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RESUMO

Desenvolvimento e Validacdo de um Método Quimiométrico para a
Determinacgéo de Hidroclorotiazida em Formulagcdo Farmacéutica usando
Medidas de Reflectancia Difusa no Infravermelho Proximo

Autor: Marcus Henrique Ferreira
Orientador: Prof. Dr. Marcelo Martins de Sena
Co-Orientador: Prof. Dr. Jez William B. Braga (1Q/ UnB)

No presente trabalho se desenvolveu e validou um novo método analitico
usando medidas de reflectancia difusa no infravermelho préximo e calibracdo
multivariada para a determinacao direta do farmaco hidroclorotiazida em amostras
de po6 para producdo de comprimidos. O melhor modelo por minimos quadrados
parciais (PLS) foi obtido na regiao espectral de 1640 a 1780 nm, com dados
centrados na média e pré-processados usando primeira derivada e alisamento
Savitzky-Golay, seguidos por normalizagdo vetorial. Este modelo foi construido com
4 variaveis latentes, forneceu um erro quadratico médio de previsdao (RMSEP) de
1,7% e erros relativos individuais menores em modulo que + 3%. O método foi
validado, de maneira a conciliar regulamenta¢cfes especificas (ANVISA) e gerais
(ICH, ASTM), na faixa 21,25 a 29,00 mg de hidroclorotiazida por 150 mg de pd, que
equivale a massa média de um comprimido. A validacdo analitica foi realizada
através da estimativa de figuras de mérito, tais como exatiddo, preciséo,
linearidade, sensibilidade analitica, capacidade de deteccdo, teste de erro
sistematico (bias) e relacdo de desempenho do desvio (RPD). O conceito de sinal
do analito liquido (NAS) foi usado para estimar algumas figuras de mérito e para
tracar uma curva de calibragdo pseudo-univariada. Os resultados para as
determinacdes em po6 para producdo de comprimidos se mostraram de acordo com
os resultados obtidos por cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE).
Finalmente, o método foi extrapolado para determinacdes de comprimidos intactos,
proporcionando erros de previsdo menores que = 9%. O método desenvolvido
apresentou a vantagem de ser quinze vezes mais rapido que o método CLAE de

referéncia.



ABSTRACT

In the present work it was developed and validated a new multivariate diffuse
reflectance near infrared method for direct determination of hydrochlorothiazide in
powder pharmaceutical samples (tablets). The best partial least squares (PLS) model
was obtained in the spectral region from 1640 to 1780 nm, with mean centered data
preprocessed by first derivative and Savitzky-Golay smoothing followed by vector
normalization. This model was built with 4 latent variables and provided a root mean
square error of prediction (RMSEP) of 1.7 %. The method was validated according to
the appropriate regulations in the range from 21.25 to 29.00 mg of
hydrochlorothiazide per 150 mg of powder (average mass tablet), by the estimate of
figures of merit, such as accuracy, precision, linearity, analytical sensitivity, capability
of detection, bias and residual prediction deviation (RPD). The concept of net analyte
signal (NAS) was used to estimate some figures of merit and to plot a pseudo-
univariate calibration curve. The results for determinations in powdered
manufactured tablets were in agreement with those of the official high performance
liquid chromatographic method (HPLC). Finally, the method was extrapolated for
determinations in intact tablets, providing prediction errors smaller than £ 9%. The
developed method presented the advantage of being about fifteen times faster than
the reference HPLC method.
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1. Introducéo

A hipertensao arterial sistémica € o agravo mais comum na populacao adulta
em todo o mundo e um fator de risco muito importante para as doencas
cardiovasculares, dentre as quais se destaca o acidente vascular cerebral (AVC). A
hipertensdo é definida como pressao arterial sistélica superior a 140 mmHg e
diastdlica superior a 90 mmHg em pelo menos duas tomadas em momentos distintos.
O uso clinico de medicamentos para o controle dos niveis pressoricos na hipertensado
arterial surgiu por volta de 1947, portanto h& pouco mais de 60 anos, o que torna
essa pratica bem recente do ponto de vista histérico [1].

Os diuréticos tém sido as drogas mais usadas no tratamento da hipertensao

por mais de 30 anos e apresentam um papel vital no controle dessa condicéo [1].
Por definicdo, os diuréticos sdo farmacos que aumentam a taxa de fluxo de urina.
Entretanto, os diuréticos clinicamente Gteis também aumentam a taxa de excrecao
de Na' (natriurese) e de um Aanion associado, habitualmente CI. O NaCl no
organismo é o principal determinante do volume de liquido extracelular, e a maioria
das aplicacbes clinicas dos diuréticos visa a reducdo do volume de liquido
extracelular ao diminuir o conteudo corporal total de NaCl [2].

Os benzotiazidicos, uma classe de diuréticos inibidores do simporte
(transporte através da membrana de duas substadncias no mesmo sentido) de
Na'ClI" foram sintetizados com o propdésito de aumentar a poténcia dos inibidores da
anidrase carbdnica (outra classe de diuréticos). Entretanto, ao contrario dos
inibidores da anidrase carbbnica, que aumentam primariamente a excre¢do de
NaHCOg3, foi constatado que os benzotiazidicos aumentam predominantemente a
excrecdo de NaCl, um efeito independente da inibicdo da anidrase carbdnica. A
expressao diuréticos tiazidicos é frequentemente utilizada em referéncia a todos os
membros da classe de inibidores do simporte de Na*Cl" [2].

A hidroclorotiazida (HCTZ), denominada quimicamente 1,1-diéxido de 6-cloro-
3,4-diidro-2H-1,2,4-benzotiazina-7-sulfonamida e cuja estrutura € mostrada na
Figura 1, € um diurético tiazidico, amplamente utilizado no tratamento de edemas,
doencas cardiacas congestivas e diversas formas de disfungdo renal e hepética.
Geralmente, ela é administrada em conjunto com anti-hipertensivos, resultando em
uma reducao efetiva da pressao por mecanismos associados, como a reducao da
resisténcia periférica [3]. Como outros diuréticos tiazidicos, a HCTZ reduz a

atividade da anidrase carb6nica, aumentando a excre¢do de bicarbonato. Contudo,
1



este efeito € geralmente de pequena intensidade, em comparacdo com seu efeito
sobre a excre¢do de cloreto, e ndo altera consideravelmente o equilibrio &cido-
base, nem o pH urindrio. A HCTZ possui efeito anti-hipertensivo por acdo direta

sobre os vasos sanguineos [1].

Q. O 0. 0
\// \\//
_S S
H,N NH

Cl N
H

Figura 1. Formula estrutural da Hidroclorotiazida.

A HCTZ se apresenta na forma de pé cristalino branco ou quase branco,
inodoro, muito pouco soluvel em agua, pouco soluvel em etanol, sollivel em acetona
e em solucdes diluidas de hidréxidos alcalinos [4].

Os métodos oficiais para determinacdo de HCTZ em formulacbes
farmacéuticas sdo baseados em CLAE e UV [4,5], mas muitos outros métodos tém
sido publicados, com base em espectrofotometria de absor¢cdo no UV/visivel [6,7],
guimioluminescéncia [8], eletroforese capilar [9] e técnicas eletroanaliticas [10,11].
No entanto, a maioria desses métodos ndo tém sido capazes de determinar
diretamente HCTZ na presenca de interferentes, tais como excipientes, impurezas e
outros principios ativos, exigindo etapas de separacdo e uso de reagentes ou
solventes. O método proposto neste trabalho é direto e ndo utiliza solventes ou

reagentes.

A Farmacopeia Brasileira, V edi¢éo [4], preconiza para quantificacdo de HCTZ
metodologias baseadas em espectrofotometria de absor¢cdo no ultravioleta e em
cromatografia liqguida de alta eficiéncia (CLAE), usando como fase movel uma
mistura de agua, metanol e acetonitrila. Em ambos os método é necesséario que a

amostra seja dissolvida em solventes com o uso de ultrassom ou agitadores
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mecanicos no intuito de fazer a extracdo e/ou separacdo fisico-quimica dos
componentes e sO apds estas etapas, que demandam cerca de vinte a trinta
minutos por amostra, devido a necessidade de se dissolver o analito, a amostra é
submetida a analise instrumental para se obter a resposta relacionada a
concentracéo da HCTZ.

A espectroscopia de absor¢do no infravermelho préximo € uma técnica
analitica de importancia reconhecida, principalmente pelo custo relativamente baixo
da instrumentacéo, rapidez nas analises e sensibilidade, que satisfazem muitas
exigéncias analiticas. Além disso, ela permite a realizacdo de medidas nao
destrutivas, o que € de grande vantagem para o controle de qualidade na inddstria
farmacéutica [12].

A partir da década passada, o emprego conjunto de técnicas de
espectroscopia molecular e de métodos quimiométricos de calibragcdo multivariada
passou a representar uma alternativa para a determinacao direta de farmacos [13].
Em situacdes onde a determinacdo de um analito € dificultada ou impedida devido a
presenca de um ou mais interferentes, ao invés da eliminacdo dessas espécies
(separacdo cromatografica, extracao, etc.), o uso de calibracdo multivariada permite
a modelagem desses interferentes junto com o analito de interesse. A ideia central
consiste em substituir a separacdo fisica das espécies pela separacdo
guimiométrica de seus sinais. As vantagens potenciais da determinacao direta sao
maior rapidez, menor custo e simplificacdo ao maximo das etapas de tratamento da
amostra, diminuindo as possibilidades de erro causadas pela sua manipulacdo. Nos
altimos anos, esta estratégia vem sendo aplicada em analises clinicas e no controle
de qualidade de produtos farmacéuticos. Em analises clinicas, tornou-se possivel a
determinacdo de farmacos em amostras complexas, tais como, plasma, soro e
urina, sem a necessidade de separacdo prévia dos constituintes [14]. Em
aplicacdes voltadas para o controle de qualidade de produtos farmacéuticos,
tornaram-se possiveis a determinacdo simultanea direta de varios principios ativos
em um mesmo produto farmacéutico usando espectrofotometria no ultravioleta (UV)
[15] e a determinacdo n&do destrutiva de farmacos na presenca de interferentes
através da técnica de refletancia difusa no infravermelho [16].

O infravermelho proximo (NIR, do inglés Near Infrared) corresponde a regiédo
espectral de comprimento de onda entre 780 e 2500 nm (nimeros de onda de
12800 a 4000 cm™), na qual os sinais observados consistem principalmente de

sobretons e bandas de combinagdo, provenientes de vibragcdes moleculares.
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Diferentemente da espectroscopia no infravermelho médio, os espectros de
absorcdo no NIR sdo pouco Uteis para identificagcdo e atribuicdo de bandas de
absorcdo a grupos especificos da molécula (analise qualitativa), pois apresentam
bandas fracas e sobrepostas. Porém, quando usada em conjunto com métodos
quimiométricos, a espectroscopia NIR €& uma ferramenta Util para analises
quantitativas de compostos contendo grupos funcionais constituidos de hidrogénio
ligado a carbono, nitrogénio e oxigénio. Tais compostos podem frequentemente ser
determinados com exatidao e precisdo equivalentes a espectroscopia UV/Vis [17]. A
complexa natureza da regido NIR raramente permite o uso de um unico
comprimento de onda para construir um modelo de calibracdo. Dessa forma, néo foi
por acaso que a difusdo do uso de metodologias baseadas em espectroscopia NIR
ganhou um grande impulso paralelamente ao desenvolvimento de métodos
guimiomeétricos, 0s quais usam matematica e estatistica para extrair informacao de
dados quimicos multivariados. Se no comec¢co dos anos oitenta, ela ainda era
considerada uma “adormecida entre as técnicas espectrais” [18], atualmente, pode-
se afirmar que a espectroscopia NIR € a técnica analitica que mais faz uso de
métodos quimiométricos [12].

Métodos baseados em NIRS (do inglés Near-infrared spectroscopy) séo
rapidos, ndo destrutivos e de larga aplicacdo, permitindo o registro direto de
espectros para sélidos com pequeno ou nenhum pré-tratamento da amostra. Estas
vantagens tornaram a NIRS uma opcdo atraente para a determinacdo de
componentes farmacéuticos ativos nos ultimos anos [16,19-22].

Os componentes béasicos dos equipamentos para espectroscopia NIR, a
principio, ndo diferem muito dos equipamentos para medidas no UV/Vis. No
entanto, notorias diferencas sdo encontradas, principalmente na fase de selecéo de
comprimento de onda, dando origem a equipamentos dispersivos ou
interferométricos. Os equipamentos interferométricos baseados na Transformada
de Fourier (TF) sdo os mais usados atualmente e possuem as vantagens de
apresentar maiores resolucédo, reprodutibilidade e razdo sinal/ruido [17]. O uso de
equipamentos baseados na TF combinado com reflectancia difusa da origem a
técnica DRIFTS (do inglés, Diffuse Reflectance Infrared with Fourier Transform
Spectroscopy) [12]. A espectroscopia de reflexdo no infravermelho (IV) apresenta
especial interesse para amostras sélidas. Os espectros de reflexdo, embora néo
idénticos aos espectros de absorcdo correspondentes, sdo semelhantes na

aparéncia geral e fornecem a mesma informacédo. A maioria dos fabricantes de
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instrumentos oferece acessorios facilmente adaptaveis para obtencédo de medidas
de reflexdo. Dentre os tipos de reflexdo, a que encontra maior aplicacdo na regiao
do NIR é a reflectancia difusa. Esta ocorre quando um feixe de radiacdo atinge a
superficie irregular de um po6 finamente dividido e, apds penetrar alguns milimetros,
é refletido em angulos diferentes do angulo de incidéncia. Estritamente, ndo se trata
de um fenémeno de superficie, pois ocorre absor¢ao pela interacdo entre a amostra
e a radiacdo IV incidente. A DRIFTS possui as vantagens de ser uma técnica nao
destrutiva, relativamente rapida e, principalmente, requerer um minimo de preparo
de amostra. Contudo, algumas precaucfes devem ser consideradas, tais como
manter o tamanho das particulas e o grau de compactacdo uniforme, e a superficie
das amostras plana. A espectroscopia na regido do NIR, juntamente com métodos
guimiométricos de calibracdo multivariada, tem sido usada para o controle de
qualidade de farmacos, tais como dipirona sodica [19], genfibrozil [20],
carbamazepina [16], nistatina e metronidazol [21], paracetamol [22] e amoxicilina
[23].

Outro aspecto importante a ser considerado neste tipo de aplicacdo é a
validac&o analitica. Os métodos analiticos baseados em calibracdo multivariada séo
relativamente recentes e a sua aceitacdo e implementacdo € ainda restrita,
principalmente em areas como a farmacéutica e a médica, devido as exigéncias de
validacdo pelas agéncias e organismos reguladores [24-26]. Essa validacdo pode
ser realizada pela determinacdo de parametros que sdo conhecidos como figuras
de mérito, tais como exatiddo, precisdo, sensibilidade e limite de deteccdo. No
entanto, até bem pouco tempo atrds, a maioria dos artigos de -calibracdo
multivariada ndo abordava a questdo da validacdo analitica, que no caso
multivariado ndo é tdo simples como na calibracdo univariada. Na estimativa de
figuras de mérito em calibracdo multivariada [16,27], a parte do sinal que se
relaciona unicamente ao analito de interesse é mais importante que o sinal total e é
denominada sinal analitico liquido (NAS, do inglés Net Analyte Signal). O NAS é
definido como a parte do sinal analitico que é ortogonal ao sinal dos interferentes
presentes na amostra [28] e pode ser usado na estimativa das figuras de mérito:
sensibilidade, seletividade e limites de deteccédo e quantificacao.

Diante da necessidade de se realizar rigorosos testes de controle de
qgualidade na industria farmacéutica, atendendo as normas e exigéncias legais, e ao
mesmo tempo reduzir custos com mao de obra e insumos, a técnica NIRS se

apresenta como alternativa em potencial que, embora inicialmente demande méo
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de obra especializada e uma quantidade de padrdes relativamente alta, propicia um
retorno bastante satisfatério em termos de custos quando aplicada a rotina.

O objetivo do presente trabalho foi desenvolver e validar um método
alternativo para determinar HCTZ, podendo ser aplicado no controle em processo
durante a etapa de mistura conforme o procedimento farmacotécnico da IQUEGO,

evitando assim a realizacao de analises por métodos dispendiosos e demorados.

2. Espectroscopia naregiao do infravermelho

2.1.Infravermelho

Quase todos os compostos que tenham ligacdes covalentes, sejam organicos
ou inorganicos, absorvem radiacdo em varias frequéncias na regido do
infravermelho do espectro eletromagnético. Essa regido envolve comprimentos de
onda maiores do que aqueles associados a luz visivel, que vao de aproximadamente
de 400 a 800 nm, mas menores que aqueles associados a microondas, que s&o
maiores que 1 mm. Assim como ocorre com outros tipos de absor¢do de energia, as
moléculas, quando absorvem radiacdo no infravermelho, sdo excitadas para atingir
um estado de maior energia [29].

A espectrometria infravermelha moderna € uma ferramenta versétil, que é
aplicada a determinacdo qualitativa e quantitativa de espécies moleculares de todos
os tipos. A regido mais amplamente utilizada é o infravermelho médio, que vai de
670 a 4000 cm™ [17]. Essa faixa de comprimento de onda no infravermelho é
amplamente usada na indUstria farmacéutica para identificacdo de matérias primas,
seja principio ativo ou excipiente, em atendimento as exigéncias legais [4]. A regido
do infravermelho proximo, que € objeto de estudo deste trabalho, vai de 4.000 a
14.000 cm™ (780 nm a 2500 nm), e também encontra uso consideravel para
determinac¢des quantitativas de rotina [17]. O infravermelho préximo vem ganhando
mercado em relagdo ao infravermelho médio nas industrias farmacéuticas devido ao
menor custo do equipamento, sua robustez e pouca sensibilidade a umidade no ar,
além da maior rapidez na obtencdo de espectros e a facilidade do tratamento
guimiométrico via software para diferenciar espécies quimicas sem tratamento
prévio da amostra, levando assim a uma identificacdo rapida e segura por meio de

comparacao do espectro da amostra e um padrdo contido em banco de dados, o
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gue € possivel e ja aplicado na rotina de indastrias farmacéuticas devido ao alto grau
de pureza de suas matérias-primas, pureza essa que € garantida por analises
especificas.

As bandas de absorcao na regido do infravermelho proximo sdo harmonicos
(sobretons) ou combinacdes de bandas de estiramento fundamentais. As ligacoes

envolvidas sao normalmente C-H, O-H, N-H e S-H [17].

2.2.Aspectos tedricos

A radiacao infravermelha ndo é energética o suficiente para causar transi¢cdes
eletrdnicas, como no ultravioleta e visivel. A absor¢cdo deste tipo de radiacdo esta
muito restrita a espécies moleculares que tém diferencas de energia pequenas entre
seus varios estados Vvibracionais ou rotacionais. Para absorver radiacao
infravermelha, uma molécula precisa sofrer uma variagdo no momento de dipolo
como consequéncia do movimento vibracional ou rotacional. Apenas nessas
circunstancias o campo elétrico alternado da radiacéo pode interagir com a molécula
e causar variacfes na amplitude de um de seus movimentos. A energia necessaria
para causar uma mudanca de nivel rotacional € diminuta e, como o0s niveis
rotacionais sdo quantizados, a absor¢cdo por gases na regidao do infravermelho
distante (50 a 1000 um) é caracterizada por linhas discretas e bem definidas. Por
outro lado, a rotacdo esta rigorosamente restrita em liquidos e soélidos, nos quais as
linhas discretas vibracionais/rotacionais desaparecem, deixando picos vibracionais
alargados [17].

A Figura 2 mostra as faixas de radiacdo eletromagnéticas, entre a regido
visivel e microondas e as subdivisbes na regido do infravermelho, com os tipos de

transicOes em cada faixa desta regido do espectro eletromagnético.
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Figura 2. (a) Faixas espectrais e subdivisdes da regido do infravermelho e (b) tipos

de transicgoes.

A equacdo 1 mostra a relacdo para conversao das principais unidades usadas

para expressar comprimento de onda (A) na regido do infravermelho.

10 10
A(pm)  A(nm)

NUmerodeonda(cm™) = 1)

Em temperatura ambiente, a maioria das moléculas estd no estado
fundamental de energia vibracional. Atomos ou grupos de atomos que participam de
ligacbes sdo deslocados uns em relacdo aos outros em frequéncias definidas pela
forca da ligagdo e da massa individual de cada &tomo ou grupos de atomos. A
amplitude dessas vibracdes € da ordem de alguns nanémetros e aumenta se alguma
energia é transferida a molécula [12]. As vibracdes podem ser classificadas como de
estiramento e de deformacdo angular. Uma vibracdo de estiramento envolve uma
variacdo continua na distancia interatdmica ao longo do eixo de ligacdo entre dois

atomos. As vibracdes de deformacdo angular sdo caracterizadas pela variacdo do
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angulo entre duas ligacdes. Além disso, interacdes ou acoplamento de vibracdes
podem ocorrer se as vibragfes envolvem ligagbes de um mesmo &tomo central,

provocando uma variacao das suas caracteristicas [17].

2.3.Modelo mecéanico para uma molécula diatdmica

Pode-se fazer uma comparacdo, aproximada, das caracteristicas de uma
vibracdo de estiramento com um modelo mecanico constituido por duas massas
ligadas por uma mola. Um deslocamento em uma das massas ao longo do eixo da
mola provoca uma vibragdo denominada movimento harménico simples. Dessa
forma, considerando dois atomos como sendo massas esféricas ligadas por uma
mola de constante de forca k, de acordo com a lei de Hooke a for¢ca de restauracéo
€ proporcional ao deslocamento “x” e a energia potencial E, que é dada pela

equacgao 2.

E k)(2 (2)
2

A curva de energia potencial deduzida a partir da equacéo 2 é uma parabola
como mostrada numa representacdo esquematica na Figura 3A. Observe que a
energia potencial € maxima quando os atomos estdo muito distantes ou muito
préximos um do outro, e decresce para zero ha posi¢cao de equilibrio, representativa

do estado fundamental.
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Figura 3. Representacdo esquematica do comportamento harménico (A) e

anarmonico (B) para o modelo mecénico classico de vibracao [12].

Segundo o modelo do oscilador harmoénico, a energia vibracional de um
determinado sistema é uma funcdo quadratica da distancia entre os atomos e a
oscilacdo entre eles é simétrica. Esse modelo considera que a ligacdo entre os
atomos é feita por uma mola, cuja frequéncia de vibracdo (vy) € descrita pela lei de

Hooke e representada pela equacéo 3 [12].

v =L |k 3)
27\ u

Onde “k” representa a constante de forca e p € a massa reduzida:

_ mlm2
mo+m 4)
1 2

Esta aproximacdo € Util para se entender o conceito de energia vibratoria,

mas nao descreve completamente o comportamento de particulas de dimensdes
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atbmicas. A falha surge pelo fato de que sistemas moleculares e atbmicos néo
podem assumir qualquer valor de energia de maneira continua, como duas massas
presas por uma mola. Um sistema molecular pode assumir niveis de energia
discretos definidos pela mecanica quantica, de acordo com a equacao 5, onde h é a

constante de Plank e v, € 0 nUmero quéntico vibracional definido na equagéo 3.

E= (v + %)hvm (5)

Outra restricdo do modelo classico € que as transicfes ocorrem apenas entre niveis
adjacentes com Av=t 1, ja que as distancias entre 0s niveis sao iguais.

A Figura 3B mostra o comportamento de um oscilador anarménico, uma
representacdo mais realistica para uma molécula diatbmica. Pode-se observar que a
medida que a energia aumenta, ocorre uma diminuicdo na distancia entre niveis
energéticos adjacentes; note também que, devido a repulsédo coulombiana, conforme
0s atomos vao se aproximando a energia tende a se elevar mais rapidamente que
no modelo harménico. No outro extremo da oscilacdo, um decréscimo na forca de
restauracao e, portanto, da energia potencial, ocorre quando a distancia interatbmica

se aproxima daquela em que ocorre a dissocia¢ao dos atomos [12,17].

2.4.Vibragdes moleculares

Cada ligacao distinta em uma molécula absorve em um comprimento de onda
especifico do espectro. Mesmo liga¢gBes iguais em ambientes quimicos levemente
diferentes, com atomos “vizinhos” diferentes, irdo apresentar diferentes padroes de
absorcdo. Em uma molécula os atomos estdo sempre em movimento nas trés
dimensbes do espaco, ndo s6 com movimento de translagdo em que a molécula
muda as coordenadas de todos o0s seus atomos no espaco, mas também
movimentos rotacionais e vibracionais. Se, em um sistema, ha “N” atomos livres
para se movimentarem nas trés dimensdes, o sistema tera “3N” graus de liberdade.
Se, no entanto, esses atomos estiverem ligados entre si, formando uma molécula,
continuardo ainda existindo 3N graus de liberdade, sendo trés graus para a
translacdo do centro de massa da molécula e, para uma molécula ndo linear, trés

graus para a rotacdo da mesma em torno dos trés eixos, restando, assim, 3N-6
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graus de liberdade para as vibragcfes. Para moléculas lineares, como ndo ha rotacéo
em torno do eixo internuclear, restam 3N-5 graus de liberdade para as vibragoes.
Esses graus de liberdade correspondem aos diferentes modos normais de vibracéo
de uma molécula. Um modo normal de vibracdo é aquele em que cada nucleo
realiza uma oscilacdo harménica simples em torno de sua posicdo de equilibrio,
todos os ndcleos se movem com a mesma frequéncia e em fase, e o centro de
gravidade da molécula permanece inalterado [30].

Para cada modo normal de vibracdo, existe uma energia potencial
relacionada. Assim, cada modo normal de vibracdo deveria apresentar uma banda
de absorcdo especifica, porém nem sempre isso acontece. Varios sao os fatores
que podem interferir e tornar diferentes o ndmero de picos obtidos
experimentalmente e o niumero previsto pela teoria. Por exemplo, um nimero menor
de picos é encontrado quando a simetria da molécula impede uma variacdo de
dipolo, quando as energias de duas ou mais vibracbes s&o iguais ou muito
parecidas, sobrepondo os picos. Ocorre um namero menor de picos também quando
a intensidade de absorcdo é muito baixa e ndo pode ser detectada pelo
equipamento ou a energia vibracional esta em uma regido de comprimento de onda
além da faixa do instrumento. Algumas vezes sdo encontrados mais picos que o
previsto com base no numero de modos normais de vibragdo. Isso ocorre, por
exemplo, quando se observa bandas em frequéncias de valores que sdo multiplos
(2v, 3v, etc.) de valores de frequéncias normais de vibragéo (v), formando assim os
chamados sobretons. Também € observada maior quantidade de bandas quando
ocorrem combinacg@es lineares de frequéncias normais de vibracdo. Por exemplo,
sendo vl e v2 bandas normais de vibracdo que, ao se combinarem, geram as
bandas de combinacdo em valores de freqtiéncia de aproximadamente (v1+v2), (v1-
v2), (2vl+v2), etc. Em todos esses casos, as bandas se apresentam com
intensidades menores que as bandas dos modos normais de vibracao, ja que elas
ocorrem devido a excitacdo de dois ou mais modos vibracionais pelo mesmo foton
[12,17].

As vibragcbes moleculares podem ser divididas nas categorias de
deformacgbes axiais ou estiramentos e de deformacdes angulares. As vibragdes de
estiramento envolvem uma variagcdo continua na distancia interatbmica ao longo do
eixo da ligacdo entre dois atomos. Nas vibracdes de deformacdo angular ocorrem

variacbes nos angulos entre dois atomos ligados, que podem ser simétricas ou
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assimétricas e ocorrer no plano ou fora do plano da ligacdo. A Figura 4 ilustra os

\

diferentes tipos de vibra¢cées moleculares.

L dh

Estiramento Estiramento Deformacao angular
assimétrico simétrico (simetrica no plano)

A

Deformacgéo angular Deformacéo angular Deformacgéo angular
(assimétrica no plano) (assimétrica fora do plano) (simétrica fora do plano)

Figura 4. Tipos de vibracdo molecular.

2.5.Reflectancia Difusa e Infravermelho Préximo

A regido do NIR foi a primeira faixa do espectro ndo-visivel a ser descoberta,
porém sua utilizacdo como ferramenta analitica s6 ocorreu muito tempo depois. As
primeiras aplicacdes analiticas apareceram na década de 50, com 0 aparecimento
dos primeiros espectrofotdmetros comerciais baseados em detectores fotoelétricos
[31].

A espectrometria de reflexdo difusa no infravermelho pode ser um modo
efetivo de se obter espectros na regido do infravermelho diretamente na amostra
com o minimo ou sem nenhum pré-tratamento, o que leva a uma grande reducéo no

tempo de analise e minimiza os erros inerentes a intervencao humana.
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A reflectancia difusa € um processo complexo que ocorre quando um feixe de
luz incide na superficie de uma amostra e € refletido aleatoriamente sem angulo
preferencial. Considera-se que ocorrem reflexdes especulares em cada micro
particula que compfe a superficie da amostra ou do pé no caso de amostras
pulverizadas. No entanto, como existem muitas destas particulas e elas estao
orientadas aleatoriamente, a radiacéo é refletida difusamente em todas as direcdes.
Apesar de ocorrer a reflexdo, este ndo € um fenbmeno de superficie, pois ocorre a
interacdo entre a amostra e a radiacdo, e a luz ndo absorvida é refletida apos
penetrar alguns milimetros na amostra [17].

Vérios modelos foram desenvolvidos para descrever em termos quantitativos
a intensidade da radiacao refletida difusamente. Um dos modelos mais usado foi o
desenvolvido por Kubelka e Munk, através do qual foi demonstrado que a

intensidade relativa de reflectancia de um po, f(Rd), é dada pela equacéo 6.

Rd = =
2R

(1-R?*) k

— 6

- (6)
Onde s é o coeficiente de espalhamento, k € o coeficiente de absor¢do molar do
analito e R é a razdo entre as intensidades refletidas pela amostra e por um padréao
ndo-absorvente, por exemplo, o brometo de potéssio, teflon, sulfato de béario, éxido
de magnésio, placas ceramicas de alumina de alta pureza. A reflexdo difusa é

ilustrada na Figura 5.

Reflecténcia Difusa

Padrao Amostra

Figura 5. Reflectancia difusa. Nota: “R,” é a reflexdo do padréo e “R,” reflexdo da

amostra, como mostrado na equagéo 7.
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R=_2 (7)

No entanto, os espectros na regido do NIR sdo normalmente obtidos como
graficos de log(1/R) em fun¢édo do comprimento de onda.

3. Métodos Quimiomeétricos

A guimica analitica quantitativa faz uso de inimeras ferramentas e conceitos
matematico-estatisticos, além da fundamentagédo no conhecimento das propriedades
fisicas e quimicas de uma matriz complexa, com o objetivo de fornecer informacdes

sobre a quantidade de um ou mais compostos contidos nesta matriz.

A quimiometria pode ser definida como a area da quimica que utiliza métodos
matematicos e estatisticos para definir ou selecionar as condicbes 6timas de
medidas ou experimentos e extrair o maximo de informacdes possiveis, a partir da
analise de dados quimicos [32]. Muita énfase € dada aos sistemas multivariados,
nos quais € possivel medir muitas variaveis simultaneamente (ou de forma
sequencial) com grande eficiéncia ao se estudar diversos sistemas quimicos. Nestes
sistemas, a conversdo da resposta instrumental na resposta ou propriedade de
interesse requer a utilizacdo de técnicas de estatistica multivariada, algebra linear e

analise numérica [32].

A aplicagcdo de métodos quimiométricos permitiu o desenvolvimento de
metodologias para determinacgdes diretas, sem a necessidade de resolugéao do sinal
analitico e na presenca de interferentes, desde que estes estejam contidos no
conjunto de calibracdo, além da identificacdo de amostras andmalas. Estas
possibilidades caracterizam a chamada vantagem de primeira ordem, possivel em
meétodos de calibracdo multivariada que utilizam como dados de entrada um vetor de
dados por amostra. Desta maneira, adota-se a estratégia analitica de substituir a
separacdo fisica e/ou quimica dos analitos (ex: cromatografia, extracoes,
precipitacdes, etc.) pela separacdo dos seus sinais analiticos. O uso desta estratégia

traz potenciais vantagens para o0 desenvolvimento de meétodos mais rapidos,
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baratos, ndo destrutivos, que envolvam menor manipulacdo das amostras e sem

gasto de solventes ou geracao de residuos [33].

3.1.Calibracao Multivariada

A calibracdo é definida como o processo que permite estabelecer a relacédo
entre a resposta instrumental (sinal analitico) e uma determinada propriedade da
amostra (concentracdo do analito, por exemplo). A equacdo matematica que
descreve esta relacdo € denominada modelo de calibracdo e a representacao
grafica é denominada curva analitica ou de calibragéao [31].

Nas ultimas décadas, a calibracdo multivariada vem ganhando espacgo e se
tornando uma ferramenta de grande potencial na manipulacdo e extracdo de
informacBes de grandes quantidades de dados quimicos. Com uma gama de
possibilidades de aplicacdo, a calibracdo multivariada tem sido utilizada na
determinacdo tanto de propriedades fisicas quanto quimicas, nos setores de
alimentos, agricultura, pecuaria, ambiental e farmacéutico [19,20,23].

Em métodos de calibracdo multivariada duas ou mais respostas instrumentais
sdo relacionadas com uma ou mais propriedades de interesse. Esses métodos
possibilitam analises mesmo na presenca de interferentes, desde que estes estejam
presentes nas amostras de calibracdo, determinacdes simultaneas e andlises sem
resolucdo do sinal analitico. Isso faz com que, modelos de calibracdo multivariada
sejam uma alternativa quando métodos univariados ndo podem ser aplicados.
Diversos modelos de calibragdo multivariada vém sendo utilizados, tais como
Regressao Linear Multipla (RLM), Regressao por Componentes Principais (PCR) e
Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS) [27], sedo este ultimo, o método

utilizado neste trabalho.
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3.2.Disposicédo dos dados

Em calibragdo multivariada, frequentemente trabalha-se com grande
guantidade de dados; esses podem ser organizados em uma matriz onde cada linha
representa uma amostra, com diferentes concentracdes ou outra propriedade de
interesse e cada coluna representa uma variavel, como a absorbancia em dados
comprimento de onda ou outra variavel relacionada com a propriedade de interesse,

como representado na Figura 6 A.

Absorbancia

1500 1600 1700 1800 1900 2000
Comprimento de onda / nn
L=
(A)
Calibragéo Validagio
1 n 1 1 n 1
1 | 1 1 | m _l
_J‘K L] BET -
c 1] | ¥ el |
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m m | m | m [
Previséo
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1 [ 1
R T |
st | Result |
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B)
Figura 6. Organizacao dos dados usados em calibragdo multivariada:
(A) Cada coluna da matriz contem absorbancias em um dado comprimento de onda
e cada linha representa uma amostra,
(B) Cada conjunto, de calibracdo e de validagéo, possui uma matriz de dados X e

uma matriz Y ou vetor y (no caso de um unico analito) contendo as concentragoes.
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3.3.Regressao linear maltipla (MLR, do inglés Multiple Linear Regression)

A RLM busca estabelecer uma relacdo linear entre sinal analitico e
concentracdo (ou outra propriedade) aplicando o método dos minimos quadrados.
Na construcdo de um modelo RLM cada variavel dependente, ou seja, cada vetor
Ycal que contém o valor da propriedade de interesse da matriz Y¢,, € expressa como
uma combinacao linear das variaveis independentes contidas na matriz Xca € um

vetor, b, que contém os coeficientes de regresséo, e é dada pela equacéo 8.

y=Xb+e ou y=bixi+boxy+..+bpX, (8)

A solucdo por minimos quadrados para se determinar os coeficientes do vetor b é

dada pela equacéo 9.

b = (X™X)*XTy (9)

Amostras de previsdo ou de concentracdo desconhecida podem ser estimadas por:

y=Xb+e (10)

Apesar do grande potencial da RLM, este método apresenta alguns
problemas, restringido sua aplicacdo. Um destes problemas é o fato do modelo ser
baseado na resolucdo de um sistema de equacdes lineares simultaneas, assim o
namero de amostras deve ser pelo menos igual ao niumero de varidveis, caso
contrario o sistema se torna indeterminado. Outra limitacdo da RLM € que toda a
informacao contida na matriz X € incorporada ao modelo, independente se relevante
ou nao, tornando o modelo instavel e pouco robusto. Outro problema esta na etapa
de inversdo da matriz (X'X); se a matriz X contiver menos linhas que colunas
(menos amostras que variaveis), ela ndo podera ser invertida e nao existira solucao
anica [33].

Os problemas da RLM apresentados podem ser contornados pelo método
PCR, no qual a regresséo é feita nos escores, que sdo as projecdes das amostras
no novo sistema de coordenadas obtido na PCA, ao invés de ser feita nas variaveis

originais.

18



3.4.Regressdao por componentes principais (PCR, do inglés Principal

Component Regression)

A PCR decompde os dados originais da matriz X em componentes principais,
nas quais € realizada a regressao, relacionando os escores desta matriz com a
propriedade de interesse.

A concentracéo (ou outra propriedade) de cada analito p a ser determinado
na amostra é representada por um vetor na matriz Y e o espectro de cada amostra é
formado pelas absorbancias nos diferentes comprimentos de onda, definindo cada
amostra por um vetor na matriz de dados X. Ao se construir um modelo com m
amostras no conjunto de calibragédo e registrados 0s espectros em n comprimentos
de onda, os dados podem ser descritos por uma matriz de dados X com dimensdes
m linhas por n colunas e uma matriz Y com as concentracdes com dimensdes m por
p.

O processo de calibragcdo inicia com a decomposicdo da matriz X em

componentes principais.
X=TPT+E (11)

Onde T é a matriz de escores com as componentes principais do modelo e P a
matriz de pesos, que contém informacdes sobre a contribuicdo de cada componente
principal para explicar a variancia dos dados.

Um numero de componentes principais € escolhido para descrever a matriz X,
conciliando o menor nimero de componentes principais e maior variancia explicada;

entdo a matriz X pode ser representada por sua matriz de escores T:

T=XP (12)
A matriz com as concentragfes Y é entdo relacionada com os escores de X:

Y=TB+E (13)

Sendo B uma matriz com os coeficientes de regresséo obtidos, relacionados com os

valores de concentra¢des conhecidas do conjunto de calibracao:
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B=(T'N)T"Y (14)
Apés estar definido o modelo de calibracdo, pode se prever a concentracdo de
amostras desconhecidas a partir dos espectros registrados.

A partir da matriz de pesos P, obtida na etapa de calibracdo, calcula-se os

escores (T*) das amostras de previsao (X*).

T* = X*P (15)

Entdo se calcula a concentracdo das novas amostras usando os coeficientes de

regressao obtidos na etapa de calibragéo.

Yprevisélo =TB (16)

Uma deficiéncia da PCR é que a decomposicao dos dados é baseada apenas
nos dados da matriz X, ndo considerando a variancia relacionada as concentracdes
Y, a qual pode ter uma influencia significativa na variancia global e assim

comprometer a capacidade de previsdo do modelo.

3.5.Minimos Quadrados Parciais (PLS, do inglés Partial Least Squares)

O método PLS é o mais utilizado para a constru¢do de modelos de calibragcéo
multivariada. Esse método relaciona a matriz X, que contém os dados espectrais, e
o vetor y (ou matriz Y quando mais de uma variavel é prevista) contendo os valores
das concentracfes. Essas duas matrizes sdo decompostas simultaneamente em
uma soma de A variaveis latentes (VL), de acordo com o seguinte modelo estrutural,

dado pelas equacdes 17 e 18.

= +E=)tpat
X=TP"+E=5tap'a+E (17)

Onde T é a matriz de escores; P é a matriz de pesos (loadings) para a
decomposicdo de X, e E é a matriz de residuos. O vetor (y) ou matriz (Y) contendo

as variaveis dependentes € simultaneamente decomposto, de acordo com a

seguinte equacéao.
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y=Tq +f=3taq'a+f (18)

Onde g é o vetor de pesos para a decomposicéo de y, f € o vetor de residuos do
vetor de concentracdes y. O produto de T e P’ é uma aproximacdo das variaveis
independentes (ex: espectros) e o produto de T e q' é uma aproximacédo das
variaveis dependentes (ex: concentracdes). Uma importante caracteristica do PLS é
a possibilidade de obter escores que estdo simultaneamente relacionados as
concentracdes (y) e as medidas (x). A concentracdo das novas amostras pode ser
estimada a partir dos novos escores, T, e dos pesos do modelo, g, de acordo com a

equacao:

~
_
ﬂ

In = (19)

O numero de VLs do modelo (equivalentes do PLS as componentes principais
dos modelos PCA e PCR) é escolhido através de um procedimento de validacéo
cruzada, baseado no menor erro de previsdo. A maneira mais comum de realizar a
validacdo cruzada é através do leave-one-out, em que uma amostra de calibracdo é
retirada de cada vez e sua propriedade de interesse € estimada por um modelo
construido com as amostras restantes; a média dos erros de previsdo € calculada
para cada namero de variaveis latentes e o nUmero que apresentar menor erro de
previsdo é escolhido. Quando o numero de amostras de calibragéo for superior a 20,
outras alternativas de validacdo cruzada sdo recomendadas, tais como divisdo em
blocos continuos, subconjuntos aleatorios ou venetians blinds [34].

Uma variavel latente (VL) € definida de maneira semelhante a uma
componente principal, e é formada a partir de uma leve rotacdo no eixo das
componentes principais para produzir uma maior correlagdo com o vetor de dados y.
Portanto, ao contrario das componentes principais, as VLS ndo séo ortogonais entre
si. Como pode ser notado, hd um compromisso entre a habilidade das VLs em
descrever as amostras nos espacos individuais (modelagem dos blocos X e vy)

simultaneamente, levando a perda de ortogonalidade [35].
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Figura 7. Formacdo de uma VL por rotacao no eixo da componente principal.

Deve-se ainda mencionar a diferenca entre PLS1, quando a regressao é feita
individualmente para cada variavel dependente (y € um vetor), e PLS2, quando
todas as variaveis dependentes sdo previstas simultaneamente (Y é uma matriz). O
namero apos o PLS indica, portanto, a dimenséo do arranjo de dados a ser previsto
[35].

3.6. Validac&o Analitica de Métodos Quimiométricos

A validacdo de um método analitico € realizada para garantir, por meio de
estudos experimentais, que o método atenda as exigéncias das aplicacdes a que se
propde, assegurando a confiabilidade dos resultados para um determinado intervalo.
Para tanto, é necessario realizar um estudo quantitativo dos resultados da aplicacao
do modelo em amostras que nédo fizeram parte do conjunto de calibracdo. Assim,
utiliza-se um conjunto de amostras auténticas e independentes das utilizadas na
calibracdo, mas que sejam representativas das mesmas e das futuras amostras a
analisar, denominado conjunto de validacdo. As concentracbes das amostras deste
conjunto de validacdo devem ser conhecidas e comparadas com aquelas previstas

pelo modelo construido [30,31].

Para isto, sdo estimadas figuras de merito, tais como linearidade, exatidao,
precisdo, capacidade de deteccao e limite de quantificagdo. O modo de estimar
essas figuras de mérito e os critérios de aceitacdo € estabelecido em normas e
resolucdes nacionais, regulamentadas pela Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria
(ANVISA) [24], e internacionais, como a Sociedade Americana de Testes e Materiais

(ASTM, do inglés American Society for Testing and Materials) [36], para validacéo de
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métodos analiticos. A maioria desses documentos foi elaborada sob um
“‘pensamento univariado”, com base nos métodos de analise tradicionais. O recente
desenvolvimento de métodos quimiométricos gerou a necessidade de adaptacdo
dessas normas ao “pensamento multivariado” [23]. A seguir, sera apresentada a
maneira como sao calculadas figuras de mérito, para as quais, no caso de métodos
multivariados, € muito util o conceito de Sinal Analitico Liquido (NAS, do inglés Net

Analyte Signal).

3.7. Sinal analitico liquido - NAS

Em calibracdo multivariada, o conceito de NAS exerce uma importante funcao
na determinacdo de figuras de mérito. Esse conceito foi proposto por Lorber em
1986 [37], e € definido como a parte do sinal analitico que é ortogonal as
contribuicdes de possiveis interferentes presentes na amostra, ou seja, representa a
parte do sinal analitico que pode ser atribuido exclusivamente ao analito. Essa
propriedade de ortogonalidade do NAS estad representada geometricamente na
Figura 8. De posse do modulo (ou norma) do NAS, é possivel calcular um valor
escalar relacionado unicamente com a propriedade a ser determinada no analito e
assim construir uma nova representacédo dos dados multivariados, que agora pode

ser representados de forma pseudo-univariada.

Sinal Analitico Sinal analitico
liguido (NAS)
L e AR 1
/ Sinal dos interferentes \

L---------------M

Figura 8. Representacdo geométrica da propriedade de ortogonalidade do NAS.
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Para o calculo do NAS, as matrizes de dados X e y séo reconstruidos com as
A variaveis latentes utilizadas no modelo, gerando Xa e ya, conforme as equacdes
20 e 21, respectivamente [30,38,39].

X,=T,P,+E (20)

Onde X representa os espectros, T 0s escores, P 0s pesos, e E contém os erros de

decomposicdo da matriz X.
Ya=Ta0A +f (21)

Onde T é a matriz contendo os escores, g € o0 vetor contendo os pesos e f é o vetor
com os erros de decomposicdo do vetor y. O proximo passo é determinacdo da
matriz Xa,-x, que é uma matriz que contém a informacdo de todas as espécies
presentes na amostra, exceto da espécie de interesse k. Isso é feito através de uma
projecdo ortogonal, que tem base na operacdo matricial que estabelece que para
uma matriz X qualquer, XX* (onde o simbolo “+” sobrescrito indica a pseudoinversa
de Moore—Penrose de uma matriz ou vetor) € uma matriz de projecéo que contém as

seguintes propriedades [39,40]:

X= (XXX (22)
X" = X" (XXH (23)

Tem-se entdo, através das informacfes acima, que se um vetor z for uma
combinacio linear de X, a multiplicacdo deste vetor pela matriz XX* fornecera como
resultado o préprio vetor z. No entanto, ao multiplicarmos z por (I — XX*), onde | é
uma matriz identidade de dimensdes adequadas, tem-se como resultado um vetor
de zeros, ou seja, um vetor ortogonal & matriz X. Assim, a matriz X « € calculada

como.

Xak = [ - Yaxy aklXa (24)

onde yax € 0 vetor de concentracdo da espécie de interesse k estimado com A

variaveis latentes segundo a equacao:
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Yark = Xa X'a Yk (25)

Desta forma, a matriz Xa,- esta livre de qualquer colaboracéo da espécie k e
pode ser usada em uma projecdo ortogonal para estimar um vetor X",y , que
contém as informacdes da espécie Kk, livre de interferentes, para cada amostra i, de

acordo com a seguinte equacao:

X" aki = (1= XTa,k(X ak) WX (26)

Assim, o0 modulo de cada vetor fornece um valor escalar de nas (nas;), que pode ser

usado como um sinal analitico univariado seletivo/puro.

nas P = ”Xnas AK,i || (27)

onde || || representa o modulo do vetor.

Através do calculo do escalar néas; de cada amostra, o qual é livre de
interferentes, é possivel uma nova forma de representar a calibracdo multivariada,
em que o modelo pode ser expresso de maneira pseudo-univariada [41,42]. Essa
representacdo requer: (i) o calculo do nas para todas as amostras de calibracao; (ii)
determinacdo do coeficiente bn,s através da regressdo por minimos quadrados do
vetor contendo os escalares do sinal analitico liquido das amostras de calibracdo

(nas) contra o vetor de concentracdes y, conforme a equacao a seguir.

bras = (Nas 'nas)*nas’y (28)

O modelo de regressao pode, entéo, ser representado por:

y = bpasnés + e (29)
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O modelo com base na regressao dos valores de referéncia contra o NAS,
obtido por meio das equactes 28 e 29, é chamado de modelo pseudo-univariado e
fornece resultados equivalentes aos obtidos pelo modelo multivariado (PLS).

Quando os dados sdo centrados na meédia, antes da determinacdo do
coeficiente de regressao bnas, € necessario fazer uma correcao no vetor nas, para se
evitar um erro de sinal, introduzido pelo uso da norma Euclidiana. Para essa
correcdo, se faz a multiplicacdo de cada elemento do vetor nas pelo seu respectivo

sinal no vetor (y-y), onde y é a média do vetor y, que contém os valores de

referéncia [43].

3.8.Figuras de Mérito

A regulamentacao tradicional [24-26] preconiza que na validacdo de métodos
analiticos para determinacdo de principios ativos sejam estimadas as seguintes
figuras de mérito: especificidade / seletividade (SEL), linearidade, exatidao, precisédo
e intervalo. O limite de deteccdo ndo € exigido para este tipo de método, mas
apenas para a quantificacdo de impurezas e em métodos para a validacdo de
limpeza. Visando uma completa validacdo analitica, este trabalho também estimou
as figuras de mérito: sensibilidade (SEN), sensibilidade analitica (y), viés (bias ou
teste para deteccdo de erros sistematicos) e capacidade de deteccdo (CCp). A SEL
para métodos multivariados € calculada como a razédo entre a norma do vetor NAS e
a norma de cada espectro. Uma vez que cada amostra apresenta uma SEL
diferente, um valor médio é usado para caracterizar o método [44,45]. Como
métodos multivariados NIRS ndo necessitam de resolucdo do sinal, ndo ha sentido
em estabelecer um valor limite para SEL. Uma alternativa para avaliar a
especificidade € a demonstracdo de que o método é capaz de distinguir a espécie
de interesse de outros componentes, tais como impurezas, produtos de degradacéo

ou de outros principios ativos.

A precisdo e a exatiddao podem ser estimadas de forma semelhante para os
meétodos univariados e multivariados. Neste trabalho, a preciséo foi avaliada em dois
niveis, repetibilidade e preciséo intermediaria. A exatiddo pode ser avaliada através

dos erros de previsao relativa das amostras individuais. No entanto, a exatiddo para
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métodos multivariados costuma ser também avaliada através de parametros, tais
como RMSEC (raiz quadrada do erro quadratico médio de calibragédo), equacéo 30,
RMSECYV (raiz quadrada do erro quadratico médio de validacdo cruzada) e RMSEP
(raiz quadrada do erro quadratico médio de previsdo). Dentre estes, o RMSEP,
equacao 31 € o parametro mais robusto, porque € estimado a partir de amostras de

validagéo externa.

RMSEC = \/Z(y| B y|) (30)

v

onde y; € o valor de referéncia da concentracdo do analito de interesse, Y, € o valor
estimado pelo modelo, e v é o numero de graus de liberdade, que € igual ao nimero
de amostras usadas na calibracdo menos o humero de variaveis latentes do modelo.
Para dados centrados na média, usual em métodos espectroscopicos, perde-se

ainda mais um grau de liberdade.

RMSEP =

(31)

em que n é o numero de amostras de validagao.

A linearidade pode ser avaliada a partir do grafico dos valores de referéncia
versus valores previstos, através do ajuste e do coeficiente de correlacdo (r). Porém,
antes € necessaria a verificacdo do comportamento aleatério dos residuos deste
ajuste. O intervalo é estabelecido pela confirmacéo de que o método proporciona um
grau aceitavel de linearidade, exatiddo e precisdo quando aplicado a amostras no
intervalo de concentracdo a que o meétodo se propbe. A SEN de métodos
multivariados é estimada como o NAS em concentracdo unitaria, que é equivalente a
seguinte equacao [44,46].

L
BN = g (32)
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onde "|| ||" indica a norma euclidiana de um vetor. Uma figura de mérito mais util € a
sensibilidade analitica (), que é definida, por analogia com a calibragdo univariada
[47], como a relagéo entre SEN e o ruido instrumental (€). O ruido instrumental pode
ser estimado através da norma do vetor de residuos do modelo PLS [48] ou através
do desvio padrdo combinado de um vetor contendo replicatas de dez espectros do
branco [44].

_SEN
Y= (33)

O inverso de v (v!) fornece uma estimativa da diferenca de concentracéo
minima que é discernivel pelo método analitico, considerando o ruido aleatdrio
experimental como a unica fonte de erro, independentemente da técnica especifica

empregada.

Segundo a IUPAC [49], o termo viés (teste para erro sistematico ou bias, em
inglés) expressa erros sisteméticos, sendo definido como a diferenca entre a média
e o valor de referéncia, correspondendo a todas as componentes de erro que nao
sdo aleatédrias. Ele é calculado apenas a partir do conjunto de validagcédo, conforme

norma da ASTM [36], de acordo com a equacéo 34:

bias :nzv(yrefi—_,\yi) (34)

~

Onde y*™i e § sdo os valores de concentracdo de analito de referéncia e
previstos pelo modelo PLS, respectivamente, e n, € 0 numero de amostras no
conjunto de validacdo. O desvio padrdo de erros de validagdo (DPV) também é
calculado e utilizado em um teste t para determinar se as estimativas de validagcéao

mostram uma tendéncia estatisticamente significativa.

PPV = Jz[(yf I —9:)- bias]z (35)

ny—1
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O valor de t calculado é entdo comparado com o valor t critico com o numero

adequado de graus de liberdade, que € igual a n,.

O conceito de CCp, presente na ISO 11843-2 [50], foi estendido para a
calibracdo multivariada por Ortiz et al. [51], de acordo com a equacdo 36,

considerando um conjunto de calibragdo, sem amostras replicadas.

cCp= 5a,ﬂvg nic+ 1+ an(yﬁ (36)

Nesta equacao s(e) e bc, séo, respectivamente, o desvio padrédo dos residuos
e a inclinacdo da curva dos valores de referéncia contra os valores previstos de
concentragédo, nc € 0o numero de amostras no conjunto de calibracéo e 3,5, € 0
parametro de uma distribuicdo t ndo-central com probabilidades o e B € 0 nimero de
graus de liberdade (v) igual a n¢-2; neste trabalho, foi usado & = 3,328,

correspondendo as probabilidades o e B de 0,05 (nivel de confianga de 95%) [52].

Também foi estimada a relacdo de desempenho do desvio (RPD, do inglés
residual prediction deviation ou relative predictive determinant). A RPD é a razéo
entre a raiz quadrada da variancia dos valores de referéncia nas amostras de
calibracdo ou validacdo e a magnitude dos erros que ocorrem na previsdo. O RPD
representa 0 quao bem o modelo de calibracdo prevé um conjunto de amostras
especifico e é mais adequado para avaliar o desempenho de um modelo em termos

absolutos [53-55]. Especificamente, o RPD € calculado para o conjunto de

calibracdo e de validacdo de acordo com as seguintes equacdes:

DPcq)

RPDcal = m (37)
DPya
RPDy, = 22 (38)

Onde DP € o desvio padrdao dos valores de referéncia para os conjuntos de
calibracéo, DPy, € validacdo, DP,j.
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3.9.Deteccédo de amostras andmalas (outliers)

A deteccdo de amostras andmalas (outliers) é fundamental para o
desenvolvimento de bons modelos NIRS. Existem véarias metodologias que foram
propostas para a deteccdo de amostras anémalas [56-58]. Este trabalho empregou
para esse fim um procedimento robusto baseado na identificacdo de amostras com
extrema influéncia, grandes residuos nos dados espectrais ou nos valores de
concentracdo analitica [38]. O leverage, h;, € uma medida da influéncia de cada
amostra no modelo. Amostras com h; maior do que um valor limite (trés vezes o
namero de LVs mais um, dividido pelo nimero de amostras de calibracdo) devem
ser consideradas amostras an6malas. As amostras an6malas com altos residuos
espectrais sdo detectados por comparacdo do desvio padréo total, s(e), com o
desvio padréo de cada amostra, s(ej), relacionadas com os valores de absorbancia
ou log (1 / R), medidos e previstos com A LVs. Se houver uma amostra com s(e;) >
2s(e), esta deve ser excluida, com cerca de 95% de confianca. As amostras
andmalas com altos valores de residuos nas concentracdes podem ser detectadas
através da comparacdo do RMSEC do modelo com os erros absolutos de amostras
individuais. Se uma amostra tiver uma diferenca entre seu valor de referéncia e sua

estimativa maior do que trés vezes o RMSEC, ela deve ser excluida.
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4. Parte experimental

4.1.Instrumentacédo e processamento dos dados

O procedimento experimental deste trabalho foi conduzido nas dependéncias
da Indastria Quimica do Estado de Goias (IQUEGO), em Goiania, Goias, que
disponibilizou a estrutura fisica e instrumental de seu Laboratorio de Controle de
Qualidade para a preparagao das amostras e obtencdo dos dados.

As medidas foram realizadas utilizado um espectrofotdmetro especifico para a
regido do infravermelho préximo da marca Foss, modelo 4500 smart probe analyzer.
Como a maioria dos equipamentos dispersivos disponiveis no mercado, 0
espectrofotometro possui fonte de tungsténio para gerar radiacdo infravermelha,
monocromador constituido de rede de difracdo hologréfica céncava e detector de
sulfeto de chumbo (PbS). Para as leituras foi usado um acessério de reflectancia
difusa conectado ao espectrofotdmetro por sonda de fibra 6tica de 1,5 m. As Figura

9 e 10 mostram a estrutura e alguns componentes do equipamento.

Rede hulngréﬁca

MEE.EIFIISH"ID de \ - Seletor de filtros
movirmento da rede . /
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™ ‘ (N Entrada para
* ' acessorios
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Placa controladara da - e .
lampada T \ Fenda de saida
| Fadrio de
%‘/ comprimento de onda
ventiladar — T 1 T
- " Fenda de entrada
__.""-'..
-
Fonte de tungsténio

Fonte e placa principal

Figura 9. Representacdo esquemética da estrutura de um espectrofotbmetro da

marca Foss Modelo 4500.
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Figura 10. Foto da parte interna de um espectrofotdmetro da marca Foss modelo
4500.

O sinal de referéncia empregado para o branco foi obtido pela medida da cela
de porcelana vazia. Os dados foram adquiridos usando o programa do préprio
equipamento: Vision 3.3.0.0 (Foss). O processamento dos dados foi feito no
programa MATLAB, versao 7.13 (The MathWorks, Natick, EUA), usando o pacote
PLS Toolbox, versdo 6.5 (Eigenvector Technologies, Manson, EUA), o qual contém
as rotinas para métodos de calibragdo multivariada, além de uma rotina para a

deteccdo de amostras anémalas elaborada por Jez W.B. Braga [38].

4.2.Reagentes e amostras

A formulacao farmacéutica estudada contém 25 mg de HCTZ e a composicao
de excipiente € a seguinte: celulose microcristalina, croscamelose sodica, dioxido
de silicio coloidal e estearato de magnésio. Todas as matérias primas utilizadas na
preparacao das amostras foram obtidas do estoque da IQUEGO, portando com o
mesmo grau de pureza e mesmas especificagdes utilizadas na producao e foram
usadas sem purificacdo adicional. As amostras de calibracdo e validacdo foram
preparadas usando para pesagem uma balanca analitica (0,0001 g), de acordo com

um planejamento experimental, em recipientes de vidro ambar.
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4.3. Metodologia
4.3.1. Planejamento experimental

Noventa e trés amostras foram preparadas de acordo com um planejamento
experimental com trés fatores: HCTZ, que é o princio ativo, celulose (principal
excipiente), e outros excipientes (croscarmelose, dioxido de silicio e estearato de
magneésio). A faixa de conteudo HCTZ abrangeu de 21,25 mg a 29,00 mg por peso
médio (150mg) de amostra em intervalos aproximadamente equidistantes,
correspondendo de 85,0 a 116,0 % do conteudo de principio ativo (25 mg). Esta
faixa foi escolhida para cobrir a quantidade de 90 a 110% (22,50 a 27,50 mg de ativo
por peso médio) do conteudo de HCTZ, que sdo os limites aceitaveis estabelecidos
pela Farmacopeia Brasileira [4] para esta formulacdo. A massa de 25 mg de
principio ativo, corresponde a cerca de 17% m/m do comprimido de HCTZ
produzido. Os outros dois fatores (celulose e outros excipientes) também foram
variados de acordo com o planejamento experimental apresentado na Figura 11 em
termos de pseudocomponentes, que sdo uma forma pratica de se representar as
amostras em situacbes em que a variagdo de alguns componentes da mistura se
encontra em um intervalo muito restrito. Nesse caso, a utilizagcdo das proporcoes
reais dos componentes dificulta a visualizacdo da dispersdo das amostras no
planejamento, e o uso de pseudocomponentes permite, como definido na equacao

39, uma visualizagdo mais clara.

(Ci _ai)

(1_iai)

(39)

Onde x; € o valor codificado da concentracdo em termos de pseudocomponentes, a;
€ o limite inferior para o componente i, ¢; é a concentragdo real do componente i e q

€ 0 numero de componentes da mistura.
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Figura 11. Planejamento experimental utilizado no trabalho, no qual a escala de

cada componente € apresentada em termos de pseudocomponentes.

Do total de 93 amostras preparadas, 56 foram separadas para o0 conjunto

de calibracdo, e 28 formaram o conjunto de validacdo, juntamente com as 9

amostras usadas para avaliar a precisdo. A Tabela 1 mostra a composi¢cdo das

amostras utilizadas no conjunto de calibracdo e a Tabela 2 as amostras de

validacédo. Por questbes de confidencialidade da formulacdo e segredo industrial,

nas tabelas 1 e 2, a coluna que se refere a placebo é constituida da soma das

proporcdes de celulose e dos outros componentes.

Tabela 1 Composicdo das amostras do conjunto de calibragéo

Proporcdo  Proporgéo
Amostra de H_CTZ na de placebo Massade  Massa de Teor de

mistura namistura HCTZ (g) placebo(g) HCTZ (%)
(m/m) (m/m)

1 0,1424 0,8576 4,2726 25,7274 85,00

2 0,1432 0,8568 4,2953 25,7047 85,45

3 0,1447 0,8553 4,3405 25,6595 86,35

4 0,1454 0,8546 4,3631 25,6369 86,80

5 0,1469 0,8531 4,4084 25,5916 87,70
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0,1477
0,1492
0,1500
0,1522
0,1530
0,1545
0,1552
0,1560
0,1567
0,1575
0,1583
0,1590
0,1598
0,1605
0,1613
0,1620
0,1628
0,1641
0,1643
0,1654
0,1658
0,1668
0,1673
0,1688
0,1696
0,1703
0,1709
0,1718
0,1723
0,1733
0,1737
0,1748
0,1751
0,1764
0,1764
0,1778
0,1779
0,1792
0,1794
0,1809
0,1816
0,1831
0,1839
0,1862
0,1869
0,1884
0,1892
0,1907
0,1914
0,1929
0,1937

0,8523
0,8508
0,8500
0,8478
0,8470
0,8455
0,8448
0,8440
0,8433
0,8425
0,8417
0,8410
0,8402
0,8395
0,8387
0,8380
0,8372
0,8359
0,8357
0,8346
0,8342
0,8332
0,8327
0,8312
0,8304
0,8297
0,8291
0,8282
0,8277
0,8267
0,8263
0,8252
0,8249
0,8236
0,8236
0,8222
0,8221
0,8208
0,8206
0,8191
0,8184
0,8169
0,8161
0,8138
0,8131
0,8116
0,8108
0,8093
0,8086
0,8071
0,8063

4,4310
4,4762
4,4988
4,5667
4,5893
4,6346
4,6572
4,6798
4,7024
4,7250
4,7477
4,7703
4,7929
4,8155
4,8381
4,8608
4,8834
4,9221
4,9286
4,9633
4,9739
5,0045
5,0191
5,0643
5,0870
5,1096
5,1282
5,1548
5,1694
5,2001
5,2106
5,2453
5,2518
5,2905
5,2931
5,3343
5,3358
5,3755
5,3810
5,4263
5,4489
5,4941
5,5167
5,5846
5,6072
5,6525
5,6751
5,7203
5,7429
5,7882
5,8108

25,5690
25,5238
25,5012
25,4333
25,4107
25,3654
25,3428
25,3202
25,2976
25,2750
25,2523
25,2297
25,2071
25,1845
25,1619
25,1392
25,1166
25,0779
25,0714
25,0367
25,0261
24,9955
24,9809
24,9357
24,9130
24,8904
24,8718
24,8452
24,8306
24,7999
24,7894
24,7547
24,7482
24,7095
24,7069
24,6657
24,6642
24,6245
24,6190
24,5737
24,5511
24,5059
24,4833
24,4154
24,3928
24,3475
24,3249
24,2797
24,2571
24,2118
24,1892

88,15
89,05
89,50
90,85
91,30
92,20
92,65
93,10
93,55
94,00
94,45
94,90
95,35
95,80
96,25
96,70
97,15
97,92
98,05
98,74
98,95
99,56
99,85
100,75
101,20
101,65
102,02
102,55
102,84
103,45
103,66
104,35
104,48
105,25
105,30
106,12
106,15
106,94
107,05
107,95
108,40
109,30
109,75
111,10
111,55
112,45
112,90
113,80
114,25
115,15
115,60
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Tabela 2. Composi¢cdo das amostras do conjunto de validacao

Proporcdo  Proporgao

Amostra de H_CTZ na de plqcebo Massade  Massa de Teor de
mistura namistura HCTZ(g) placebo(g) HCTZ (%)
(m/m) (m/m)

1 0,1439 0,8561 4,3179 25,6821 85,90
2 0,1462 0,8538 4,3857 25,6143 87,25
3 0,1485 0,8515 4,4536 25,5464 88,60
4 0,1507 0,8493 4,5215 25,4785 89,95
5 0,1537 0,8463 4,6119 25,3881 91,75
6 0,1558 0,8442 4,6748 25,3252 93,00
7 0,1572 0,8428 4,7160 25,2840 93,82
8 0,1586 0,8414 4,7572 25,2428 94,64
9 0,1599 0,8401 4,7984 25,2016 95,46
10 0,1613 0,8387 4,8397 25,1603 96,28
11 0,1635 0,8365 4,9060 25,0940 97,60
12 0,1650 0,8350 4,9512 25,0488 98,50
13 0,1665 0,8335 4,9965 25,0035 99,40
14 0,1682 0,8318 5,0457 24,9543 100,38
15 0,1696 0,8304 5,0870 24,9130 101,20
16 0,1711 0,8289 5,1322 24,8678 102,10
17 0,1726 0,8274 51774 24,8226 103,00
18 0,1741 0,8259 5,2227 24,7773 103,90
19 0,1756 0,8244 5,2679 24,7321 104,80
20 0,1771 0,8229 5,3132 24,6868 105,70
21 0,1786 0,8214 5,3584 24,6416 106,60
22 0,1801 0,8199 5,4036 24,5964 107,50
23 0,1824 0,8176 5,4715 24,5285 108,85
24 0,1854 0,8146 5,5620 24,4380 110,65
25 0,1877 0,8123 5,6298 24,3702 112,00
26 0,1899 0,8101 5,6977 24,3023 113,35
27 0,1922 0,8078 5,7656 24,2344 114,70
28 0,1944 0,8056 5,8334 24,1666 116,05

4.3.2. Preparacdo das amostras

Foi preparado um placebo contendo os trés excipientes em menor
quantidade na formulagdo de Hidroclorotiazida 25mg produzida pela IQUEGO:
croscarmelose soédica, didéxido de silicio coloidal e estearato de magnésio. Essas
substancias foram misturadas em saco plastico e homogeneizadas manualmente.
Em seguida, esse placebo foi misturado com HCTZ e celulose microcristalina em

recipiente de vidro ambar de 240 mL, adicionando pequenas porcdes de cada
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componente e fazendo a homogeneizacdo por agitacdo manual, sendo no final
obtido uma massa total de 30,0000 g para cada amostra preparada.

Foi realizado um controle de peso a cada 10 amostras preparadas,
verificando-se a massa ao final da mistura, visando evitar possiveis erros de
pesagem. Foi realizada andlise de teor de umidade por método Karl Ficher em trés
amostras no momento de sua preparacdo e novamente no final da obtencéo de
todo o conjunto de espectros, visando avaliar a possivel incorporacdo de agua

durante o periodo de armazenamento e aquisi¢cado dos dados.

4.3.3. Obtencé&o dos dados

Os espectros foram registrados na faixa de 1100 a 2500 nm (passo 2 nm)
com 32 varreduras. Para cada amostra foram feitas trés leituras e calculou-se o
espectro médio. Entre cada leitura, a sonda foi colocada em diferentes posi¢des na
amostra para se evitar possiveis erros sistematicos. Durante todas as medidas, a
temperatura ambiente foi monitorada, permanecendo entre 22°C e 28°C e a

umidade relativa do ar entre 35% e 65%.

4.3.4. Anélise de amostras reais

O método desenvolvido foi aplicado a amostras reais de trés maneiras
diferentes. Primeiramente, triplicatas de amostras de comprimidos triturados a pé
fino obtidas de trés diferentes lotes reais foram analisadas. Cada amostra foi
preparada pela pulverizacdo de vinte comprimidos usando pistilo e almofariz de
agata. Em seguida, dez comprimidos intactos do mesmo lote foram amostrados e
analisados diretamente com o acessorio de reflectancia difusa. Finalmente,
triplicatas de amostras de p6 consideradas sob controle foram coletados na linha de
producdo, apos a etapa de mistura e antes da compressdo. E nessa etapa que se
avalia a homogeneidade do pd, na qual o método proposto podera ser aplicado.
Estas amostras foram obtidas a partir de seis diferentes lotes, durante um periodo
de trés meses, e analisadas. Todos estes resultados foram comparados com o

método CLAE de referéncia.
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4.3.5. Analise cromatografica

A analise por CLAE foi baseada no método oficial [4]. Foi usado um
cromatografo liquido da marca Perkin-Elmer, com mddulos da série 200 (bomba,
sistema de injecéo e detector). A deteccédo foi feita no ultravioleta, em 254 nm. Foi
usada uma coluna analitica C-18 (250 x 4,6 mm), empacotada com particulas de
silica de 5 um e mantida a temperatura ambiente. A fase mdvel foi tampé&o fostato
0,1 mol/L e acetonitrila (9:1, v/v), ajustada em pH 3,0+0,1, com um fluxo de 2,0
mL/min. As amostras em po foram dissolvidas em acetonitrila, sonicadas por 15
minutos e filtradas em membrana de 0,45 um. Todas as inje¢cdes foram repetidas

trés vezes e as determinacdes foram feitas em triplicata.

4.4 Validagao analitica

Foram realizadas medidas visando a estimativa de algumas figuras de mérito
para a validacdo do método proposto. Para se avaliar a repetibilidade, precisao
intermediaria e exatiddo, foram analisadas triplicatas de amostras em trés niveis de
concentracdo, sendo um inferior com teor de 90,4 %, um médio com teor de 100,3
% e um superior com teor de 110,2 % de HCTZ. Estas mesmas amostras foram
analisadas por outro analista em dia diferente para estimar a precisao intermediaria.
A robustez foi avaliada pela analise dessas mesmas triplicatas usando recipientes
diferentes para leitura, sendo nomeados recipientes A, frasco de vidro ambar, e
recipiente B, frasco de polietileno usado para amostragem no setor de producéo da
industria. Estas mesmas amostras foram determinadas usando o método
cromatografico oficial, baseado em CLAE e recomendado pela Farmacopeia
Brasileira [4]. Finalmente, para avaliar a especificidade, foram analisados trés
produtos da linha de producdo da IQUEGO que, apesar de terem estruturas
qguimicas bem diferentes da HCTZ, contém celulose microcristalina como principal
excipiente e procedimento farmacotécnico semelhante ao da HCTZ. Os produto
selecionados foram Captopril 25 mg comprimido, Ranitidina comprimido revestido
150mg e Glibenclamida comprimido 40 mg, todos analisados na forma de poé.
Foram realizadas também 15 leituras repetidas da cela vazia, visando estimar o
ruido instrumental. A validagcdo do método foi feita pela comparacdo dos resultados
com o método oficial, baseado em Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (CLAE)

[4].
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5. Resultados e discusséao

5.1.Espectro de HCTZ pura

Uma analise qualitativa do espectro de reflectancia difusa da HCTZ pura (Figura
12) ajuda a identificar as regides espectrais que podem contribuir para a construcéo
do melhor modelo de previsdo. A regido abaixo de 1400 nm, associada com
vibracbes de segundos sobretons, ndo apresenta bandas intensas. Os primeiros
sobretons dos estiramentos de ligacfes N-H sédo observados na regido entre 1480 e
1620 nm, na qual as bandas centradas em aproximadamente 1518, 1552 e 1590 nm
podem ser atribuidas as ligacdes N-H dos trés grupos amino da molécula de HCTZ.
Os primeiros sobretons dos estiramentos de ligacbes C-H sdo observados na regiao
de 1640 a 1780 nm, na qual as bandas centradas em 1664 e 1738 nm podem ser
atribuidas as vibracbes de C-H aromatico e C-H alifatico (CH, do anel néo
aromatico), respectivamente. A banda mais intensa em 2034 nm é atribuida a
combinacao de vibracbes de estiramento e deformacéo angular de N-H de amina
primaria e outra banda de combinacdo de N-H esta presente em 2173 nm. As
bandas de combinacéo de ligacdes de carbono sdo observadas acima de 2200 nm,
com uma banda intensa em 2246 nm, que pode ser atribuida a combinacdo de

estiramentos de ligagdes =CH e C=C [59].
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Figura 12. Espectro NIR obtido por reflectancia difusa de HCTZ pura. A regido

espectral usada no melhor modelo PLS esta destacada com um retangulo.
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5.2.Controle de pesos e teor de umidade

Para uma em cada dez amostras preparadas, foi realizada a determinacéo
da massa de p6 ao final da mistura, visando evitar possiveis erros de pesagem. A
guantidade tedrica de po para todas as amostras é de 30,0000g. Os resultados das

amostras pesadas estéo listados na Tabela 3.

Tabela 3. Controle de massa final

Massa Massa Massa do p6
Amostra recipiente recipiente com Erro (%)
vazio (g) p6 (g) @
1 145,2132 175,1810 29,9678 0,1073
2 145,5670 175,5470 29,9800 0,0667
3 147,5374 177,5479 30,0105 -0,0350
4 148,1510 178,0933 29,9423 0,1923
5 148,7618 178,7395 29,9777 0,0743
6 147,1168 177,0977 29,9809 0,0637
7 146,4162 176,4513 30,0351 -0,1170
8 147,0201 177,0051 29,9850 0,0500
9 147,1991 177,1758 29,9767 0,0777
10 146,7954 176,8091 30,0137 -0,0457

Das dez amostras avaliadas, obteve-se uma massa média de 29,9870g e um

erro médio de 0,04% em relacdo a massa tedrica de 30,0000g.

Durante a preparacdo das amostras, também foram realizadas anélises do

teor de umidade em trés amostras, no momento de sua preparacdo e no final da

obtencdo de todos os dados. A especificacdo do teor de umidade para HCTZ

comprimido € de no maximo 5,0 % e os resultados obtidos sdo mostrados na

Tabela 4.

Tabela 4. Controle de do teor de umidade (TU)

TU inicial (%) TU final (%) Diferenca (%)

4,65 4,78 0,13
4,88 5,05 0,17
4,76 4,88 0,12

Pode-se observar que houve um pequeno aumento de umidade, porém

mantendo-se 0 seu teor abaixo ou proximo do limite especificado, né&o
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comprometendo a qualidade do modelo, ja que as amostras a serem previstas séo

controladas conforme a especificacao do teor de umidade.

5.3.Modelo PLS

Os espectros das 93 amostras analisadas sdo mostrados na Figura 13. As
amostras foram separadas em 56 para o conjunto de calibracdo e 37 para o conjunto
de validacdo, distribuidas de forma homogénea e abrangendo toda a faixa de
concentracdo de HCTZ, de acordo com o planejamento experimental. A regido
acima de 2400 nm apresentou grande ruido instrumental e por isso foi excluida dos
modelos. Os espectros de reflectancia difusa no NIR para amostras em po podem
apresentar desvios de linha de base relacionados ao espalhamento multiplicativo da
luz, que é causado pelas irregularidades na distribuicdo do tamanho das particulas,
um fenbmeno estritamente fisico. Estes desvios instrumentais n&o estédo
relacionados com a composi¢ao quimica da amostra e requerem o0 uso de métodos
de pré-processamento. Foram testados os meétodos de pré-processamento mais
comuns para a correcdo de linha de base em espectrofotometria NIR [60]: correcao
de espalhamento multiplicativo (MSC, do inglés multiplicative scatter correction),
corregcdo por variacdo normal padrédo (SNV do inglés standard normal variate) e
alisamento Savitsky-Golay aplicando primeira derivada seguida de normalizacéo
vetorial. O numero de variaveis latentes (VLs) do modelo PLS foi escolhido por
validacdo cruzada em blocos continuos e a combinacdo de primeira derivada,
alisamento (filtro com janela de 11 pontos e ajuste polinomial de segunda ordem) e
normalizacéo vetorial forneceu o melhor modelo com 5 VLs e um RMSECV de 3,0
%. Modelos usando MSC e SNV forneceram valores de RMSECV maiores e com
mais variaveis latentes, sete em ambos os casos. O pré-processamento escolhido
teve por objetivo compensar possiveis variacdes nas condicbes experimentais e
melhorar a relagdo sinal/ruido, estabilizando o modelo.

Os resultados foram otimizados através da construcdo de modelos usando
diferentes regides espectrais, que foram escolhidas com base na analise qualitativa
do espectro da HCTZ pura, discutida na secao 5.1. Quatro regides espectrais foram
testadas, 1100-1400nm (A), 1480-1620 nm (B), 1640-1780 nm (C) e 2000-2400nm
(D). Modelos PLS locais foram comparados com modelos PLS usando todo o

espectro e o melhor resultado foi obtido para a regido C, que forneceu um RMSECV
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de 2,5% com 4 VLs. Outras regides do espectro forneceram valores similares de
RMSECV e com maior numero de VLs, tais como 7 para a regido B e 8 para a regido
D, indicando sobreajuste nesses modelos. Assim, o melhor modelo PLS foi
construido com o0s espectros centrados na média e pré-processados aplicando
primeira derivada, alisamento Svitsky-Golay e normalizacdo vetorial na regido de
1640 a 1780 nm (Figura 13), a qual estd associada ao primeiro sobretom do
estiramento da ligagdo C-H. Este modelo explicou 99,68% da variancia total no bloco
X e 97,31% no bloco Y. Considerando que este modelo utilizou 4 VLs, pode-se
concluir que ele usou uma quantidade de amostras que atende as recomendacdes
da ASTM [36], que prescreve 6x(numero de VLs +1) e 4x(ndmero de VLs) amostras

para os conjuntos de calibragcéo e de validacao, respectivamente.
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Figura 13. Espectros das 93 amostras, correspondentes aos conjuntos de
calibracdo e validacdo. A regido espectral usada no melhor modelo PLS esta

destacada por um retangulo.
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1° derivada com normalizagéo vetorial
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Figura 14. Espectros pré-processados com primeira derivada, alisamento e

normalizacéo vetorial, na faixa de 1640 a 1780nm.

5.4.Deteccédo de amostras anGmalas

Depois de selecionada a regido espectral, 0 modelo PLS foi otimizado através
de um procedimento para deteccdo de amostras andmalas baseado na metodologia
descrita na secdo 3.9. Neste procedimento, sete amostras andmalas foram
detectadas no conjunto de calibracdo e outras seis no conjunto de validacdo. A
evolucdo do procedimento é detalhada na Tabela 5, que mostra as mudancas nos
valores de RMSEC e RMSEP dos sucessivos modelos construidos. Todos esses
modelos foram construidos usando quatro VLs. As Figura 15, 16 e 17 mostram a
deteccdo de amostras anbmalas para os modelos construidos, representadas pelo
histograma de influéncia (leverage) das amostras e pelo grafico de residuos
espectrais em funcdo dos residuos nos valores de concentragfes, mostrando
também os limites de aceitacdo. Pode ser observado que no primeiro modelo foram
detectadas quatro amostras andémalas, baseadas nos residuos dos valores das
concentracbes (Y). Nenhuma amostra anémala foi identificada com base na

influéncia ou nos residuos espectrais no primeiro modelo construido. Entdo, o
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modelo PLS otimizado apo0s deteccdo e eliminacdo de amostras anémalas foi

construido com 49 amostras de calibragéo e 31 amostras de validacéo.

Tabela 5. Otimizacdo do modelo PLS pela detec¢do de amostras anémalas

Modelo 1° 20 3° Final
Numero de amostras de calibracéo 56 52 49 49
Numero de amostras de validacao 37 37 37 31
RMSEC (%) 2,0 1,9 1.4 1.4
RMSEP (%) 2,5 2,3 2,3 1,7
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Figura 15. Deteccdo de amostras an6malas no conjunto de calibragdo para o
primeiro modelo. (a) Histogramas dos valores de influéncia (leverage). (b) Gréfico
dos residuos espectrais (X) versus residuos de concentracdo (Y). As linhas

continuas indicam os limites aceitaveis para a detec¢cdo de amostras andmalas.
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Figura 16. Deteccdo de amostras an6malas no conjunto de calibragdo para o
segundo modelo. (a) Histogramas dos valores de influéncia (leverage). (b) Grafico
dos residuos espectrais (X) versus residuos de concentragdo (Y). As linhas

continuas indicam os limites aceitaveis para a deteccédo de amostras anémalas.
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indicam os limites aceitaveis para a detec¢do de amostras anémalas.
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5.5.Validacao Analitica

A Tabela 6 mostra os parametros calculados para avaliar as principais figuras
de mérito do método desenvolvido. A exatiddo pode ser estimada pelos parametros
RMSECV, RMSEC e, principalmente, RMSEP. O valor de RMSEP obtido foi 1,7%, o
qual estd abaixo do limite maximo de 2% que é normalmente aceito pela industria
farmacéutica [61]. Os erros de previsédo para as amostras de validacao ficaram entre
-3,2 e +2,7% e sao apresentados na Tabela 7. A precisdo foi avaliada através do
desvio padréo relativo (DPR) obtido para triplicatas em trés niveis de concentracéo
de HCTZ. Um DPR de 1,7% foi obtido para a repetibilidade e 2,2% para a precisao
intermediaria. Ambos o0s resultados estdo dentro dos limites aceitaveis pela
regulamentacao brasileira [24], que estabelece um DPR maximo de 5%.

A linearidade do método foi avaliada qualitativamente por meio dos residuos
do modelo PLS, que sdo mostrados na Figura 18. E possivel observar a auséncia de
tendéncia sistemética na distribuicdo desses residuos, o que evidencia um
comportamento aleatorio dos dados. Uma vez que o grafico dos residuos indicou
gue um modelo linear é uma suposicdo valida, o ajuste de uma reta dos valores de
referéncia versus os valores previstos pelo modelo pode ser usado para estimar um
coeficiente de correlagdo, o qual expressa o grau de concordancia entre os valores
estimados e de referéncia. No entanto, este coeficiente de correlacao por si s6 nao
pode ser usado como uma medida quantitativa da linearidade. O resultado para este
ajuste para as amostras de calibracdo € mostrado na Tabela 6, r = 0,9865, e esta de
acordo com a regulamentacdo brasileira [24], que exige um valor minimo de 0,99
(0,9865 arredondado para duas casas decimais é igual a 0,99). Considerando a
linearidade, precisdo e exatiddo obtidas, o intervalo do método foi estabelecido de
85,0 a 116,0%, o que corresponde a faixa de concentracdo de 21,25 a 29,0 mg de
HCTZ por 150,00 mg de po, que equivale ao peso médio tedrico do comprimido.

A estimativa da seletividade (SEL) para o método s6 é possivel com a
aplicacdo do conceito de NAS, ja que sua norma fornece uma relacdo quantitativa
do sinal instrumental, que é usado na constru¢do do modelo de calibracdo para a
determinacdo do analito. Embora a SEL seja um parametro fundamental para
determinacdes em métodos como CLAE, em modelos multivariados usando
espectroscopia NIR, ela ndo tem nenhum significado pratico para o controle de
qualidade, j4 que podem ser obtidos baixos valores de SEL para modelos com alta

exatidao. A seletividade média estimada para o método foi de 33,0%, indicando uma
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razoavel sobreposicdo de interferentes (excipientes) no sinal da HCTZ. A
especificidade foi avaliada, com a aplicacdo do método a trés produtos da linha de
producdo da IQUEGO, com formulacdo e processo farmacotécnico similar & da
HCTZ, os produtos analisados foram: Captopril 25 mg, Ranitidina 150 mg e
Glibenclamida 40 mg, e todos foram identificados como amostras anémalas.

A sensibilidade (SEN) do método foi estimada em 0,00033. Este valor ndo é
apropriado para comparacdo com outros métodos, ja que depende da metodologia
analitica empregada e da matriz analisada. Assim, a y também foi calculada como
1,9%*, baseada na estimativa do ruido instrumental, que foi de 0,00038. O inverso
de vy, 1,1%, indica a diferenca minima de concentracdo que o método pode
diferenciar considerando o ruido instrumental aleatorio como Unica fonte de erro. A
CCp foi estimada como 12,3%, indicando que o método ndo é capaz de detectar
concentracbes abaixo deste teor. Porém, o método é adequado para o seu
proposito, ja que o limite inferior do intervalo analitico € cerca de sete vezes maior
que a CCp. O viés (bias) foi estimado como -0,267+1,729 e um teste de t com 30
graus de liberdade e nivel de confianca de 95% demonstrou que o modelo néo
apresentou erro sistematico (tcac= 0,860 <t = 2,042).

Os valores estimados do parametro RPD para a calibragéao e validagéo foram
5,6 e 5,1, respectivamente. Estes resultados sdo satisfatorios, pois modelos com
valores de RPD superiores a 5,0 sdo considerados bons para controle de qualidade
[54].
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Tabela 6. Parametros estimados para avaliar as principais figuras de mérito

Figuras de mérito Parametro Valor
Exatidao RMSECV 1,6%
RMSEC 1,4%
RMSEP 1,7%
Precisao DPR repetibilidade 1,7%
DPR intermediaria 2,2%
Linearidade Inclinacédo 1,02 +0,04°
Intercepto -201+36°
Coeficiente de correlacéao 0,9865 ?
Intervalo 85,0 a 116,0%
Seletividade 0,33
Sensibilidade 3,3 x10*°
Sensibilidade analitica 0,9°
vy 1,1%
CCp Capacidade de detecgéo 12,3%
Bias -0,267+1,729%
Calibracao 5,6
RPD
Validacao 51

& Valores para ajuste da curva para as amostras de calibracéo
® Valores expressos como a razéo entre log(1/R) e o teor em %
° Valor expresso como %™

Tabela 7. Resultados de previsao das amostras de validagéo, apds a exclusao das

amostras andomalas.

Valore de referéncia (%) Valores estimados (%) Erro relativo (%)

85,9 86,4 0,6
87,3 88,1 1,0
88,6 85,8 -3,2
90,0 92,4 2,7
91,8 89,5 -2,5
93,8 91,1 -2,9
95,5 94,5 -1,0
96,3 93,5 -2,9
97,6 97,6 0,1
98,5 101,0 2,5

99,4 102,0 2,6



100,4
102,1
103,9
104,8
105,7
106,6
107,5
108,9
110,7
113,4
1147
116,1
90,4

90,4

90,4

100,3
100,3
110,2
110,2
110,2

100,1
103,4
105,8
104,2
104,3
106,3
106,9
110,6
112,6
113,7
1147
115,5
91,7

89,8

91,0

102,7
102,9
110,5
1129
108,0

-0,2
13
1,8

-0,5

1,4
-0,2
-0,5
1,6
1,8
03
0,0
-0,4
1,4
-0,7
0,7
2.4
2,6
03
2,4
-2,0

Finalmente, uma curva de calibragdo pseudo-univariada foi obtida (Figura 19),

demonstrando uma maneira mais simples de expressar este modelo multivariado.

Esta curva é particularmente util para uma analise rotineira, possibilitando que o

analista visualize o modelo PLS de modo univariado. Os valores da norma do NAS

sao equivalentes ao sinal seletivo obtido do espectro de cada amostra. O ajuste da

curva pseudo univariada é dada pela seguinte equacao:

[HCTZ] = 3055,4 || nas || + 2,6943

(40)
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Figura 18. Residuos do modelo PLS para as amostras de calibracdo (circulos) e

validacéo (asteriscos).
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Figura 19. Curva de calibragcdo pseudo-univariada. Norma do NAS versus valores
de referéncia das concentragbes para as amostras de calibragdo (circulos) e

validacéo (asteriscos).
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A robustez foi avaliada pela andlise de triplicatas em trés niveis de
concentragdo, um baixo, 90,4%, um médio, 100,3%, e um alto, 110,2%, usando
recipientes diferentes para leitura, sendo nomeados recipientes A, frasco de vidro
ambar, e recipiente B, saco de polietileno usado para amostragem no setor de
producdo da industria. Os resultados sdo apresentados na Tabela 8. Um teste F
indicou que as variancias foram estatisticamente iguais e um teste t ndo pareado
com 4 graus de liberdade e 95% de confianca mostrou que os resultados usando o
recipiente A foram estatisticamente equivalentes aos obtidos usando o recipiente B,
nos trés niveis, com t.y=0,79 para o nivel inferior, t;53=0,97 para o nivel médio e tcy
=0,14 para o nivel superior. Em todos os casos os valores estimados ficaram abaixo

do valor critico ti;p=2,776.

Tabela 8. Amostras lidas em diferentes recipientes

Nivel A (%) B (%) ° Média (%)  DPR (%)
90,4 90,9 91,4 91,2 0,4
100,3 102,2 101,5 101,9 0,5
110,2 110,2 110,4 110,3 0,2

aMédia de trés leituras

5.6.Andlises de Amostras Reais

Inicialmente, o método foi aplicado a determinacdo de HCTZ em amostras na
forma de po, obtidas pela trituracdo de comprimidos prontos de trés lotes diferentes.
Os resultados foram comparados com os fornecidos pelo método CLAE de
referéncia e sdo mostrados na Tabela 9; um cromatograma é mostrado na Figura
20. Um teste t ndo pareado com quatro graus de liberdade mostrou que ndo ha
diferencas significativas entre os métodos para os trés lotes, no nivel de confianca
de 95%.
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Tabela 9. Determinacdo de HCTZ em comprimidos triturados a po fino pelo método
proposto e pelo método oficial CLAE

Lote Método oficial (%) 2 Método proposto (%) @
A 97,7+ 2,3 99,0+04
B 99,3+1,3 96,8+1,6
C 100,4+2,3 98,9+25

#Valores médios e desvios padrao de trés determinacdes
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Figura 20. Cromatograma obtido para uma amostra de HCTZ pelo método oficial
(CLAE).

Embora o modelo obtido por espectroscopia NIR tenha sido desenvolvido
para a determinacdo de HCTZ em amostras na forma de po, ele também foi testado
em 10 comprimidos intactos de um mesmo lote. Os resultados desta analise foram
comparados com os obtidos pelo método CLAE de referéncia e sdo mostrados na
Tabela 10. Um teste t pareado com 10 graus de liberdade e nivel de confianca de
95% mostrou que ndo ha diferenca significativa entre os resultados (tca = 2,094 < tiap
= 2,228). Os erros de previsao individual variaram entre -6,1 e + 8,6% e foi obtido
um RMSEP de 4,6%. Estes resultados ndo sdo tdo bons quanto os obtidos para as
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amostras em po, mas levando em conta que o método foi desenvolvido para

amostras em outra forma fisica, podemos considera-los bastante razoaveis.

Tabela 10. Determinacdo de HCTZ em dez comprimidos intactos pelo método

desenvolvido e pelo método oficial CLAE

Comprimido  Método oficial Método proposto Erros de previsao

(%) (%) (%)
1 95,1 103,6 8,6
2 98,0 104,2 6,1
3 99,2 103,5 4,3
4 100,1 94,0 -6,1
5 100,3 101,2 0,8
6 98,2 98,0 -0,1
7 99,9 105,2 53
8 95,0 97,6 2,6
9 100,8 103,1 2,3
10 99,3 102,0 2,7

Finalmente, o método foi aplicado para a determinacdo de HCTZ em
amostras reais na forma de pd, obtidas durante o processo de producéo industrial,
apos a etapa de mistura e antes da compressdo. Nesta situacdo, o método sera de
grande utilidade para se avaliar a eficiéncia do processo de mistura na
homogeneizacdo de cada lote. Estas amostras foram consideradas sob controle,
com média de contetdo de HCTZ entre 95,0 e 105,0% (23,75 e 26,25 mg de HCTZ
por 150 mg de po). Estes limites sdo considerados adequados para controle de
qualidade em processo, ja que os limites oficiais para libera¢do do produto acabado
sdo de 90,0 a 110,0%. Esse controle também foi feito por CLAE e um teste de t ndo
pareado mostra que nao houve diferenca significativa entre os dois métodos te =
1,75 e tap = 2,23. Portanto, o meétodo desenvolvido foi aplicado na analise de
amostras medidas em triplicatas coletadas de seis diferentes lotes durante o periodo

de trés meses. Os resultados foram dispostos, para os dois métodos, em um grafico
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similar ao usado para cartas de controle (Figura 21) e, como se pode observar,

todos os valores estao dentro dos limites aceitaveis.

110
108
106
104
102
100

98

Teorde HCTZ (%)

96
94
92
90

1 2 3 4 5 6

Amostras

Figura 21. Resultados (médios e desvios padréo de triplicatas) de determinacdes de

HCTZ em po de seis amostras coletados apds mistura e antes da compressdo. As

linhas pontilhadas indicam os limites para liberacdo durante o controle em processo.

Resultados da analise por CLAE (x) e por NIR (e).
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6. Conclusodes

Foi desenvolvido e validado um método por reflectancia difusa no
infravermelho proximo para determinagdo direta de HCTZ em formulagéo
farmacéutica na forma de p6. O método desenvolvido possui muitas vantagens em
relacdo ao método oficial (CLAE) e outros métodos alternativos, tais como baixo
custo, procedimento simplificado, ndo utilizacdo de reagentes ou solventes, portanto
ndo gerando residuos nocivos e, ja que € um método ndo destrutivo, a amostra
ainda pode ser reutilizada para outros testes de controle de qualidade.

A principal vantagem do método desenvolvido foi sua rapidez. A
Farmacopeia Brasileira, quinta edicdo, prescreve dois métodos para quantificacao
de HCTZ, um baseado em espectrofotometria de absor¢éo no ultravioleta (A), o qual
para a execucdo de todas as etapas até se obter os resultado demanda cerca de 56
minutos, e um método por CLAE (B), o qual entre preparacdo da amostra, injecdo no
cromatografo e obtencéo dos resultados leva cerca de 88 minutos. No método NIRS
proposto, a amostra precisa apenas ser triturada e lida em um espectrofotdmetro
NIR, o que juntamente com o tratamento quimiométrico demanda cerca de 6
minutos. Sendo assim, 0 método proposto é cerca de 9 vezes mais rapido que o
meétodo A e 15 vezes mais rapido que o método B.

A regido espectral entre 1640 nm e 1780 nm forneceu o melhor modelo PLS,
regido esta que corresponde ao primeiro sobretom de estiramento de ligacbes C-H
de HCTZ. O método baseado em espectroscopia NIR foi validado de acordo com as
normas brasileiras e internacionais [24-26] e foi considerado exato, preciso, linear e
sensivel no intervalo de 85,0 a 116,0% de HCTZ. Este modelo foi aplicado com
sucesso em comprimidos prontos triturados a po fino e em amostras coletadas na
linha de producéo apoOs a etapa de mistura, antes da compressdo. Além disso, o
método também foi aplicado na determinacdo de HCTZ em comprimidos intactos,
fornecendo erros de previsdo que podem ser considerados razoaveis. Assim, foi
desenvolvida uma metodologia multivariada robusta que empregou o conceito de
NAS, e modelos quimiométricos que podem ser aplicados no desenvolvimento de
outros métodos baseados em espectroscopia NIR e calibragdo multivariada com
aplicacdo na industria farmacéutica e em outras areas, tais como na analise de
alimentos, produtos agricolas, combustiveis, e em tantas outras que podem ser

beneficiadas com esta tecnologia.
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