico (fixo) do feixe de radiacdo eletrgmitica para minimizar os problemas de
espalhamento e para garantir uma boa reproduab#iddas medidas. Para isso, tornou-se

necessario a construcao de suportes (um para lzeasda de ampolas, por exemplo, ampolas de: 1, 3



CAPITULO I 35

ou 5 mL), confeccionados em teflon afixados em daleealuminio. Esses suportes se adaptaram

perfeitamente ao compartimento de analises do #épetroNIR (Figura 8).

Figura 8 — Suporte das ampolas de medicamentos adaptadorg@dimento de medidas do espectromiiiR

Vale ressaltar que, os suportes foram construiddsldorma que as rotulacdes das ampolas

nao alcancavam o feixe da radiacéo do instrumento.

2.1.4 Estudos fisicos das ampolas de vidro
Foram realizados testes para avaliar a interac8opdeedes de vidro da ampola com a
radiacdo eletromagnética na regiad\dp.
Para os testes, utilizou-se uma ampola vazia, & fqugpreviamente marcada em uma
extremidade e rotacionada em 360°, para registsoedpectrodlIR a cada 20°. Conforme se pode
verificar naFigura 9, nenhuma absorcao foi detectada, indicando a eéessidade de se fixar a

ampola em uma determinada direcéo para efetuaréises.

Absorbancia

666.00000nm 1.17400e+03nm 1.68200e+03nm 2.19000e+030m 2 69800e+03nm 3.20600e+03nm

Comprimento de onda (nm)

Figura 9 — Estudo de absorcao da radiacdo NIR pelas amgelaisro.
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2.1.5 Aquisicéo dos espectros

Quatro ampolas foram previamente abertas, esvazmdimpas, para serem usadas como
cubetas nas devidas analises. O tamanho do campiloe percorrido pelo feixe luminoso foi de
aproximadamente 1 cm.

Para o registro do branco, utilizou-se as ampadasas reservadas, preenchidas com 2 mL
de agua para injetaveis.

Para o registro das solugbes padrédo, utilizou-sejuadro ampolas vazias reservadas,
preenchidas com 2mL de solucéo, para cada amastrag Como se preparou 21 soluc¢des padréo,
ao se registrar 4 amostragens de cada padrao, desenom conjunto de 84 amostras. Todos 0s
registros dos espectros foram efetuados com ty@gcag para cada amostra, totalizando 312
espectros de solucdes padréo.

Os espectrosNIR das amostras comerciais foram registrados inadilad radiacao
infravermelha diretamente sobre a ampola de vidrmddicamento injetavel devidamente fechada.
Os registros dos espectros das amostras comeriatiem foram efetuados em triplicata para cada
amostra, totalizando 192 espectros.

A totalidade de espectros registrados para seraossna constru¢cdo dos modelos, entre
amostras comerciais e solugcbes padréo, foi de 5pdctos. O registro de todas as amostras foi
arquivado em um microcomputador para posteriocarnanto quimiométrico.

A Figura 10 mostra os detalhes para o registro dos espebliRsdos medicamentos
injetaveis sem a violacdo da ampola.

Figura 10 — Sistema para registro dos espectMi® dos medicamentos injetaveis sem violacdo da ampola
A: espectrometrdlIR; B: suporte das ampolas acoplado ao suporte do esfpddimetro;C: amostra de dipirona sédica
injetavel afixada em seu suporte.
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Todos os espectros foram registrados na faixa g#apeompreendida entre 666 a 2500 nm.
Estes espectros foram utilizados para a an8ltseeninge para a construcao, validacéo e predicéao
dos modelos de calibragdo multivariada.

Todas as andlises foram efetuadas em ambientelzmdy onde a temperatura média foi de
26°C e umidade relativa média de 54%. Cada espédifforegistrado foi sempre um espectro

médio resultante de 16 varreduras, empregando eso&ucio de 4 cih

2.1.6 Programas estatisticos
Para realizar o pré-processamento dos dados eam@lfc técnicas quimiométricas de
analise de dados adequadas (as técnicas de reonehtr de padroePCA e SIMCA e de
regressad’Ly), foi utilizado o programa quimiométricthe Unscrambler®.7 da CAMO SA. Os
algoritmos de selecdo de amostr&°XY, e de variaveisSW GA, SPAe ASA associadas a
regressadiLR, foram elaborados e executados em ambiglattab® 6.5. Para a determinacao do
namero 6timo de fatores foi utilizando o prograhme Unscrambler®.7.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Selecédo da regiao espectral de trabalho
Para o registro do sinal do branco utilizou-se amaola de 2 mL com agua para injetaveis.

O sinal espectral obtido encontra-se ilustrad&igara 11.
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Figura 11 — Registro do sinal do branco (ampola com agua ipggtaveis).

Os espectrodlIR das amostras do medicamento dipirona sédica wgketomercial e das

solucdes padréo, na faixa espectral de 600 a 2808ao apresentados lRigiura 12.

Absorbancia

nnnnnnnn

f 3
Comprimento de onda (nm)

Absorbancia
o
|

666.00000nm 1.03000e+03nm 1.39400e+03nm 1.75800e+03nm
Comprimento de onda (nm)

Figura 12 - Espectros brutos das amostras e dos padréegidaNIR entre 666 a 2500 nm.
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NaFigura 12, observa-se que os valores de absorbancia na regidpreendida entre 1300
e 2500 nm apresentam grandes saturacdes, e a abgi&o de 884 nm (666 a 884 nm) encontra-se
ruidosa e sem a presenca de picos aparentes.régtdss foram descartadagriori na definicdo
da regiao espectral de trabalho.

A regido escolhida para analise foi a faixa espectmpreendida entre 884 e 1220 nm, a
gual se encontra ilustrada agura 13. A maior parte desta faixa encotra-se na regido do
infravermelho préximo de ondas curt&hdrtwave-NIR - SAV-NIR)*3%4 O SALNIR compreende a
regido que vai de 800 a 1100 nm (12500 a 9091)cw partir desta regido encontra-se o
infravermelho préximo de ondas longasrfgwave-NIR - LW-NIR) onde se insere a faixa de 1100 a
2500 nm (9091 a 4000 ¢ Essa regido escolhida caracteriza-se pela omar@rincipalmente de

sobretons e combinagdes de transicdes fundamentais.
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Figura 13 - Espectros brutos das amostras e padrdes na idigRdantre 884 a 1220 nm.

Como se pode observar Rggura 13, uma parte do espectro apresenta-se ruidosogg est
possuem uma grande variacao de linha de base anmenostras. Porém o ruido instrumental é
muito comum nessa regido espectral, podendo siéméante tratado pelo uso de uma técnica de
suavizacdo adequada, por exemplo, a suavizagédzl&‘;a@ola);ml], que ajusta, pelos minimos
qguadrados, um polinémio de baixa ordem aos porgagmh janela. Neste método de suavizacéo, a
escolha do nimero de pontos utilizado na janelaiéonmportante, pois um namero elevado de
pontos pode acarretar perda de informacfes relevamtum numero pequeno de pontos acarreta a

permanéncia de ruido nos dados espectrais.
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Ja o deslocamento de linha de base observado,vetmente € devido a variacdo do indice
de refracdo, que neste caso ocorre devido as pasjwemiacdées como: pequenas diferencas na
espessura das paredes das ampolas; pequenas eanactransparéncia da coloracdo das paredes
das ampolas de vidro; além das pequenas diferguoeas feixe luminoso enfrenta em seu percurso,
proporcionadas pela mudanca do meio (ar/vidro/agu&gariacdo da linha de base também néo se
torna um problema critico, uma vez que também @xigécnicas que possibilitam sua correcéo,
como por exemplo, os métodos derivativos.

E possivel se observar ainda, a presenca de algalysagbancias negativas na regiéo entre
1195 e 1220 nm. Isso ocorre devido ao fato de arbéscia do sinal do branco ser muito alta em
relacdo a absorbancia da amostra. A banda do Odgua presente no branco ocorre numa regiao
préxima a essa faixa (em aproximadamente 1350 ed}Ao larga e tao intensa que chega a afetar

essa regiao.

3.2 Atribuicao das bandas dos espectros NIR
A regido espectral compreendida entre, aproximadsme00 e 1200 nm corresponde a
regido de segundo sobreton do O-H, terceiro sabm@oN-H e quarto sobreton do C-H. Pode-se
verificar naFigura 14, que o intervalo espectral que se encontra apemamente entre 884 e
1000 nm apresenta uma absorcao relativa a comlbirtkg&ransicdes fundamentais dos grupos C-

Hs, C-H, C-H e R-OH pertencentes as moléculas de dipipoesentes na amostfa.
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Figura 14 — Atribuicao das bandas dos espechtd® para uma amostra de dipirona sédica injetavel.
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A faixa de absorcao que se encontra aproximadaneairte 1000 e 1100 nm corresponde a
regido de combinacdo de bandas de estiramentogaedés R-NH-R’ e Ar-CH. As bandas de
absorcdo que aparecem entre 1100 e 1200 nm esi@ocia@ms a regido de combinacdo de
transi¢cdes fundamentais de C-H, @41C-H;, que estdo associadas as frequiéncias de estimment

destas ligaca&s?.

3.3 Pré-Processamento dos dados espectrais

O padrao do ruido presente nas amostras ndo érmamife ndo se distribui da mesma
maneira em todos 0s espectros, caracterizandorse am ruido aleatério. O pré-processamento
utilizado deveria ser capaz de remover a maiorguoppssivel desta informacéo espuria.

O pré-processamento adotado para ser aplicadonmunto de dados foi a primeira derivada
(dA/d\) com suavizagdo pelo métodsavitzky-Golay utilizando uma janela de 21 pontos e
polinbmio de segunda ordem. Este pré-processanuamt@e as variacdes de linha de base, e
minimiza os ruidos espectrais presentes nos dadégura 15 apresenta o sinal resultante deste

procedimento de pré-processamento.
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Figura 15 - Perfis das curvas resultante do pré-processaneemtrelacio aos espectros originais.

3.4 Aplicacédo de uma analise de componentes prias{PCA)
Com efeito, uma vez que se utiliza outro métoda papreparacao dos padrdes, que ndo seja
exatamente aquele com as mesmas condi¢cdes nasaquaisostras comerciais foram preparadas,
pode acontecer de haver fatores que diferenciemifisgfivamente essas amostras. Para se verificar

se isso havia ocorrido com o banco de dados geradbzou-se uma analise exploratoria das



CAPITULO 1lI 43

amostras através da construcdo de um mdeiefocom os dados pré-processados, usandd@és
com a finalidade de se visualizar a disposicao@alpdas amostras e avaliar a provavel formacao
de grupos. Se caso houvesse uma diferenca realsignticativa entre as amostras comerciais e
os padrdes preparados no laboratorio, observa-sedormacdo de duas classes distintas de
amostras e, portanto, verificar-se-ia a distriboigdpacial em dois grupos. Caso iSso ocorresse,
implicaria na inviabilidade do método, sendo neaeasuma reproducdo exata das condicOes
utilizadas na industria farmacéutica, pois indeaiferencas fisico-quimicas consideraveis entre as
amostras comerciais e os padrées preparados natao.

Para a construcdo do moddh€A foram usadas todas as amostras comerciais (0s 192
espectros das amostras) e as concentracfes déepatie mais se aproximavam dos valores das
concentracoes das amostras comerciais adquiridak2(espectros dos padrdes na concentracdo de
48,0% (m/v), os 12 espectros dos padrdoes na coacéntde 50,0% (m/v) e os 12 espectros dos
padrées na concentracdo de 52,0% (m/v)). Como de yerificar no grafico tridimensional dos
escores obtido pel®CA, apresentado n&igura 16, essa distribuicdo em dois grupos nao é
evidente, e 0 que se observa é que as amostrasciaigiee intercalam entre amostras dos padrdes
de dipirona, chegando algumas até mesmo a se amst@m 0Ss mesmos, indicando uma

similaridade entre estas amostras.

Figura 16 — Grafico dos escores RCA dos espectros pré-processados das amostras caimercie padrées de
dipirona sédica. Ond®48 (em vermelho), P50 (em verde), P52 (em rosa), indica os padrdes nas respectivas
concentracdes de 48, 50 e 52% (mAA, @m azul) indica as amostras comerciais.

A Figura 17 apresenta o gréfico de influéncia (para a prim&&, que revela uma
variancia residual muito baixa entre as amostrasof@lem de 0,1 x 10 e uma distancia da

amostra ao centro do modelo também muito pequenengmaque 0.8). Além disso, o
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comportamento dessas amostras indica a auséncandstras anémalas, dado que nenhuma

. . . N
amostra apresenta simultaneamente alto residda mﬁlhenmé ].
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Distancia da amostra ao centro do modelo

Figura 17 — Gréfico de influéncia das amostras comercia)s(dos padrdes de dipirona sédiBa (

A priori parece nao haver diferencas significatigae as amostras comerciais e os padroes
de dipirona sodica preparados no laboratorio. Eanite, para reforcar ainda mais essa hipotese, foi
realizada uma analisereening dos dados utilizando model88VICA.

3.5 Anélise Screening
Os espectrobliR das amostras de dipirona sodica injetavel, comogacionado, foram preé-
processados, e a partir desses espectros prégadossforam construidos os modefidCA com
uma parte das amostras dos padrées de dipironaasdgstes modeloSIMCA foram, entéo,
utilizados para a realizacdo da anafisesening de amostras “desconhecidas” (amostras de padrdes
gue ndo entraram na modelagem e as amostras cammele dipirona sodica injetavel), para
predizer se uma determinada amostra pertence oa classe de amostras previamente modeladas.
Para este propdésito, um conjunto de treinamentccdonposto por padrbes de dipirona
sodica preparados nas concentracoes de 0,0 (consemdente agua para injetaveis), 10,0; 20,0;
24,0; 28,0; 32,0; 36,0; 40,0; 44,0; 48,0; 52,0056,60,0% (m/v). A partir deste conjunto foram
construidos os model@&MCA, empregando o processo de validacao cruzada para BPC. O
gréfico da variancia explicada em funcédo do nunter®C (Figural8) foi, entdo, utilizado como
ferramenta de diagnostico para determinar o numdead de componentes principais a ser usado na

construcdo deste modelo.
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O conjunto reservado para predicdo contempla ogsdpadde dipirona soédica nas
concentracoes de 44,5; 45,0; 46,0; 50,0; 54,0; 580 e 55,5% (m/v) e também todo o conjunto

de amostras comerciais analisadas.
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Figura 18 —Gréafico da variancia explicada de X versus o nlindercomponentes do modeviCA.

Pela andlise do grafico da variancia explicada ent&o do numero de componentes
principais, optou-se por utilizar apenas uptapara a constru¢do do mod&d/CA, visto que esta
ja explica 98,6% da variancia ae(matriz das variaveis espectrais), e conRCa explica apenas
cerca de 1% a mais do que esta, [BC8 explica somente cerca de 0,2% a mais qIRC2 a
inclusédo dessaRC poderiam prejudicar o modelo. O mod8IMCA gerado foi entéo utilizado para
a analisexcreening de todas as amostras comerciais e padrées derdipgodica (conjunto de
treinamento e o de predicao), empregando um névebdfianca de 95%.

NaTabela 3sdo apresentados os resultados do m&8®EA usado para analisereening
de todas as amostras de dipirona sédica. Essa@adélinonstrou que o mod&dCA foi capaz de
classificar tanto as amostras de dipirona sddicaudeclasse (amostras de padrées preparadas nas
mesmas condi¢cdes), como as amostras da classedtonpedas amostras comerciais de dipirona
sodica injetavel, ou seja, todas as amostras fatassificadas como pertencentes a uma mesma
classe.

Este mesmo resultado também pode ser observadd@fiwogleCoomans criado a partir do
mesmo conjunto de dados, que esta ilustradéigura 19. Neste grafico, observa-se que nenhuma

amostra ficou fora do espaco dimensional criado peldeloSMCA.
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Tabela 3- AnaliseScreening de todas as amostras de dipirona do conjunto dagdlb e predicéo.

A C A C A C A C A C A C A C A C A C A C A A
PO 1 * P20 7 *| P36 1 *| P44 19 * P46 1 H P527 P33 * |P56 19 * [ A50,27 1 *| A50,97 19 * |A51,67 13 A52,727
PO 2 * P20 8 *| P36 2 *| P44 20 *| P46 2 % P528 P3g * |P56 20 * [ A50,27 2 *| A50,97 20 * |A51,67 14 A52,72 8
PO 3 * (P20 9 *| P36 3 *| P4421 *| P46 3 1 P529 P35 * |P56 21 * | A50,27 3 *| A50,97 21 * |A51,67 15 A52,72 9
PO 4 * [P2010 *|P364 *| P44 22 * P46 4 4 P5210 [ 5916 * | P56 22 * | A50,27 4 *| A50,97 22* |A51,67 16 A52,72 10
PO 5 * [P2011| *|P365 *| P44 23 * P46 5 4 P5211 F 5917 * | P56 23 *| A50,27 5 *| A50,97 23* |A51,67 17 A52,72 11
PO 6 * P20 12| *|P366 *| P44 24 * P46 6 4 P5212 F 5918 * | P56 24 * | A50,27 6 *| A50,97 24* |A51,67 18 A52,72 12
PO 7 * (P24 1 *| P36 7 *| P44,51 *| P46 7 1 P541 P39 * |P60 1 * | A50,27 7 *| A50,981 * A51,67 19 Y RY213
PO 8 * P24 2 *| P36 8 *| P44,52 *| P46 8 Y P542 $20 * |P60 2 * | A50,27 8 *| A50,98 2 * A51,67 2( Y RY2 14
PO 9 * P24 3 *| P36 9 *| P44,5 3| * P46 9 41 P543 P21 * P60 3 * [ A50,27 9 *| A50,98 3 * A51,67 21 * RS2 15
PO10 | * (P24 4 *| P36 10 *| P44,5 4 % P46 10 P54 4 P55 22 * | P60 4 * | A50,27 1 * A50,98 4 A51,67 2 IA52,72 16
PO11 | *|P245 *| P36 11 *| P44,5 5 1 P46 11 P54 5 P55 23 * | P60 5 * | A50,27 1 * A50,98 § A51,67 2 IA52,72 17
PO12 | *|P246 *| P36 12 *| P44,5 ¢ 1 P46 12 P54 6 P55 24 * | P60 6 * | A50,27 1 *1 A50,98 ¢ A51,67 2 IA52,72 18
PO13 | *|P247 *| P40 1 *| P44,57 * P48 1 1 P547 F5P51 * |P60 7 * | A50,27 1 *| A50,98 1 4 A52,021 %A52,72 19
PO14 | *|P248 *| P40 2 *| P44,5 8| * P48 2 1 P548 F 5852 * |P608 * | A50,27 14 *| A50,98 § 4 A52,02 2 %A52,72 20
PO15 | *|P249 *| P40 3 *| P44,59 * P48 3 1 P549 F 5953 * |P60 9 * [ A50,27 1% *| A50,98 9 4 A52,023 1A52,72 21
PO16 | *|P2410| *|P404 *| PA4510* P48 4 * |P54 10 * | P55,54 *| P60 10 * A50,27 16 58,98 10 * |A52,024 A52,72 22
PO17 | *|P2411| *|P405 *| P44511 * [P485 * |P54 11 * | P55,55 *| P60 11 *  A50,27 17 58,98 11 * |A52,025 A52,72 23
PO 18 | *|P2412| *|P406 *| P4451R2 * P48 6 * |P54 12 * | P55,56 *| P60 12 * A50,27 18 50,9817 * |A52,026 A52,72 24
PO19 | *|P281 *| P40 7 *| P451 *| P487 1 P54,5 F 5957 * |A49,921 *| A50,27 1! *| A50,98 13* |A52,02 7 A52,90 1
PO 20 | *|P282 *| P40 8 *| P452 *| P48 8 * P54,5 7% F 5958 * |A49,92 2 * | A50,27 2| *| A50,98 14* |A52,02 8 A52,90 2
PO21 | *|P283 *| P40 9 *| P453 * P489 % P54,5 F 5859 * 1A49,92 3 * | A50,27 2 *| A50,98 15* |A52,02 9 A52,90 3
P022 | *|P284 *| P40 10 *| P454 * P48 10| P54,5 4 P55,5 10 * | A49,92 4 *| A50,27 22 *| A50,98 16* |A52,02 10 A52,90 4
P023 | *|P285 *| P40 11 *| P455 * P48 11| P54,5 P55,5 11 * | A49,92 5 *| A50,27 2B  *| A50,98 17* |A52,02 11 A52,90 5
P024 | *|P286 *| P40 12 *| P456 * P48 12| P54,5 55,5 12 * | A49,92 6 *| A50,27 24 *| A50,98 18* |A52,02 12 A52,90 6
P101 | *|P287 *| P44 1 *| P45 7 * P50 1 % P54,57 F 561 * |A49,927 * [ A50,97 1 *| A50,98 19 * |A52,02 13 A52,90 7
P102 | *|P288 *| P44 2 *| P458 *l P50 2 % P54,5 F 562 * |A49,92 8 * | A50,97 2 *| A50,98 20 * |A52,02 14 A52,90 8
P103 | *|P289 *| P44 3 *| P459 *| P503 * P54,5 [ 563 * |A49,92 9 * | A50,97 3 *| A50,98 21 * |A52,02 15 A52,90 9
P104 | *|P2810| *|P444 *| P45 10 * P504 P54,510* |P56 4 * |A49,9210 * |A50,97 4 * |A50,98 22 * |A52,02 16 A52,90 10
P105 | *|P2811| *|P445 *| P4511 * P505 P54,511* P56 5 * |A49,92 11 * |A50,97 5 * |A50,98 23 * |A52,02 17 A52,90 11
P106 | *|P2812| *|P446 *| P45 12 * P50 6 P54,5 12* |P56 6 * |A49,9212 * |A50,97 6 * |A50,98 24 * |A52,02 18 A52,90 12
P107 | *|P321 *| P44 7 *| P4513 * P507 4 P551 ©3 * |A49,92 13 * |A50,97 7 * |A51,67 1| *|A52,0219 A52,90 13
P108 | *|P322 *| P44 8 *| P45 14 * P50 8 4 P552 (%] * |A49,92 14 * |A50,97 8 * |A51,67 2| *|A52,0220 A52,90 14
P109 | *|P323 *| P44 9 *| P45 15 * P509 4 P553 F &9 * |A49,92 15 * |A50,97 9 * |A51,67 3 * [ A52,02 21 A52,90 15
P10 10 * [P324 * P44 10 *| P45 16 *| P50 10 * P554 P56 10 * |A49,92 16| * |A50,97 10| * |A51,67 4 * | A52,02 22 A52,90 14
P10 11 * [P325 * P44 11 * | P45 17 *| P50 11 * P555 P56 11| * |A49,92 17 * |A50,97 11| * |A51,675 * | A52,02 23 A52,90 117
P10 12 * [P326 * (P44 12 *| P45 18 *| P50 12 * P556 P56 12| * |A49,92 18 * |A50,97 12| * |A51,67 6 * | A52,02 24 A52,90 1
P201 | *|P327 *| P44 13 *| P4519 4 P521 P55 7 [ 5613 * 1A49,9219 * |A50,97 13| * |A51,677 *| A52,721 A52,90 19
P202 | *|P328 *| P4414 *| P4520 Y P522 P55 8 [ 5614 * |A49,9220 * |A50,97 14| * |A51,678| *|A52,722 A52,90 2
P203 | *|P329 *| P4415( *| P4521 Y P523 P55 9 [ 515 * |A49,92 21 * |A50,97 15| * |A51,679| *|A52,723 A52,90 21
P204 | *|P3210| *|P4416 *| P45 22 H P524 P55 14 (P56 16 * | A49,9222 * |A50,97 16| * [A51,67 10 * |A52,724 A52,90 22
P205 | *|P3211| *|P4417 *| P45 23 1 P525 P55 11 P56 17 * | A49,9223 * |A50,97 17| * [A51,67 11 * |A52,725 A52,90 23
P206 | *|P3212| *|P4418 *| P45 24 1 P526 P55 17 (P56 18 * | A49,9224 * |A50,97 18| * [A51,67 12 * |A52,726 A52,90 24
O asterisco (“*”) na tabela indica que a amostiaifassificada como pertencente a classe.
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Figura 19 —Gréfico deCoomans do modeldSIMCA. Onde, em vermelho estdo as amostras do conjerti@idiamento
e, em verde estdo as amostras do conjunto de foedic
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ApoOs testar o modelo com toda a faixa de conceirggeparadas, optou-se por testar
também a faixa de concentracdo aceita pelos Ofggasizadores que € de +10% (m/v). Para isso,
usou-se um conjunto de treinamento composto porfpadde dipirona sodica preparados nas
concentracoes de 45,0; 46,0; 50,0; 54,0; 54,5@%5m/v). Empregou-se o processo de validagéo
cruzada e utilizou-se unfaC para a construcdo do modé&MCA. O conjunto de predicéo ficou
reservado apenas para as amostras comerciaisigmdipodica injetavel.

A Tabela 4 apresentada os resultados do mo@MCA usado para andlisgereening na
faixa de concentracéo de 45 a 55% de dipirona adbliesta anélise o modeBiMCA foi capaz de

classificar todas as amostras de dipirona sédicgenmais, com um nivel de confianca de 99%.

Tabela 4- Analise Screening das amostras de dipirona comerciais do conjuntdigie, usando o modelo SIMCA
construido para a faixa de 45 a 55 % (m/v).

A C A C A C A C A C A C A C A [
A49,92 1 * |A50,27 1 *| A50,97 1 *| A50,98 1 * A51,67 * |A52,02 1 * |A52,72 1 * | A52,90 1 *
A49,92 2 * |A50,27 2 *| A50,97 2 *| A50,98 2 * A51,67 * |A52,02 2 * |A52,72 2 * | A52,90 2 *
A49,92 3 * |A50,27 3 *| A50,97 3 *| A50,98 3 * AS51,&7 * |A52,02 3 * |A52,72 3 * | A52,90 3 *
A49,92 4 * |A50,27 4 *| A50,97 4 *| A50,98 4 * A51,6% * |A52,02 4 * |A52,72 4 * | A52,90 4 *
A49,92 5 * |A50,27 5 *| A50,97 5 *| A50,98 5 * A51,&7 * |A52,02 5 * |A52,725 * | A52,90 5 *
A49,92 6 * |A50,27 6 *| A50,97 6 *| A50,98 6 * A51,67 * |A52,02 6 * |A52,72 6 * | A52,90 6 *
A49,92 7 * |A50,27 7 *| A50,97 7 *| A50,98 7 * AS51,&7 * |A52,02 7 * |A52,727 * | A52,90 7 *
A49,92 8 * |A50,27 8 *| A50,97 8 *| A50,98 8 * A51,@& * |A52,02 8 * |A52,72 8 * | A52,90 8 *
A49,92 9 * |A50,27 9 *| A50,97 9 *| A50,98 9 * A51,6¥ * |A52,02 9 * |A52,72 9 * | A52,90 9 *
A49,92 10 * | A50,27 10 *| A50,97 10 *| A50,98 10 ASBlI 10 * |A52,02 10 *| A52,72 10 *| A52,90 10 *
A49,92 11 * |A50,27 11 *| A50,97 11 *| A50,98 11 ABI 11 * |A52,02 11 *| A52,72 11 *| A52,90 11 *
A49,92 12 * | A50,27 12 *| A50,97 12 *| A50,98 12 ABlI 12 * |A52,02 12 *| A52,72 12 *| A52,90 12 *
A49,92 13 * | A50,27 13 *| A50,97 13 *| A50,98 13 ABlI 13 * |A52,02 13 *| A52,72 13 *| A52,90 13 *
A49,92 14 * | A50,27 14 *| A50,97 14 *| A50,98 14 ARl 14 * |A52,02 14 *| A52,72 14 *| A52,90 14 *
A49,92 15 * | A50,27 15 *| A50,97 15 *| A50,98 15 ARl 15 * |A52,02 15 *| A52,72 15 *| A52,90 15 *
A49,92 16 * | A50,27 16 *| A50,97 16 *| A50,98 16 ARl 16 * |A52,02 16 *| A52,72 16 *| A52,90 16 *
A49,92 17 * | A50,27 17 *| A50,97 17 *| A50,98 17 AR 17 * |A52,02 17 *| A52,72 17 *| A52,90 17 *
A49,92 18 * | A50,27 18 *| A50,97 18 *| A50,98 18 ARl 18 * |A52,02 18 *| A52,72 18 *| A52,90 18 *
A49,92 19 * | A50,27 19 *| A50,97 19 *| A50,98 19 ABlI 19 * |A52,02 19 *| A52,72 19 *| A52,90 19 *
A49,92 20 * | A50,27 20 *| A50,97 20 *| A50,98 20 ASBLI 20 * |A52,02 20 *| A52,72 20 *| A52,90 20 *
A49,92 21 * | A50,27 21 *| A50,97 21 *| A50,98 21 ABLI 21 * |A52,02 21 *| A52,72 21 *| A52,90 21 *
A49,92 22 * | A50,27 22 *| A50,97 22 *| A50,98 22 ASBLI 22 * |A52,02 22 *| A52,72 22 *| A52,90 22 *
A49,92 23 * | A50,27 23 *| A50,97 23 *| A50,98 23 AR 23 * |A52,02 23 *| A52,72 23 *| A52,90 23 *
A49,92 24 * | A50,27 24 *| A50,97 24 *| A50,98 24 ABL 24 * |A52,02 24 *| A52,72 24 *| A52,90 24 *

O asterisco (“*") na tabela indica que a amostizfassificada como pertencente a classe.

O mesmo resultado também foi observado no gratcGadmans, ilustrado narigura 20,
onde se observa que nenhuma amostra ficou foraspace dimensional criado pelo modelo
SMCA.

A vantagem de se realizar uma anafseeening € que essa poderosa técnica permite uma
analise prévia dos dados. Com ela torna-se possieetificar anomalias no conjunto de dados,
bem como identificar amostras adulteradas. Quaeders um grande conjunto de amostras, como
o utilizado neste trabalho, e se verifica a preset® amostras anémalas nesse conjunto, essas
amostras é que seriam primeiramente investigada8o éodo o banco de dados, o que na pratica

gera a reducédo de analises quimicas, reducéao ties @pseracionais e de gastos com reagentes.
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Figura 20 —Grafico deCoomans para o model&® MCA construido para a faixa de 45 a 55% (m/v). Ondeyenmelho
estdo as amostras do conjunto de calibracdo/vélidacem verde estdo as amostras do conjunto diegwe

Os resultados obtidos com a anafseeening foram muito satisfatorios, e demonstram que
nao ha diferenca significativa entre os conjuntesatnostras preparadas no laboratério e as
amostras comerciais, sendo todas amostras aprapnedta a construcdo e validacdo dos modelos

de calibracéo para a predicao do teor de dipirédaca em medicamentos injetaveis.

3.6 Resultados da aplicacdo dos modelos

ApoOs pré-processados os dados relativos as amasteass padroes de dipirona, foram
separados em trés grupos: calibracdo, validacaoedicho, sendo 252 amostras sintéticas e
comerciais separadas para o conjunto de calibrd@&amostras sintéticas e comerciais separadas
para o conjunto de validacdo e 126 amostras siag8 comerciais separadas para 0 conjunto de
predicdo. As amostras com concentracdes extrerfa® €160,0%), bem como as que nao contém o
principio ativo (0,0%) so6 entraram no conjunto addibracdo para evitar extrapolacdo. Para a
selecdo das amostras de cada conjunto utilizouatgoatmoSPXY.

Esses conjuntos foram utilizados para a elabordeamodelos de calibracabL(Sl, MLR-

SPA, MLR-ASA, MLR-GA e MLR-SW) com o objetivo de utiliza-los para a determinagio
concentracdo de dipirona (predicdo) nas amosti@s B em alguns padrdes que simulavam a

presenca de amostras fora das especificacdes pumtmn
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3.6.1 Modelo PLS1

Para a construcdo do modétSl, utilizou-se apenas uma variavel latente, umaquez
esta explica 99,2% da variancia. Além disso, ataedise que o parametro que representasse a
maior variancia, e portanto estivesse variandoriragra PC, fosse a concentracdo do principio
ativo. Essa afirmativa foi reforcada com os reslds obtidos pelo modelo de regresséao.

Para a validagdo do moddt Sl adotou-se o método série de testeézigura 21 ilustra o
gréafico do valor predito versus o valor de refer@mas concentracdes de dipirona sédica para o
conjunto de validacéao obtido pelo modelo de catidod’LSL. Neste grafico observa-se uma boa
correlacao linear (no valor de 0,9938), e RWSEV de 0,98 % (m/v).
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Figura 21 - Gréfico do valor predito versus o valor de réfemia para o conjunto de validagdo do modRelS1.

O modelo elaborado (calibrado e validado) foi, entplicado as amostras comerciais de
medicamentos injetaveis e nos padrdes de concéagage 20,0 a 56,0% (m/v), para a predicdo das
concentracdes de dipirona sédica. Os resultadqweatficdo dos valores das concentracdes estédo
resumidos no gréfico daigura 22. O valor do coeficiente de correlacéo linear abtdoRMSEP
foram respectivamente, 0,9904 e 1,07 % (m/v).

Tanto as amostras do conjunto de validacdo comemexstras do conjunto de predicao
apresentaram-se distribuidas de forma aleatéridoeno da bissetri{Figura 21 e Figura 22),
indicando auséncia de erro sistemético no moéklsl. O erro encontrado para predicdo da

7

concentracdo de dipirona nas amostras € muito bamxm relacdo ao método de referéncia.
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Portanto, pode-se afirmar que o modeldl € bastante promissor para a determinacao de wgiro

sbdica neste medicamento injetavel comercial.
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Figura 22 - Gréfico do valor predito versus o valor de réfemia para o conjunto de predi¢do do modRelsl.

3.6.2 Modelo MLR-SPA

A partir dos conjuntos de amostras selecionadas $&XY, o algoritmo das projecdes
sucessivas JPA) selecionou 9 variaveis espectrais mais informagtie ndo redundantes. A
escolha do numero 6timo de variaveis determinadsJPA foi realizada a partir dos valores
dos RMSEV obtidos. AFigura 23 mostra a variagdo d@MSEV versus o numero de variaveis

selecionadas.
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Figura 23 — Variacao ddRMSEV (% m/v) em funcdo do nimero de variaveis inclumamodeldVILR-SPA.



CAPITULO 1lI 51

A Figura 24 apresenta o grafico do espechMtR de uma amostra de dipirona sodica,
indicando aproximadamente a localizacdo das vasi&saecionadas pelo algoritn®°A. Nesta
figura, pode-se observar que as variaveis seledana@stao localizadas em regibes espectrais

informativas.
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Figura 24 - Grafico do espectrdlR de uma amostra de dipirona sédica, indicando apelamente a localizacdo das
variaveis selecionadas pelo algorit@eA.

As variaveis selecionadas pelo algoritrt®A foram escolhidas no procedimento de
validacdo do modelo de regres$dbR. A Figura 25 apresenta o grafico do valor predito versus o
valor de referéncia para o conjunto de validacaonumelo MLR-SPA, onde se verifica um
coeficiente de correlacéo linear de 0,9974 eRMEEV de 0,62% ( m/v). Neste grafico, pode-se
observar que as amostras do conjunto de validgu@&sentaram-se distribuidas de forma aleatéria
em torno da bissetriz, sendo um indicativo da aziaéte erro sistematico no mod&@A-MLR.

Da mesma forma como utilizado mRL.S1, o modeloMLR-SPA elaborado (calibrado e
validado) foi, entdo, aplicado nas amostras coraisrdie medicamentos injetaveis e nos padrdes de
concentracdes de 20,0 a 56,0% (m/v), para a pred&s concentracdes de dipirona sodica.

O grafico daFigura 26 apresenta o gréfico do valor predito versus orvddoreferéncia das
concentracfes de dipirona sodica para o conjuntpreldicdo do modeldLR-SPA. O valor da
correlacéo obtido e BMSEP foram respectivamente iguais a 0,9938 e 0,8184v). As amostras
do conjunto do conjunto de predicdo localizadad-igura 26 apresentaram-se distribuidas de

forma aleatéria em torno da bissetriz, indicandgfaaia de erro sisteméatico no modehA-MLR.
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Figura 25 - Grafico do valor predito versus o valor de réfmia para o conjunto de validacdo do mod&ldr-SPA.
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Figura 26 - Gréfico do valor predito versus o valor de réfmia para o conjunto de predi¢cdo do modiéldr-SPA.

3.6.3 Modelo MLR-ASA

Na a construcdo do modelMLR-ASA o valor adotado paraVdF foi 5. O algoritmoASA

dundantes,

viagoere

selecionou, a partir dBMSEV, apenas 4 variaveis espectrais mais informati

para seremsadaparaaconstrugcdaomodeloderegressadiLR, conforme mostrado ragura 27.
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RMSEV
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Numero de variaveis selecionadas

Figura 27 - Variagdo ddRMSEV (% m/v) em funcdo do nimero de variaveis especselecionadas pehfA.

A Figura 28 apresenta o grafico do espechMtR de uma amostra de dipirona sddica,
indicando aproximadamente a localizacdo das vasiaselecionadas pelo algoritn#SA. Nesta
figura, pode-se observar que as variaveis seledana@&stao localizadas em regibes espectrais

bastante informativas.
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Figura 28 - Gréfico do espectro NIR de uma amostra de digirsddica, indicando aproximadamente a localizde&o
variaveis selecionadas pelo algorit/sA.

As varidveis selecionadas pek$A foram utilizadas para a construgdo e validagdo do
modelo de regressadLR. O grafico daFigura 29 apresenta o valor predito versus o valor de
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referéncia das concentracdes de dipirona para prdondevalidacdo do model®LR-ASA. O

valor do coeficiente de correlacéo linear eRMSEYV sao respectivamente 0,9964 e 0,73% {m/v
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Figura 29 - Gréfico do valor predito versus o valor de réfemia para o conjunto delidacdo do modelvLR-ASA.

O grafico daFigura 30 apresenta o valor predito versus o valor de retsédas
concentracdes de dipirona para o conjunto de giedio modelMLR-ASA. O valor da correlagéo

obtido e ARMSEP foram respectivamente iguais a 0,9930 e 0,89%)(m/v

o2}
o

[ [é1]
o (4]

N
a1

w
)]

Valor predito (% m/v)
w B

N
(6]

20
20

Valor de referéncia (% m/v)

Figura 30 — Grafico do valor predito versus o valor de réfiefa para o conjunto de predicdo do modiéld&R-ASA.
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As amostras do conjunto de validacdo localizadaBSignara 29, e as amostras do conjunto
de predicao localizadas fégura 30, apresentaram-se distribuidas de forma aleatoritoem da

bissetriz, indicando, em ambos 0s casos, auséa@aa sistematico no modditLR-ASA .

3.6.4 Modelo MLR-SW

Na a construcdo do modeMLR-SW o valor adotado para o alfa foi 0.05. O algoritmo
Sepwise (SW) selecionou 11 variaveis espectrais, as quaigrfaraadas para a construcdo do
modelo de regress@dLR. A Figura 31 apresenta o grafico do espectR de uma amostra de
dipirona sddica, indicando aproximadamente a Ipagio das variaveis selecionadas pelo
algoritmoSW. Além de ter selecionado poucas variaveis, eatabém estdo localizadas em regides

espectrais informativagigura 31).
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Figura 31 - Grafico do espectro NIR de uma amostra de dipisbdica, indicando aproximadamente a localizacao
variaveis selecionadas pelo algorit@w.

A partir das variaveis selecionadas, construiu-galidou-se o0 modelMLR-SW. A Figura
32ilustra o grafico do valor predito versus o valerrdferéncia das concentracdes de dipirona para
0 conjunto de validacdo do modelLR-SW. O valor do coeficiente de correlacdo linear e do
RMSEV obtido foram respectivamente 0.9978 e 0,56% \m/v

As amostras do conjunto de validac&dg(ra 32) encontram-se distribuidas de forma
aleatdria em torno da bissetriz, sendo um indiocatla auséncia de erro sistematico no modelo
MLR-SW.
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Figura 32 - Gréfico do valor predito versus o valor de réfeia para o conjunto de validagdo do modiéldr-SW.

O gréafico daFigura 33 apresenta o valor predito versus o valor de re&médas
concentracdes de dipirona para o conjunto de @edio modelMLR-SW. O valor do coeficiente

de correlacao obtido eRMSEP foram respectivamente iguais a 0,9940 e 0,80%)(m/v
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Figura 33 - Grafico do valor predito versus o valor de réfmia para o conjunto de predicao do modald&r-SW.

As amostras do conjunto de predicdo localizadagréfico daFigura 33 apresentaram-se
distribuidas de forma aleatéria em torno da bigsetendo um indicativo ou tendéncia de que nao

ocorre erro sistematico no mod&ih. R-SW.
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3.6.5 Modelo MLR-GA

Na a construgcdo do modeMLR-SW o valor adotado para a populacdo foi 100, para o
namero maximo de geragbes foi 200, para a prodabd decrossover foi 0.6 e para a
probabilidade de mutacéo foi 0.05. O algoritmo ¢jen&GA), foi executado (10) dez vezes e a
partir de entéo, escolheu-se 0 melhor resultada @aonstrucdo do modeldLR. Esta escolha se
deu pelo menoRMSEP obtido pela regress@dLR efetuada sobre as variaveis selecionadas pelo
algoritmo GA. No melhor resultado, 52 variaveis espectraisnfioszlecionadas pel@A, sendo
estas utilizadas para a elaboracéo do modelo desssgMLR.

A Figura 34 apresenta o grafico do espectibR de uma amostra de dipirona sédica,
indicando aproximadamente a localizacdo das vasidgselecionadas pelo algoritn®A. Neste
grafico, pode-se observar queGA selecionou variaveis em regides informativas eregides,
aparentemente, pouco ou nada informativas. Asweais&elecionadas foram usadas na construgéo
do modeldVILR.
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Figura 34 - Grafico do espectrdIR de uma amostra de dipirona sédica, indicando apadamente a localizagao
variaveis selecionadas pelo algorit@a.

O graficodo valor predito versus o valor de referéncia aesentracdes de dipirona para o
conjunto de validagdo do modéiR-GA, ilustrado naigura 35, apresenta urRMSEV de 0,49%

(m/v) e um coeficiente de correlacao linear de 8399
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Figura 35 - Grafico do valor predito versus o valor de réfmia para o conjunto de validacao do mod&ld-GA.

O grafico do valor predito versus o valor de rafer& das concentracdes de dipirona para o
conjunto de predicdo do modélR-GA encontra-se nkigura 36. O valor da correlagcédo obtido e

0 RMSEP foram respectivamente iguais a 0,9944 e 0,77%)(m/v
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Figura 36 - Gréfico do valor predito versus o valor de réfeia para o conjunto de predi¢cdo do modiéldr-GA.

Tanto as amostras do conjunto de validacao locgaarigura 35, como as amostras do
conjunto de predi¢do localizadas Figura 36, apresentaram-se distribuidas de forma aleatéria em
torno da bissetriz, sendo um indicativo, em amb®<asos, de auséncia de erro sistematico no
modeloMLR-GA.
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Para facilitar a comparacédo dos resultados dasspes/dos valores das concentracdes de

dipirona para os modelos desenvolvidos foram diggagsumidamente abela 5

Tabela 5.Valores deRMSEV, RMSEP e correlacao linear de validacdo e de previsaormelos.

Modelo PLS1 MLR-SPA  MLR-ASA MLR-SW MLR-GA
RMSEV (% m/v) 0,98 (1) 0,629) 0,73(4) 0,56(11) 0,49(52)
Correlacdo validacao 0,9938 0,9974 0,9964 0,9978 0,9983
RMSEP (% m/v) 1,07 (1) 0,819) 0,89(4) 0,80(11) 0,77(52)
Correlacao predicao 0,9904 0,9934 0,9930 0,9940 0,9944

Os parénteses((* )) representam o n° de variaveis selecionadas aadaveis latentes de cada modelo.

Todos os modelos gerados apresentaram valor&/&&V e RMSEP muito baixos, com
relacdo ao meétodo de referéncia (50% m/v +10%)n alé apresentarem bons coeficientes de
correlacéo linear na validacéo e na predicdo de smdelos. Neste sentido, todos os modelos de
calibracdo multivariada construidos mostraram-sgjaados para a predicdo das concentracfes de
amostras de dipirona sddica injetavel.

Dentre os modelos com selecdo de variavei$)L&R-ASA apresentou o maior erro de
predicdo (maioRMSEP), entretanto, esse erro € menor qURMSEP do modeloPLSL que utiliza
todas as variaveis da faixa espectral. O molHI®-ASA necessita apenas de 4 variaveis para sua
construcdo, enquanto que MLR-SW, o MLR-SPA e o MLR-GA necessitam de muito mais
variaveis, ou seja, 0 modditLR-ASA € mais parcimonioso.

O modeloMLR-SW apresentou um erro menor queMaR-APS 0 MLR-ASA e o PLSL,
entretanto, precisou de 11 variaveis para sua rmast, enquanto queMLR-APS precisou de 9 e
0 MLR-ASA precisou de apenas 4 variaveis.

O modelo MLR-GA foi 0 que apresentou o menor erro de predicaaetamto foram
necessarias 52 variaveis para a elaboracdo destelon®utro fator importante a se levar em
consideracao, € que@A € um algoritmo estocastico, ou seja, seus reqdtado sao reprodutiveis.

Os modelosVILR-SPA e MLR-SW apresentaram valores equiparaveifRiESEV, RMSEP e
correlacdo, mas vale salientar que o algorik®$ € deterministico, ou seja, sempre apresenta 0s
mesmos resultados para 0 mesmo conjunto de dacipsar@o que as variaveis selecionadas e o
valor doRMSEP do métoddW dependem do valor do alfa adotado.

Embora o modeldSA-MLR tenha sido mais parcimonioso em relacdo aos denwielos,

o algoritmoASA ainda esta em fase de teste.



CAPITULO 1V
CONCLUSOES




CAPITULO IV 61

4. CONCLUSOES

Uma nova metodologia, ndo destrutiva, para a analie medicamentos injetaveis
diretamente na ampola foi desenvolvida. Ela sedomhta no uso da espectroscdpiR aliada a
técnicas quimiomeétricas de analises para a detegdindo teor de dipirona sddica injetavel, com
vistas a ser aplicada em métodos de controle didgda deste medicamento. A metodologia
proposta permite determinar a concentragdo do ipiocativo do medicamento injetavel,
diretamente em sua embalagem, sem a violacdo deandssta metodologia apresentou as
seguintes caracteristicas: analise ndo-destrutiv@dnvasiva, ou seja, mantém a integridade das
amostras comerciais. Essas caracteristicas dispendsatamento prévio das amostras e uso de
reagentes caros, toxicos e danosos ao meio ambisiétm disso, essa metodologia apresentou
algumas vantagens, tais como: maior simplicidadgielez das analises.

Os modelosSIMCA gerados, empregando um nivel de confianca de @&¥hpnstraram
através da analisecreeninggue ndo ha diferenca entre os espedtiiésdas amostras preparadas
no laboratério e as amostras comerciais, sendcs tadestras apropriadas para a construcao e
validacdo dos modelos de calibracédo para a predigdeor de dipirona sodica em medicamentos
injetaveis.

Os resultados obtidos com a construcéo/validacfcedicdo dos modelos de calibracéo
multivariada mostraram que todos os modelos geragossentaram erros de predicdo muito
baixos, sendo bastante promissores para a predgsiconcentracdes de amostras de dipirona
sodica injetavel.

Os modelosvILR-SPAe MLR-SWapresentaram valores equiparaveifRMSEVY RMSEPe
correlacdo, entretanto, sabe-se que as variavigsisedas e o valor dBMSEP obtidos pelo
métodoSWpodem mudar dependendo do valor do alfa adotado.

O modeloMLR-GA apresentou o menor erro de predicdo em relacdowoss modelos,
porém ele ndo foi parcimonioso. O algorit®® selecionou 52 variaveis para a construcdo do
modeloMLR, enquanto que os outros algoritmos de seleca@ui@ eis selecionaram uma quantia
muito inferior a esta para a construcdo de seulosde calibracdo BPAselecionou 9 variaveis,

0 SWselecionou 11 variaveis e ASA selecionou apenas 4 variaveis).

Dentre os modelos com selecdo de variavei$JL&R-ASAapresentou 0 maior erro de
predicdo (maioRMSER, porém, o valor d& MSEPobtido ainda foi menor que o do mod@bSL
(que utiliza todas as variaveis da faixa espectral)

Como o algoritmASAselecionou apenas de 4 variaveis para a constda;&mdeldVILR,

e os demais modelos utilizaram muito mais variawemodeldVILR-ASAfoi 0 mais parcimonioso.
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4.1 Propostas futuras

Pretende-se, como continuacéo desse trabalho:

* Melhorar a capacidade de predicdo dos modelos ekdms utilizando-se outros pre-
tratamentos que ndo chegaram a ser testados e/tasodierramentas de selecdo de

amostras, como por exemplo, o SPA para selecaondstsas;

» Verificar a capacidade preditiva de outros modelpsimiométricos, como 0 uso da
regressao iPLS, por exemplo;

* Ampliar o numero lotes e de amostras, a fim deossteuir e validar o método de acordo
com a norma ASTM E 1655 00, e deste modo poderiseg&a metodologia como método
oficial para controle de qualidade do teor de dgia sédica em medicamentos injetaveis
fabricados pelas Industrias Farmacéuticas, desde este método seja acreditado pelos

Orgaos responsaveis;

* Construir novos modelos para a determinacdo deosuparametros de qualidade, tais

como: densidade, pH, viscosidade, indice de retragtc.;

» Desenvolver novas metodologias para o controle daidpde de outros medicamentos

injetaveis, sem a violacdo da ampola, usando asnaggstratégias;

» Desenvolvimento de fotbmetros a base de LED’s-NI&ooontrolados para andlise
dedicada desses medicamentos, de forma rapidadispendiosa e acessivel as industrias
farmacéuticas, aos hospitais, clinicas médicagmdadaias e aos 6rgaos responsaveis pelo o

controle de qualidade desses medicamentos.
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