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Resumo

Autor: Wérickson Fortunato de Carvalho Rocha

Orientador: Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi

Este trabalho teve como objetivo realizar a validacdo de modelos de
calibragdo multivariada através do calculo de figuras de mérito e de cartas de
controle multivariadas do medicamento Nimesulida por meio do infravermelho
proximo.

Foram preparadas 69 amostras sintéticas contendo o principio ativo
(Nimesulida) na faixa 10,38-39,47% (m/m) em excipiente (lactose, povidona-KV29-
32, celulose 200, lauril sulfato de so6dio, croscarmelose sédica e estereato de
magnésio). Destas, 49 amostras foram utilizadas para a calibracdo e 20 para a
validacdo as quais foram separadas através do algoritmo de Kennard-Stone.O
tratamento utilizado nos espectros foi a correcao do espalhamento multiplicativo.
Na sequéncia, foram obtidos os seguintes valores para as figuras de mérito: limite
de deteccao (0,61), limite de quantificacao (2,03), exatidao (RMESC 0,66 %(m/m),
RMESCV 0,92 %(m/m), RMESP 1,05 %(m/m) de Nimesulida), seletividade média
(0,0056), sensibilidade (0,0036), inverso da sensibilidade analitica (0,20 %(m/m)’
de Nimesulida) e razao sinal ruido (181,11).

Na segunda parte do trabalho foram utilizadas 113 amostras sintéticas para
construcao das cartas de controle multivariadas. Foram desenvolvidas trés cartas
de controle e calculado os limites de controle para cada carta. Os valores
encontrados foram: - carta NAS (Superior = 6,54x10; Inferior = 5,25x10), carta
interferente (7,45) e carta residuo (2,38x10®). Através dessas cartas de controle
multivariadas foi possivel identificar as amostras que estavam dentro e fora de
controle. Obteve-se 64 amostras fora de controle e 20 amostras dentro de controle
de acordo com o planejamento experimental realizado. Sendo assim, foi possivel
identificar, de forma qualitativa, as amostras de Nimesulida que estavam dentro e

fora de controle.
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Portanto, a dissertacao desenvolvida sugere um novo método analitico que
pode ser usado para controle de qualidade em farmacos e para validacdo de
modelos de calibragdo multivariada, pois os resultados obtidos, indicam que o
modelo desenvolvido pode ser utilizado na industria farmacéutica como uma
alternativa ao método-padrao.
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Abstract

Author: Wérickson Fortunato de Carvalho Rocha
Adviser: Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi

This study was mainly intended to elaborate the validation of multivariate
calibration models based on the determination of figures of merit and multivariate
control charts constructed with data from Nimesulide tablets upon near-infrared
spectroscopy use.

A total of 69 synthetic samples were prepared containing the active principle
(Nimesulide) in the range of 10,38-39, 47% (m/m) in excipients (Cellulose,Sodium
Lauryl Sulphate, Magnesium Stearate, Carmellose Sodium,Povidone and Lactose).
It was used 49 samples for the calibration and 20 for the validation that were
separated by the Kennard-Stone algorithm. It was used the multiplicative scatter
correction on the spectra set. Then, the following values for figures of merit were
calculated: limit of detection (0,61) , limit quantification (2,03) , accuracy (RMESC
0,66 %(m/m), RMESCV 0,92%(m/m), RMESP 1,05%(m/m) of Nimesulide), mean
selectivity (0,0056), sensitivity (0,0036), inverse analytical sensitivity (0,20 %(m/m)’
! of the Nimesulide) and signal-to-noise ration (181, 11).

In the second application, 113 synthetic samples were used for the
construction of multivariate control charts. Three control charts were designed and
the control limits for each chart were calculated. The values found were: - chart
NAS (upper = 6,54x10™; below = 5,25x10%), chart interferent (7,45) and chart
residual (2,38x10°®). From these charts it was possible to identify the samples that
were in and out of control. It was obtained 64 samples out of control and 20
samples in control, according to the experimental design.

Therefore, it was possible to identify, in a qualitative way, the Nimisulide
samples that were in control and the ones that were out of control.

Hence it follows that, this research project suggests a new analytical method
that can be used for quality control in drugs and also for the validation of
multivariate calibration models. Thus, the results obtained indicate that this model
can be used in pharmaceutical industries as an alternative to the standard

procedure.
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1.1 Principios da espectroscopia no infravermelho

Determinacdes espectroscopicas sao rapidas e nao-destrutivas, tém
ganho cada vez mais popularidade como método analitico em industrias
farmacéuticas, com destaque para o uso da espectroscopia no infravermelho

3,4,5
e

préximo (NIR) para analise em matérias-primas’?, produtos intermediarios
finais®’.0 NIR corresponde a regido do espectro eletromagnético que vai de
12800 a 4000 cm.” Durante o desenvolvimento do NIR, as medidas
inicialmente eram realizadas com fotdmetros e espectrofotdmetros dispersivos,
baseados em arranjos Opticos com filtros e redes de difracéo, respectivamente,
com configuragdes semelhantes as utilizadas em espectrofotometros que
trabalham na regido do ultravioleta e visivel(UV-VIS), ou mesmo em
equipamentos que possuiam fonte e detectores que se estendiam até essa
regido.Atualmente, devido ao reconhecimento do potencial da aplicagdo do
NIR, principalmente para analises quantitativas, equipamentos modernos, em
sua maioria interferémetros com transformada de Fourier, vém sendo
desenvolvidos especificamente para andlises nesta regido e ja se encontram
disponiveis com acessérios para analise de amostras soélidas, liquidas e
gasosas, assim como o0s que possibilitam o desenvolvimento de aplicacdes em
areas especificas, como por exemplo, nas areas farmacéutica e clinica®.
Diferentes ligacbes moleculares absorvem em numero de onda
especifico na regidao do infravermelho, que possui uma faixa espectral
conhecida como regiao de impressao digital. Os atomos em uma molécula
nunca estdo imoéveis. 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
translagdo do centro de massa da molécula e, para uma molécula néo linear,
trés graus para a rotacdo da mesma em torno dos trés eixos, restando, assim,
3N-6 graus de liberdade para as vibrag6es. Para moléculas lineares, como nao
ha rotacdo em torno do eixo internuclear, restam 3N-5 graus de liberdade para
as vibragbes. Esses graus de liberdade correspondem aos diferentes modos

normais de vibracao de uma molécula. Um modo normal de vibracao é aquele
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em que cada nucleo realiza uma oscilagdo harménica simples em torno de sua
posicao de equilibrio, todos os nucleos se movem com a mesma freqiéncia e
em fase e o centro de gravidade da molécula permanece inalterado®.

Na pratica, nem sempre o numero de modos normais de vibragao
corresponde ao numero de bandas observadas no espectro. Isso ocorre devido
a existéncia de vibragbes de mesma energia, apresentando a mesma
freqiiéncia e, consequentemente, a mesma posicdo no espectro. Além das
freqliéncias associadas as vibragdes normais, freqliéncias adicionais podem
aparecer no espectro, resultantes dos seguintes fatores:

» Sobretons - bandas com valores de freqliéncia correspondentes a
multiplos inteiros daqueles das vibragdes normais. Por exemplo, seja v o valor
da freqiiéncia de um dado modo normal de vibragdo, os sobretons vao
aparecer com valores aproximados de 2v, 3v, etc.

* Bandas de combinacdo — sdo combinacdes lineares das freqiéncias
normais ou multiplos inteiros destas. Por exemplo, sejam v, e v, valores de
freqiéncia de modos normais de vibragcdo, podem ocorrer as bandas de
combinacgao (va + Vp), (Va- Vp), (Va + 2vp), etc.

As atividades dos sobretons e das bandas de combinagao podem ser
deduzidas pela teoria de grupos. Em todos os casos, as intensidades dessas
bandas serdo menores quando comparadas com as dos modos normais. As
vibragbes moleculares podem ser classificadas em deformacdo axial (ou
estiramento) e deformacao angular e podem ser simétricas ou assimétricas. As
vibragdes angulares podem ainda ser classificadas como no plano ou fora do
plano. Os diferentes tipos de vibragdo para uma molécula de agua sao

mostrados na figura 1.



Wérickson Fortunato de Carvalho Rocha Dissertacao de Mestrado

XY QY u’\/’

P P P
Estiramento Estiramento Deformagéo angular
assimetrico simétrico ( assimétrica fora do plano)

(o 43
NV -\»

Defon’nag;ao angular Deformag;ao angular Deformag;ao angular
( assimétrica no plano) (simétrica no plano)  (simétrica fora do plano)

Figura 1: Diferentes modos vibracionais de uma molécula de agua.

Considerando a energia da radiacao eletromagnética na faixa do NIR,
essa possui energia suficiente para excitar sobretons e combinacbes de
vibragdes moleculares a altos niveis de energia. Logo é usada na medida
quantitativa de grupos funcionais organicos, especialmente O-H, N-H, e C=0.
Porém, uma desvantagem da técnica, € provavelmente, a baixa sensibilidade a
constituintes menores em uma determinada amostra®.

Uma importante aplicacdo do infravermelho é a anadlise quantitativa de
misturas de compostos. Como o valor de absorbancia de uma banda de
absorcao é proporcional a concentragdo do componente, a quantidade de um
composto presente em uma amostra pode ser determinada através de uma
curva de calibracado (absorbancia versus concentracao) construida a partir de
amostras com concentragdes conhecidas do composto em questdo. No
entanto, quanto mais complexa é a amostra, ou seja, quanto maior o numero
de espécies presentes na matriz, mais dificil se torna a construcdo de uma
calibragdo univariada confiavel, sendo necessario langar mao de calculos

estatisticos mais complexos, que permitam a utilizagdo de varios comprimentos
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de onda para determinacao de uma unica propriedade, obtendo-se, assim, uma
calibracdo multivariada.

A andlise do principio ativo, contido em tabletes individuais de
medicamentos, pode ser realizada pelo NIR no modo reflectancia ou
transmitancia'®. Para quantificar uma determinada quantidade de principio
ativo, modelos quantitativos de calibragdo construidos através do NIR devem
ser desenvolvidos, a priori, para quantificar amostras futuras. Em muitos casos,
um modelo quantitativo € desenvolvido com varios niveis da concentragdo do
principio ativo em um determinado medicamento, produzindo varias amostras.
Essas sao dividas em amostras de calibracdo e de validagdo com o intuito de
construir o modelo e valida-lo, respectivamente.

Em analises de farmacos, o principio ativo é usualmente a propriedade
de interesse mais importante. Entretanto, ja que amostras inteiras sdo medidas
instantaneamente no NIR, o espectro também contém informagcdo de outros
compostos denominados excipientes, bem como propriedades fisicas do
medicamento. Dessa forma, a homogeneidade dos excipientes, assim como a
agua contida pode ser identificada. Especialmente, quando o principio ativo € a
menor parte do produto, isto €, medicamentos que contém pequena quantia de
principio ativo, o0s excipientes podem estar controlando importantes
propriedades na qualidade como dissolucéo e dureza'.

Nimesulida, cuja férmula estrutural esta apresentada na figura 2, € um
agente antiinflamatério nao-esteroidal, com atividade analgésica e antipirética
cuja férmula molecular é Ci3H12N20s5S.'%"%.Sendo assim, & usada no

tratamento de rinite alérgica e artrite.

Carbono

@ oo

Enzofte

@ irozinic

Figura 2: Formula estrutural da Nimesulida.
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1.2 Espectroscopia no infravermelho por Reflectancia Difusa

Na espectroscopia de reflectancia no infravermelho préximo, a amostra
solida finamente moida € irradiada com uma ou mais bandas estreitas de
radiacdo com comprimento de onda na faixa do NIR (12800 — 4000 cm™).
Ocorre reflectancia difusa, na qual a radiacdo penetra na camada superficial
das particulas, excita modos vibracionais da molécula do analito e é, entéo,
espalhada em todas as diregées. Um espectro de reflectéancia que depende da
composicdo da amostra €, assim, produzido. Instrumentos para medidas de
reflectancia difusa estdo disponiveis, podendo ser desde fotdmetros de filtro até
equipamentos baseados na transformada de fourier. Normalmente, as medidas
de reflectancia difusa sao feitas em dois ou mais comprimentos de onda para
cada espécie de analito que esta sendo determinada'®. A figura 3 mostra um
esquema de uma medida por reflactancia difusa utilizando esfera de
integragao.

‘ ‘ * Amostra
Fonte de Infravermelho (IV) Detector

Figura 3: Diagrama esquematico da configuragao do acessorio de reflectancia difusa equipado
com esfera de integragéo.

As paredes internas da esfera de integragao da figura 3, que circunda a
amostra, sdo recobertas com um material que reflete a radiacao difusamente
de modo quase perfeito, como sulfato de bario. A radiacdo refletida pela
amostra chega aos detectores ap6s multiplas reflexdes nas paredes da esfera.
Isto faz com que a esfera seja iluminada uniformemente, de modo que a
posicao do detector ndo seja critica, contudo, uma vez que a radiacao difusa se
espalha por toda a esfera, a intensidade do sinal é registrado pelo detector é
menor que os obtidos por outros acessérios em que a radiacdo chega

diretamente no detector.
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1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho consiste em construir e validar, utilizando
espectroscopia no infravermelho proximo com medidas feitas por reflectancia

difusa:

- modelos de calibragdo multivariada, através do calculo de figuras de mérito,
para quantificacdo de Nimesulida em amostras de medicamentos genéricos,

similares e de referéncia;

- cartas de controle multivariadas baseadas na divisdo do espectro de
infravermelho préximo em analito, residuo e interferente para o farmaco
Nimesulida.
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CAPITULO 2

METODOS QUIMIOMETRICOS
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Capitulo 2- Métodos Quimiométricos

O objetivo principal da quimica analitica quantitativa é estimar a
concentracdo de uma ou mais espécies a partir dos valores de determinadas
propriedades fisico-quimicas do sistema de interesse. Para isto, é necessario
construir um modelo de calibracdo, ou seja, determinar a relagdo entre
propriedades medidas e concentracoes. A calibragcao multivariada € uma das mais
bem sucedidas combinacdes de métodos estatisticos com dados quimicos, tanto
na quimica analitica, quanto na quimica tedrica.

As notagbes de algebra linear também se aplicam a quimiometria. Um vetor
€ uma matriz que tem somente uma linha ou uma coluna sendo chamado de vetor
linha ou coluna respectivamente. Os vetores sao designados por letras minusculas
em negrito (y). As matrizes sao designadas por letras maiusculas em negrito (X).
Os elementos das matrizes, dos vetores, ou ainda constantes como coeficientes

de regressao sdo representados por letras sem negrito (x)'.

2.1 Organizacao dos dados

Os dados em calibracdo multivariada podem ser dispostos em forma de
matriz conforme a figura 4 no qual as linhas da matriz referem-se as amostras
obtidas e as colunas referem-se as variaveis (absorbancia de um composto em

diferentes nimero de onda)®®.

10
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Figura 4: Organizagao dos dados em uma matriz X a partir dos espectros no infravermelho para

construgdo de um modelo de calibragao multivariada.

2.2 Tratamento
2.2.1- 1° Derivada

Variagcbes na linha de base de um espectro produzem variagdes
indesejaveis nas medidas de absorbancia. Estes problemas de linha de base
podem ser corrigidos tomando-se as derivadas do espectro.O método utilizado
para essa tarefa foi a primeira derivada através do algoritmo Savistky-Golay*. A
figura 5 abaixo demonstra espectros no infravermelho sem nenhum tratamento e

com 1°derivada.

11
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Figura 5: A) Espectros no infravermelho sem nenhum tratamento

B) Espectros corrigidos com a 1° derivada.

2.2.2 Correcao do Espalhamento Multiplicativo

Uma outra alternativa para a correcdo da linha da base dos espectros, é a
correcdo do espalhamento multiplicativo do inglés “Multiplicative scattter
correction, MSC™. Esta corre¢do faz uma regressdo de um espectro medido
contra um espectro de referéncia (geralmente o espectro médio) e corrige o
espectro medido usando uma inclinagdo. Para cada espectro individual x;, os

parametros a; e b; sdo estimados por regressdo em X (espectro de

12
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referéncia/médio). Os parametros estimados a; e b; sdo utilizados para realizar a
correcao do espectro da seguinte maneira:

X, =a, +Xb, (Equacéao 1)

'xi,corrigido = (Xi l: ai) (EqanéO 2)

i

A figura 6 mostra o efeito da correcdo com o MSC sobre espectros de
infravermelho com diferentes linha-base.
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Figura 6: A) Espectros no infravermelho sem nenhum tratamento
B) Espectros corrigidos com o MSC.
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2.3 Analise de Componentes Principais - PCA

Métodos baseados em fatores tém por objetivo a projecdo dos dados
originais de grande dimensao especial para dimensdes menores. Esta projecao
pode ser realizada principalmente pela Analise de Componentes Principais (PCA),
Analises de Fatores (FA) e Decomposicao de valor singular (SVD).

A Analise de Componentes Principais (PCA) foi introduzido na quimica por
Malinnowski no final dos anos 60, com o0 nome de Anadlise de fatores, e a partir da
década seguinte um grande numero de aplicagbes foram desenvolvidas, o que a
tornou muito conhecida e explorada.

O objetivo da PCA é transformar dados complexos para que as informacdes
mais importantes e relevantes se tornem mais faceis de visualizar®”®. Para isso, a
matriz original X, que € uma tabela onde os dados quimicos multivariados sé&o
reconstruida para 2 matrizes menores denominadas matrizes de escores (T) e de
pesos (P) e mais uma matriz de residuos que indica a parte ndo modelada como
mostrado na figura 7.

Figura 7: Decomposicdo da matriz X nas matriz de escores (T), pesos (P) e residuos (E).

Neste caso, X é a matriz original constituida de “m” linhas (objetos-
amostras) e “n” colunas (variaveis); T é a matriz de escores com “m”linhas e “d”
colunas (numero de componentes principais); P € a matriz de pesos com
dimensdes “d” e “n” em que d é o numero de linhas e n o de colunas e E é a matriz
de residuos com “m”linhas e “n” colunas.

As componentes principais sao determinadas baseadas no critério de

variancia maxima. Cada componente principal subseqiente descreve um maximo

14
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de variancia contido nos dados, sendo que a primeira componente principal
determina a maior varidncia dos dados. No segundo componente principal, ha
menos informacao do que no primeiro e, assim, sucessivamente.

A figura 8 representa graficamente duas componentes principais no caso de
2 variaveis (X1 € Xp).

X1 A
PC,

PC,

\4

X2

Figura 8: Representacao de duas componentes principais.

Note pela figura 8 que a maior variancia dos dados estd sendo explicada
pela primeira componente principal (PC1)- esferas azuis.

As novas coordenadas-PC1 e PC2 (que podem ser denominadas de
Fatores ou Componentes Principais) sdao combinacbes lineares das variaveis
originais. Por exemplo, os escores do primeiro componente principal sdo definidos

como.:
W= XypPut XpPyte.t XDy
Ly = XyPut XpPyt..t XD, (Equagao 3)

m = XmPu Tt XDyttt XD,

Por causa da grande fracao de variancia usualmente descrita pelo primeiro,
segundo e terceiro componentes, os dados podem ser visualizados através dos
escores de um componente contra outro. O método mais simples usado para o

célculo dos escores e pesos em quimica analitica é o algoritmo NIPALS® (minimo

15
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quadrados parciais ndo linear iterativo). A andlise de componentes principais
(PCA) é muito aplicada para obter informacdes espectrais utilizadas no controle de
qualidade de matérias-primas, produtos acabados bem como no monitoramento
do produto durante a producdo. Engenheiros de controle de processos industriais
tém aplicado PCA, por exemplo, na deteccdo de falhas durante a operacao de

processos industriais®.

2.4 Regressao por Minimos Quadrados Parciais

O método de regressao por minimos quadrados parciais (PLS, do inglés,
Partial Least Squares) pode ser considerado como o método mais utilizado para a
construgcdo de modelos de calibracdo multivariada. Esse método realiza uma
analise de fatores em que a matriz de espectros é decomposta em matrizes de
variacbes do espectro (pesos) onde os escores representam a contribuicdo de
cada amostra'®.

No PLS, tanto a matriz das variaveis independentes X, como a das

variaveis dependentes Y sdao decompostas pela Analise de Componentes

Principais:
X=TP"' +E (Equacéo 4)
Y=UQ"'+F (Equacao 5)

Uma relacdo entre os dois blocos pode ser realizada correlacionando-se os

escores para cada componente de cada vez, utilizando-se um modelo linear:

u, =b,t, (Equacéo 6)
Onde :
u t
b, = ¥ . (Equacéo 7)
thth

Para cada h=1,2.....A componentes principais
Esse modelo, entretanto, ndo é o melhor possivel. Isto porque a Analise de
Componentes Principais € realizada em cada matriz separadamente, podendo

resultar numa relacao ndo muito satisfatéria (ndo linear) entre os escores dos dois

16
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blocos. Deve-se buscar um modelo onde as matrizes de residuos E e F sejam as
menores possiveis e, ao mesmo tempo, conseguir uma relacao linear entre t e u.
No PLS isto é realizado por uma leve mudanca nos valores dos escores, de
forma a produzir a melhor relacao possivel, ou seja, ha uma leve rotacao no eixo
das componentes principais para obtengcdo de uma maior correlacdo com o vetor
de dados y. Entdo, essas novas componentes principais passam a se chamar
variaveis latentes'’. Como pode ser notado, h& um compromisso entre a
habilidade dos componentes principais em descrever as amostras nos espacos
individuais (modelagem dos blocos X e Y), e 0 aumento na correlagéo entre u e t.
A figura 9 mostra uma representacao geométrica do PLS com uma variavel latente
modelando os dados do bloco de varidveis independentes (x) e o das varidveis

dependentes (y).

X3

PC1
PC1 AY?

X1

1-

Figura 9: Representacdo geométrica do PLS com uma variavel latente modelando os dados de X
(variaveis independentes) e Y (varidveis independentes). Os dados X formados por trés variaveis e

dados de Y por duas variaveis.

17
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2.5 Validacao Cruzada

Para a determinacdao do numero correto de PC o método mais utilizado
consiste no método de Validacao Cruzada (CV — do inglés, Cross Validation), o
qual se baseia na habilidade de previsdo de um modelo construido por parte de
um conjunto de dados seguido pela previsdao do restante do conjunto de dados,
que é realizada pelo modelo construido. A validacdo cruzada pode ser realizada
em blocos, ou seja, um numero determinado de amostras é deixado de fora no
processo de construcdo do modelo e a seguir essas amostras sdo previstas pelo
modelo construido, ou ainda por um caso conhecido como “leave one out” (deixe
um fora), onde uma amostra é deixada de fora no processo de construcdo do
modelo e a seguir essa amostra € prevista pelo modelo construido. Em ambos os
casos, 0 processo € repetido até que todas as amostras tenham sido previstas e a
raiz quadrada da soma do quadrado dos erros da validagdo cruzada (RMSECV —

do inglés, Root Mean Square Error of Cross validation) é calculado'®

n—1

SE-v)

= (Equacéo 8)
n

RMSECV =

Onde j; e y sao, respectivamente, os valores previstos e de referéncia para a

propriedade de interesse.

O calculo é feito para o numero de componentes principais de 1 até A, e os
resultados de RMSECV sdao mostrados em um grafico de RMSECV contra o
namero de variaveis latentes. Escolhe-se entdo o valor minimo ou quando se tem

variacao significativa desse valor.
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RMSECV (%)

i | ; ;
2 4 [ g 10 12 14 16 18 20
Variaveis latentes

Figura 10: Grafico do RMSECV em fung¢ao da dimensionalidade do modelo de regresséo.

O comportamento tipico observado nesses graficos é o aparecimento de
um minimo ou de um patamar, que indica a melhor dimensionalidade do modelo
de regressao, ou seja, 0 menor numero de variaveis latentes ou componentes
principais que produziu o menor erro de previsdo. Nesse caso pode ser escolhido

5 variaveis latentes.

2.6 Deteccao de amostras anémalas em calibracao multivariada

Como ja dito, na construgcdo de um modelo de calibragcdo multivariada,
geralmente sao utilizados dois conjuntos de amostras, um para a calibragdo e
outro para a validacdo do modelo. Entre essas amostras, ha possibilidade da
ocorréncia de amostras anémalas, isto é, amostras que possuem comportamento
muito diferente, quando comparado com o restante do conjunto.

A ocorréncia desse tipo de amostras, entre as amostras de calibracéo, pode
conduzir a modelos com uma baixa capacidade de previsao, isto é, que produzem
altos valores de erro'®. Quando presentes entre as amostras de validacdo, podem
influenciar os resultados dos testes de validacao, geralmente levando a resultados
que indicam que o modelo ndo é adequado ou que a sua capacidade é inferior a
que ele pode apresentar na auséncia de tais amostras.
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Hoje ja existem diversas técnicas para a identificacdo de amostras

anémalas14’15’16’17

, sendo que esta area constitui uma linha de pesquisa que ainda
€ de grande importancia, tendo em vista a variedade de tipos de equipamentos e
amostras que geram dados de diferentes magnitudes e complexidade.

No presente trabalho, como forma de deteccao de amostras andémalas,
utilizou-se um dos métodos recomendados pela norma E1655-00 da ASTM

(American Society for Testing and Materials)'

, que se baseia na analise da
influéncia da amostra dentro do conjunto.

O “peso relativo” de uma amostra em relacdo as demais presentes em um
mesmo conjunto, pode ser calculado com base na distancia que uma amostra esta
do centro dos dados. Essa caracteristica que é descrita na literatura pelo termo

inglés “leverage”,é determinada como:
/\2
ti,a

h;:i T

AL A
azltéll-a

Qualitativamente, tomando como por exemplo dados espectrais, o termo “h”

(Equacéo 9)

mede o0 quanto o espectro de uma amostra difere dos espectros das demais
amostras presentes nas amostras de calibragdo, amostras com altos valores de h
sao consideradas como amostras anémalas.

Para modelos de regresséao linear, como por exemplo PLS, um valor médio
de h para todos os espectros referentes as amostras de calibracdo é definido
como a razao : A/nc, onde A é o numero de variaveis do modelo, € ng € o
namero de amostras utilizadas no conjunto de calibragdo. Em média cada amostra
de calibracdo contribui com A/ncy para a definicao das variaveis espectrais e dos
coeficientes de regressdo. Segundo a norma E1655-00da ASTM', amostras com
h maior que trés vezes esse valor devem ser retiradas do conjunto de amostras de
calibracao de um modelo.

As amostras anOGmalas identificadas segundo o procedimento descrito
acima correspondem a amostras que possuem os dados experimentais diferentes
do restante do conjunto.

Um outro tipo de amostra anémala sdo aquelas que possuem o valor da

propriedade de interesse (y) significativamente diferente do valor esperado ou
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apresentado por um método de referéncia. Essa espécie de amostras pode ser
identificada por meio dos residuos estudentizados. O residuo estudentizado

(estug) de uma amostra i, pode ser determinado como:

€ = (Equacéao 10)

Onde o RMSEC ¢é a raiz quadrada do erro médio quadratico de calibracdo (do

inglés, root mean square error of calibration), calculado como:

(Equacéo 11)

2.7 Previsao

A parte fundamental da regressao € a verificacdo de sua validade. Ou seja,
se 0 modelo desenvolvido é capaz de prever corretamente ou com pequena
margem de erro os valores de novas amostras. Os espectros de infravermelho de
amostras desconhecidas sao dispostos na forma de matriz (Xieste). ApOS isto, 0s
dados passam por pré-tratamentos matematicos assim como os dados de
calibragéo'®.

O passo seguinte consiste em se obter o vetor de escores (teste) € 0S
residuos (e) pelo ajuste das matrizes dos novos espectros, Xieste Para p (pesos do
bloco X calculados na fase de treinamento):

A
Xteste = z]-z;PaT + e (Equagéo 12)
a=1

Para “A” — variaveis latentes na modelagem.

A partir dos coeficientes de regresséo b calculados na fase de calibracéo,
os escores T teste produzem uma estimativa do vetor de concentragdes, ja que'®:
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A
Y=)tb.q; (Equacéo 13)

a=1
Para “A” variaveis latentes.

Onde qa (0s pesos do bloco Y) foi calculado na fase de treinamento.

2.8 Sinal Analitico Liquido

O sinal analitico liquido, do inglés, "Net analyte signal" foi definido por
Lorber'® como sendo a parte do sinal analitico que é ortogonal as contribuicdes de

outros possiveis constituintes presentes na amostra como mostrado na figura 11.

Sinal Analitico
NAS

Interferentes

Figura 11: Representacdo geométrica da decomposigao do sinal analitico.

Com o uso do NAS ¢é possivel calcular um valor escalar livre de
interferentes a partir do vetor sinal analitico, o que torna possivel a construgao de
uma nova forma de calibracdo, em que o modelo multivariado pode ser

representado em uma forma pseudo-univariada. Para o célculo do NAS usa-se a
matriz de dados reconstruida com A variaveis latentes (X ,) através do algoritmo

SIMPLS®2'. Em seguida é determinada a matriz que contém a informacdo de
todas as espécies presentes na amostra, exceto da espécie de interesse K,

como??:

5, -[1-5.9. %, (Equacéo 14)

em que

X, _. : matriz que contém a informagao de todas as espécies, exceto da espécie de

interesse
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¥ .. - vetor de concentragbes da especie de interesse k estimado com A variaveis

latentes e o indice "+" sobrescrito indica a pseudo-inversa do vetor em questao.

I: matriz identidade
X ,: matriz de dados reconstruida com A variaveis latentes (X ,) através do

algoritmo SIMPLS

Isso faz com que a matriz (X, ,) fique livre de qualquer contribuigdo da
espécie k. Logo, o vetor NAS é obtido conforme a equacao 2.
X" = l] Bt )+Jx (Equagéo 15)
em que:
%, . vetor de respostas instrumentais de uma amostra estimado com A variaveis

latentes

XAK : vetor NAS

Uma vez que X™ ¢ livre de interferentes, é possivel substitui-lo por uma

AK

representacao escalar sem perda de informacéo. Assim temos:

(Equacéo 16)

onde || || representa a norma Euclidiana do vetor Xix. Com a possibilidade de

calcular um valor escalar livre de interferentes, a partir de um vetor contendo
contribuicées de constituintes desconhecidos, torna-se possivel a construcéo de
uma nova forma de calibragdo multivariada, em que o0 modelo pode ser
representado em uma forma univariada. Primeiramente o calculo do NAS é feito
para as /i amostras de calibragcdo; em seguida o coeficiente de regressédo é

determinado por minimos quadrados entre o vetor nas e o vetor de concentragbes
y:

b = (nﬁsTnﬁs)_lnﬁsTy (Equacéo 17)

nas

E o0 modelo de regressao pode, entdo, ser representado por:

A

y=b nas+e (Equacéo 18)

nas
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CAPITULO 3

VALIDACAO DE MODELOS DE CALIBRACAO
MULTIVARIADA ATRAVES DO CALCULO DE FIGURAS
DE MERITO
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3.Validacao e Figuras de Mérito

3.1 Validacao

Quando um novo método analitico &€ desenvolvido existe a necessidade
das agéncias reguladoras tais como INMETRO (Instituto Nacional de
Metrologia, Normalizagdo e Qualidade Industrial), ANVISA(Agéncia Nacional de
Vigildncia Sanitaria), Farmacopéia Norte-Americana (USP), International
Conference on Harmonization (ICH) e American Society for Testing & Materials
(ASTM) para certificar se 0 método apresenta uma perfomace adequada nas
condicoes em que ele sera aplicado. Esse processo de averiguacao é
denominado validagdo'. A validacdo se d& através da determinacdo de
diversos parametros conhecidos como figuras de mérito. As principais figuras

de mérito sao'?*:

+ Exatidao

* Ajuste do modelo

* Linearidade

+ Sensibilidade

+ Sensibilidade Analitica

* Seletividade

» Razao sinal/ruido

* Teste para erro sistematico ("bias")

* Limite de deteccgao

+ Limite de quantificagéo

A maneira pela qual essas figuras de mérito devem ser determinadas é
estabelecida pelos 6rgaos de fiscalizagdo e encontra-se descrita em normas

12356 o trabalhos cientificos”®®.

especificas®, guias de validacdo

Determinacdes quantitativas utilizando espectroscopia no infravermelho
proximo tem crescido a cada ano, e estas determinacdes fazem uso de
modelos de calibragdo multivariada nas quais séo utilizado o célculo de figuras

de mérito para validacdao. Exemplos, referem-se a determinacéao de parametros
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no controle de qualidade de industrias alcooleiras'® e determinacdes de
propriedades de farmacos'".

A auséncia de validacao desses modelos, devido a caréncia de normas
oficiais que descrevem como essa validagao deve ser realizada tem restringido
sua implementacdo. Nos ultimos anos, uma consideravel atengdo vem sendo
direcionada para a elaboracdo de guias, normas e trabalhos cientificos que
enfocam a necessidade da validagdo de modelos de calibragdo multivariada,
de modo que, atualmente, ja se encontram disponiveis trabalhos que
descrevem procedimentos e propostas de como essa validagdo deve ser
realizada. Alguns documentos apresentam carater geral, enquanto que outros,
como por exemplo a norma E1655-00 da ASTM* descrevem especificamente o
desenvolvimento e validacdo de modelos de calibracdo multivariada a partir da
espectroscopia no infravermelho. Muitos trabalhos cientificos tratam de
problemas especificos, e portanto, abordam a determinagcdo de apenas
algumas figuras de mérito especificas relacionadas ao trabalho realizado. Sao
exemplos destes trabalhos: a determinagéo de limite de deteccado, estimativa
de intervalos de confianga, determinagdo de sensibilidade e sensibilidade
analitica', determinagdo da seletividade, precisdo no nivel de repetibilidade e
precisdo intermediaria'®, sendo que, estes trabalhos mostram que figuras de
mérito, raramente abordadas durante a validacao de modelos multivariados,
podem ser determinadas. S&o exemplos ainda, trabalhos que propéem melhora
de definicbes e relacdes entre diferentes definicbes para uma mesma figura de

meérito.

3.2 Figuras de Mérito

3.2.1 Exatidao

Expressa o grau de concordancia entre o valor estimado ou medido e o
valor tido como verdadeiro ou de referéncia®>. Comumente em aplicacdes com

calibracdo multivariada, a exatidao € estimada através da raiz quadrada do erro
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médio quadratico de previsao (RMSEP — "Root Mean Squares Error of

Prediction"):

(Equacao 19)

onde n é o numero de amostras de validacdo, y; é o vetor referéncia que

contém a concentragdo do analito de interesse e . € o vetor que contém os

valores previstos da concentracdo dada pelo modelo. Segundo o protocolo
emitido pela ICH? a exatiddo deve ser determinada usando um minimo de
nove determinagcées em no minimo trés niveis de concentracdo que cubram a
faixa de aplicabilidade do modelo. Nessa dissertacdo ela foi determinada com
base nas 20 amostras utilizadas no conjunto de validacao.

3.2.2 Ajuste do modelo

O grau de ajuste do modelo pode ser estimado a partir da correlagao
entre os valores de referéncia e os valores estimados da propriedade de
interesse pelo modelo para as amostras de calibracdo. Isso é feito
determinando-se, por minimos quadrados, a reta que melhor se ajusta aos
valores de referéncia e os estimados pelo modelo'™ '®. Uma vez que o escalar
"nas" é determinado, o ajuste do modelo também pode ser determinado
através da melhor reta que se ajusta ao grafico do "nas" contra a concentragao,
para as amostras de calibragao.

3.2.3 Linearidade

Em modelos de calibragdo multivariada uma medida quantitativa da
linearidade n&o corresponde a uma tarefa simples, ou mesmo possivel.
Qualitativamente, graficos de residuos e dos escores contra a concentracao, 0s
quais devem ter comportamento aleatério e linear, respectivamente, podem

indicar se os dados seguem ou ndao o comportamento linear.

28



Weérickson Forlunato de Carvalho Rocha Disserlacio de Mestrado

3.2.4 Sensibilidade

E definida como fragdo de sinal responsave! pelo acréscimo de uma
unidade de concentragao da propriedade de interesse. Para modelos de
calbracdo multivariada, como a Regressdo por Minimos Quadrados Parciais-

PLS, pode ser determinada como'” '8

SEN = m {Equacao 20}

ou, guando o NAS ¢ determinado, o vetor de sensibilidade liquida para cada

amostra f presente no conjunto de calibragéo pode ser determinado a partir do

vetor X coma:
gr=" {(Equagao 21)

Onde ¢ vetor de sensibilidades g deve ser igual para todas as amostras de

calibragao. O escalar SEN pode ser determinado por:

SEN = Hsh {(Equagdo 22}

3.2.5 Sensibilidade analitica

E definida como a razdo entre a sensibilidade e uma estimativa do

desvio-padréo para a flutuagdo do sinal analitico (5x)'%%;

y= ﬁ (Equagao 23)
Ly

onde o inverso desse pardmetro (') permile estabelecer a menor diferenca de
concentragdo entre amostras, a qual pode ser distinguida pelo método, e dx é
estimado por meio do desvio-padrdo para 15 espectros do sinal do branco
{espectro cbtido sem a presenca de medicamento).
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3.2.6 Seletividade

E a medida do grau de sobreposigdo entre o sinal da espécie de
interesse e os interferentes presentes na amostra e indica a parte do sinal que
é perdida por essa sobreposicdo®. Para modelos de calibragdo multivariada

esse parametro é definido como'® '2;

nas,

SEL = H {(Equagao 24)

X
onde nds; é o escalar NAS estimado para amostra '/ e x; o vetor de dados
original. A seletividade calculada a partir da equacdo 24 ndo se refere ao
sentido geralmente empregado para o termo em quimica analitica, com

modelos univariados, e sim a uma forma de estimar quanto do sinal é perdido
por ortcgonalidade.

3.2.7 Razao sinal/ruido

Indica quanto da intensidade do NAS da espécie de interesse esta acima
da estimativa do desvio-padrio para a flutuagdo do sinal analitico (3x). E

definido através do NAS como'”':
L _ misi =
S/p; = &‘ (Equagao 25)

3.2.8 Teste para erro sistematico {"bias")}

Segundo a IUPAC, "bias" & definido como a diferenga entre a média
populacional e © seu valor verdadeiro. Erros sistematicos sdo todas as
componentes de errcs que ndoc sac aleatdrios, logo. eles correspondem &
parcela fixa do “bias" em uma medida quimica’. A existéncia desse tipe de erro
afeta a exatidao e a determinacdo dos intervalos de confianga. A norma E1655-
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00 da ASTM* sugere um teste-t para avaliar se o "bias" incluso no modelo é
significante. O "bias" médio pode ser calculado como:
>ly-s,)
i=1

bias = —F——— (Equacao 26)

n

Em seguida, o desvio-padrao dos erros de validacao (SDV, "standard

deviation of validation") é estimado por:

SDV = \/M (Equagéao 27)

-1
O valor de t é entao obtido:

|bias|\/;
t=——

SOV (Equacéao 28)

Caso o valor de t calculado seja menor que o seu valor critico para n
graus de liberdade com 95% de confianga, o "bias" incluido no modelo pode

ser considerado insignificante e desprezado.
3.2.9 Limite de Deteccao e Quantificacao

O limite de deteccdo (LD) e o limite de quantificagdo (LQ) de um
procedimento analitico, expressam as menores quantidades da espécie de
interesse que podem ser detectadas e determinadas quantitativamente,
respectivamente®. Para um conjunto de dados que apresenta comportamento
no qual a varidncia € constante ao longo da faixa de trabalho, erros com
previsdo ndo correlacionados e que seguem uma distribuicdo normal, os LD e

LQ na calibracdo multivariada podem ser calculados por'>:

LD =38]b,||=36x ! (Equagao 29)
SEN

L0 =108b, | =108 — (Equagao 30)
SEN

em que, oxé o desvio padrao do sinal de referéncia, bx € o vetor dos

coeficientes de regressdo do modelo PLS para a espécie k, SEN corresponde

ao valor de sensibilidade obtido através das equacdes 20 e 22.
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CAPITULO 4

CARTAS DE CONTROLE MULTIVARIADAS
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4.1 Cartas de Controle Multivariadas

O controle de processo estatistico multivariado utilizado para checar o
desempenho de processos no controle de qualidade esta se tornando cada vez
mais importante, diante do crescimento do nimero de variaveis que podem ser
medidas'?**. Um dos exemplos da implementacéo de ferramentas estatisticas
multivariadas sao as cartas de controle estatisticas baseadas no sinal analitico
liquido que levam em conta a divisdo do espectro em quatro constituintes:
(NAS+residuos), NAS, residuos e interferentes. Essas cartas junto com as

5,6,7,8,9

cartas Hotteling vém sendo usadas como uma ferramenta nova para

substituicio das cartas de controle univariadas, tais como as cartas

Shewart10,11,12,13,14

4.2 Carta de Controle Multivariada baseado na divisao do
espectro em NAS, Interferente e Residuos

Na figura 12 o vetor “r” representa o vetor de dados, enquanto que, o

vetor “r*”’

representa o vetor resultante da decomposicao do vetor “r’ que é
perpendicular ao vetor interferente “rint”.Realizando a decomposi¢do do vetor

“r'” encontra-se como resultado o vetor NAS “r,” e o vetor residuos (fres). As

linhas pontilhadas em vermelho, na figura 12, representam a projeg¢éao do vetor

( r) no espago dos interferentes e o vetor residuo ( ). Enquanto que (by)

ES

representa a diregdo na qual foi projetado o vetor analito (rZ ).

A figura geométrica que se aproxima de uma elipse mostrada no espaco
dos interferentes da figura 12 indica o limite toleravel nesse espaco para dizer
se determinada amostra esta sob ou fora de controle, enquanto que, os eixos
representados dentro dessa figura representam as duas primeiras
componentes principais obtidas pelo PCA.
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Espaco dos
interferentes

Figura 12 : Representagao da divisdo do espectro ( r ) em quatro diferentes contribui¢des:

r* (NAS + residuos), NAS (r,; ), residuos () e interferente (p ).

ApOs essa divisdo, sdo criadas trés cartas de controle (NAS,
interferentes e residuos) para cada parte da divisdo espectral, com o intuito de
monitorar se as amostras estdo dentro ou fora de controle. Para isso séo
necessarias trés fases: constru¢cdo do modelo, célculo dos limites estatisticos e

validagdo do modelo

4.3 Construcao das Cartas de Controle Baseada no Sinal
Analitico Liquido

Para a construcao das cartas de controle sdo necessarias duas partes. A
primeira refere-se a criacdo do espaco dos interferentes que descreve todas as
variagdes dos constituintes da amostra, exceto do analito, enquanto a segunda
baseia-se no calculo do vetor de regressdo NAS (by)”'°. Para isso, dois grupos
de informagdo sdo necessarias: amostras que contém informagcdo somente do
excipiente, denominada de placebo, e amostras que contém a informacao do
medicamento. Para o calculo do espacgo dos interferentes utiliza-se a matriz
)16,17

placebo (R.). Para isso é feito o PCA (Analise de componentes principais
da matriz placebo com “A” componentes principais conforme a equacao 31.
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R_ = T’ +E (Equacgéo 31)

Em que:
R.x: matriz de dimenséo (jxlp), onde “j” refere-se ao niumero de variaveis e “lp”,
ao numero de amostras do excipiente utilizadas para construir o espaco dos
interferentes. O subscrito “k” denota que a matriz ndo possui informagao do
analito.
P: matriz “loading” de dimensao (jxA) onde “j” refere-se ao numero de
variaveis e “A”, ao numero de componentes principais usado pelo PCA.
T: matriz score de dimensao (I,xA).
E: matriz residuos de dimensao (jxlp).

Apoés essa fase, utiliza-se a matriz de “loading” para definir o espago dos
interferentes conforme a equacéo.
1, =PP'r (Equacgéao 32)
Onde

rint: vetor interferente de dimenséo (jx1), onde

[13EE

| refere-se ao numero de

variaveis.
r: vetor de dados que contém a informagédo do analito junto com a informacao
do excipiente com dimensao (jx1).
P*: pseudo-inversa da matriz “loading”.

A segunda parte da construgdo do modelo leva em conta o calculo do
vetor de regressdo NAS de acordo com as equagdes 33 e 34.

B, =(1. —PPT)R ; (Equagao 33)
j mo

Onde
Bx: matriz que contém os vetores que sdo ortogonais ao espago dos
interferentes de dimensao (jxlmog) €M que “Imog” € 0 NUmero de amostras dentro
de controle utilizadas para o calculo do vetor de regressao NAS, enquanto o
subscrito “k” refere-se a matriz que contém a informacdo do analito de
interesse.

De acordo com Smilde e Skibsted’, é recomendado usar cinco amostras
para o calculo da matriz Bg, pois ndo ha diferenga se for usado um numero
maior. Logo, o niumero de amostras (Imog) Utilizadas nessa dissertacéo € cinco.

l,: matriz identidade de dimenséo (jxj)
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Rmod: Matriz de dados na qual existem somente amostras dentro de controle e
com dimensao (jXImog)-

Apos isso, € calculado a média dos vetores da matriz By, com o intuito
de achar uma diregdo Unica para os vetores ortogonais ao espago dos
interferentes. Esse novo vetor é denominado vetor de regressdo NAS e é
calculado da seguinte forma:

Imod
2B

b, =i='7’l (Equacéo 34)
)

by: vetor de regressdo NAS com dimensao (jx1).

Agora o vetor NAS (r:,) pode ser computado pela projecdo do espectro

na direcdo do vetor de regressdo NAS, conforme mostrado na figura 12,
através da equacao 35.

-1
* T T ~
ro=b (bkbk) b r (Equacéo 35)

E importante notar, na figura 12, que existe uma pequena diferenca

entre r' e 7, que é o vetor residuo. Entdo, como:

Per TR (Equagéo 36)
logo,

" =TT (Equagéo 37)
onde:

r.. . vetor residuo

r, : vetor NAS
r,, . Vetor interferente

r : vetor de dados
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4.4 Calculo dos limites estatisticos para as cartas NAS,
Interferente e Residuos

Para o calculo dos limites estatisticos das trés cartas citadas acima
utiliza-se somente amostras que estao dentro de controle. Essas amostras sao
organizadas em uma matriz denominada( Rnoc ) € possuem dimensao (jXlnoc)
em que “lnoc” € 0 numero de amostras dentro de controle e “I” o numero de
variaveis espectrais. E importante ressaltar que essas amostras ndo foram
usadas para construir 0 espaco dos interferentes, nem para fazer o célculo do
vetor de regressdo NAS. O subscrito “noc” (do inglés, “normal operating
condition” ') refere que essa matriz s6 possui amostras dentro de controle.

Nesta dissertacdo usou-se Inoc igual a 19.

4.5 Carta de Controle NAS

A projecao do espectro da amostra no vetor de regressdo NAS é
proporcional a concentragdo do analito na amostra. Essa projecao €
denominada NAS'®.0s limites estatisticos da carta NAS para cada amostra
dentro de controle s&o calculados a seguir:

nas,,, =R’ b, (Equacao 38)
onde naspoc € 0 vetor com os valores do NAS para cada amostra sob controle
da matriz Rnoc.

Calculando a média e o desvio-padrdao do vetor naspe, pode-se

computar e graficar os limites estatisticos da carta NAS, como mostra a

equagao 39.

Considerando o limite com 95% de confianga'®, temos:
Limite _ =mas &2 (Equacgéao 39)

onde:

Nasnec : Média do vetor nasnec que possui dimensao (1x1)

Snoc : desvio-padréao do vetor hasnpec que possui dimensao (1x1)
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Assume-se que os valores do NAS seguem uma distribuicdo normal, que
pode ser detectada por um teste de normalidade.A figura 13 abaixo representa
a carta NAS.

o o
NAS o o

o

Amostras
Figura 13 : Representacdo da Carta de Controle NAS

4.6 Carta de Controle Interferente

Todos os vetores que fazem parte da matriz Ry tém uma fracao
projetada no espago dos interferentes, como mostrado na figura 12. Amostras
futuras também devem ser projetadas nesse espaco. Dessa forma, amostras
projetadas dentro do limite representado pela figura geométrica, que se
aproxima de uma elipse, que esta graficada no espago dos interferentes
segundo a figura 12, sdo denominadas dentro de controle, enquanto as
amostras projetadas além desses limites, sdo denominadas fora de controle.
Vale lembrar que o espaco dos interferentes foi construido através do modelo
PCA, no qual se usa a matriz de loadings, conforme mostrado na equagao 32.
Novamente, na figura 12, temos que as duas retas que se encontram dentro do
limite referem-se as duas primeiras componentes principais do PCA. Sendo
assim, pode-se dizer que a carta interferente é baseada na distancia da
projecdo das amostras ao centro dos eixos formados pelas duas primeiras
componentes principais. Para construir a carta interferente, primeiramente,
deve-se projetar os vetores que sao o0s espectros das amostras que estao
dentro de controle no espaco dos interferentes, de acordo com a equacao 40.
R, =PP'R,,, (Equacéo 40)

Onde:
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Rint: matriz interferente com dimensao (jx lnoc)
Entdo, € necessério calcular as novas coordenadas para esses interferentes
em um novo sistema de eixos (matriz score), da seguinte forma:
T T 1 =
T =R PP'P (Equacéo 41)
noc int

Agora, a distancia das amostras ao centro do eixo das duas

componentes principais € calculada

d - (tnoc,i _tnoc)ls_l(tnoc,i _Enoc) (Equagao 42)

noc, i

onde

Thoc: matriz score com dimenséo (lnoc X A), em que “A” € 0 numero de
componentes principais retidos no modelo PCA.

! noc : Valor médio para todos os vetores contidos na matriz Tnoc -
S: denota a matriz de covaridncia centrada na meédia dos scores com

dimensao (AxA).
[ ... - vetor score com dimensao (1xA)

d ... ‘distancia dos interferentes ao centro dos eixos formados pelas duas

primeiras componentes principais.
Dessa forma, o limite com 95% confianca para a carta interferente pode
ser calculado e graficado na figura 14 :

(Equacao 43)

=F
limite,95%  0,95\4,1 -—A
noc

onde
Fo.95: valor da distribuicdo F com 95% de confiangca em que o indice (lnoc-A)
refere-se ao numero de graus de liberdade.
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Interferente

o o
o © ° o

Amostras

Figura 14 : Representagao da Carta de Controle Interferente

4.7 Carta de Controle do Residuo

A carta residuo baseia-se na parte do sinal que ndao € modelada pelo
modelo e pelo limite estatistico-Q?°.De acordo com a figura 12, temos que o
residuo provém da decomposigcao do vetor que é ortogonal ao vetor interferente
(r"). Vale ressaltar que, a partir da decomposicdo desse vetor, temos como
resultado o vetor NAS e o vetor residuo.

Para o célculo do residuo & necessario o calculo da matriz NAS
(equacéo 44) e da matriz interferente (equagéo 40). Dessa forma, calcula-se a
matriz residuo segundo a equacgao 45.

* _ T 1 T ~
R =b (bkbky b R (Equacao 44)

noc noc
Onde:

R, : matriz NAS que possui dimensao (jxlnoc)

*

R S =Rnoc_Rint_R

re:

(Equacéo 45)
Ent&o, de acordo com Jackson e Mudholkar®, é calculado o residuo Qnoc
da seguinte forma:
Quoc = Ry R (EquagZo 46)
onde:
Qnoc: matriz com dimens&o (InocXlnoo)-
A diagonal da matriz Qnoc cOntém 0s valores Q-estatistico que seréo graficados
na carta residuo.
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O limite de confianca para carta Q*° é calculado e plotado na figura 15
conforme as equacgdes 47, 48 e 49.

1

20 6h (ho —1) h,

Qn =0 P +1+ 2 (Equag&o 47)
1 1
Onde
Ca*desvio-padrio normal
n .
6 = ﬂ,l i 3
; 2 ; i:1,2e3 (Equacao 48)

j=k+1
[11V%L) ¢ H H H H
k” corresponde ao numero de componentes principais retidos no modelo e
[13 tH

n” ao numero total de componentes principais (ou o numero total de
amostras).

n =1 26,65
0 3022 (Equacéo 49)

Residuos

o o o o o

Amostras

Figura 15 : Representacdo da Carta de Controle Residuo

42



Wérickson Fortunato de Carvalho Rocha Dissertacao de Mestrado

4.8 Validacao das Cartas de Controle (Modelo)

4.8.1 Carta de controle NAS para novas amostras

O valor NAS é calculado de acordo com a equacao 50 e graficado na
carta NAS de calibracado segundo a figura 16.

nas,,,, =R? b, (Equagao 50)
...................o......A”..'.....o..'.
NAS| o 4, o A
A A o

Amostras
Figura 16 : Representacéo da Carta de Controle NAS.
O Amostras de CaIibragéo;AAmostras de Validacao

4.8.2 Carta de controle do interferente para novas amostras

O valor dos interferentes para as novas amostras sdo calculados e
graficados na carta interferente de calibragdo de acordo com a figura 17
através das equacodes 51, 52 e 53.

Rint,novo = PP+Rnovo (Equagéo 51 )
1 ~
T =R’ P(PTP)' (Equacéo 52)
d = (tnovo i _Enovo)ls_ 1 (tnovo i - Enovo) (Equagéo 53)
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Interferente

o o A o

C4a a0 % =2

Amostras

Figura 17 : Representacdo da Carta de Controle Interferente.
O Amostras de CaIibragéo;AAmostras de Validacao

4.8.3 Carta de controle dos residuos para novas amostras

Também os residuos das novas amostras sao calculados e graficados

na carta residuo de calibracdo, como mostrado na figura 18 através das
equacodes 54, 55 e 56 abaixo.

* _ T 1 T ~
an,k = bk (bkbky kanm (Equacéao 54)
Rres,novo = Rnovo - Rint,novo - R:avo,k (Equagéo 55)
Qnovo = Rfes,novoRres,novo (Equagéo 56)

Residuos
I..o.IQOOIOQOX...I...o”A..lI..
A ° A ° A

Amostras

Figura 18 : Representacédo da Carta de Controle Residuos.
O Amostras de Calibragéo;AAmostras de Validagao
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CAPITULO 5

DETERMINACAO DE NIMESULIDA EM
MEDICAMENTOS ATRAVES DO CALCULO DE
FIGURAS DE MERITO E DE ESPECTROSCOPIA NO
INFRAVERMELHO PROXIMO
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Na primeira etapa desta dissertacdo aplicou-se espectroscopia no
infravermelho préximo e célculo de figuras de mérito, baseado no célculo do
sinal analitico liquido, para construir e validar um modelo de calibragéo

multivariada linear por minimos quadrados parcias (PLS).

5-Parte Experimental

Foram preparadas 69 amostras sintéticas contendo o principio ativo
(Nimesulida) na faixa 10,38-39,47% (m/m) em excipiente (lactose, povidona-
KV29-32, celulose 200, lauril sulfato de sodio, croscarmelose sobdica e

estereato de magnésio), conforme mostrado na figura 19 abaixo.

“Outros: povidona-KV29-32, celulose

FOfmUl?géo 0.00-.1.0 200, lauril sulfato de sédio,
comercial ' ' croscarmelose sodica e estereato de
magnésio.
Lactose (%) 0.6
(1)
0.50 Outros (%o)
04
0,75
-0,2
1,00 . | . | . | . 0,0
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00

Nimesulida (%o)

Figura 19: Diagrama ternario para a mistura fisica do medicamento Nimesulida.

Todas as amostras foram pesadas em uma balanga analitica com
precisdo de 0,00001g e misturadas através de vortex e almofariz por cinco
minutos em recipientes de 5mL com a ajuda de trés esferas metalicas. Apds
isso, todas as amostras de Nimesulida foram colocadas em um moinho de

facas por um minuto. Depois as amostras foram recolocadas no vortex por
mais um minuto.
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Principio ativo na faixa 10,38-39,47% em

69 amostras sinteticas de Nimesulida | _y | excipiente (Povidona-KV29-32, Celulose200,

J« Sédica e Estereato de magnésio)

Lauril Sulfato de Soédio, Croscarmelose

Pré-tratamento dos dados
MSC

\)

Algoritmo Kenstone

Xcal (49x1557) Calibragdo £

Xval (20X1557) Validagao
Yval(20x1)

\J

Construgdo do modelo == Validagéao

t=1minuto

Espectrometro
Thermo Nicolet Antaris
T™M 2 FT-NIR

Figura 20: Metodologia utilizada para construg¢éo e validagao do modelo da mistura
fisica do medicamento Nimesulida.

Também foram utilizados, nas mesmas condicbes experimentais, trés
lotes de amostras comerciais do medicamento Nimesulida cuja concentragcao
foi previamente determinada pelo método padrao que utiliza diluicdo seguida

de medida espectrofotométrica na regiao do UV.
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5-1 Espectroscopia no infravermelho préximo

Os espectros de reflectancia foram obtidos num espectrdmetro Thermo
Nicolet Antaris TM Il FT-NIR com modulo de esfera de integracéo de ouro para
reflectancia difusa, fonte de tungsténio-halogénio, 32 varreduras, resolucao de

8cm™ e detector de arseneto de galio.

5-2 Modelo de Regressao PLS

Na construgdo dos modelos foi utilizado o PLS-ToolBox 3.5' para
MATLAB 6.5 (MathWorks). O primeiro passo para a construgdo do modelo foi
realizar o pré-processamento dos dados, pois os espectros das amostras
apresentaram desvio da linha base. O pré-processamento utilizado para a
matriz X foi o MSC, do inglés “multiplicative spectra correction” enquanto para o
vetor y néo foi realizado nenhum tratamento. Apds essa etapa, utilizou-se o
algoritmo de kennard-Stone® para separar as amostras de calibragdo e
validagcédo, ou seja, apdés o tratamento de todas as amostras realizou-se a
separacao das amostras em dois grupos: amostras de calibracdo e validacao.
A figura 21 mostra os espectros das amostras do medicamento Nimesulida

sem nenhum tratamento e com o tratamento MSC.
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Figura 21: A) Espectros NIR do medicamento Nimesulida sem tratamento;

B) Espectros NIR do medicamento Nimesulida com MSC.

Para o modelo construido foram empregadas 6 variaveis latentes. Isso
ocorre porque esse numero apresenta o0 menor valor da raiz quadrada da soma
do quadrado dos residuos (RMSECV) que nao leva a sobre-ajuste ("overfit") e
explica 100% da variancia de X e 99,93% de y. A figura 22 demonstra o gréafico
dos valores de RMSECV versus o numero de variaveis latentes na qual foi
utilizado para a escolha do nimero de variaveis latentes.
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R

RMESECY [%}
[*

i & 3 0} 12 14 L] L] x
Vardvels latontes

Figura 22: Grafico dos resultados obtidos pelo método de validagao cruzada utilizado para a
escolha do melhor niUmero de variaveis latentes.

Assim, foi construido um modelo de calibracdo tanto na sua forma
pseudo-univariada utilizando o NAS como multivariada e validado através do
célculo de figuras de mérito. Nas figuras 23, 24, 25 e 26 a seguir estédo
mostrados os valores de referéncia contra os valores previstos pelos modelos
multivariado e pseudo-univariado e os seus respectivos erros.Tanto no modelo
multivariado como no pseudo-univariado. Nota-se uma boa concordancia entre
os valores de referéncia e os valores previstos pelos modelos. Isso ocorre
porque nas figuras 23 e 24 os pontos graficados nessas figuras,
correspondentes a relacao entre os valores obtidos pelo modelo e os valores
de referéncia, estdo bem sobrepostos nas retas ajustadas pelo método dos

minimos quadrados.
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Figura 23: Gréfico dos valores de referéncia contra os valores previstos do medicamento
Nimesulida em (%) m/m estimado pelo o modelo PLS.
(*) Calibracao, (A) Validacao e (—) Reta ajustada.

Outra maneira de avaliar o ajuste do modelo é através do grafico dos
valores escalares do sinal analitico liquido-NAS, determinados pela norma do
vetor de sinal analitico liquido em funcdo da concentracdo da espécie de
interesse. Desta forma utilizou-se 0 modelo pseudo-univariado através da

equacao 18 no qual encontrou-se a seguinte equacéo: y =(252,52)nas — 2,084
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Figura 24: Representacdo do modelo na sua forma pseudo-univariada.

(*) Calibragao, (¢) Validacédo e (—) Reta ajustada.

Os residuos referentes a esses ajustes, mostrados nas figuras 25 e 26,
sdo menores que 3% tanto para as amostras de calibracdo quanto para
validagédo. O célculo dos residuos, mostrado nestas figuras, foi feito através da
equacéao 57 abaixo:

R.u= M X100 (57)
Y.

R.... :Residuos
residuos

Yref - Vetor referéncia que contém a concentracao do analito de interesse.
Yorea: Vetor que contém os valores previstos da concentracdo dada pelo
modelo.

Considerando a farmacopéia USP?, pode-se considerar esse modelo
como aceitavel, pois a maioria das amostras de previsdo possuem erros
relativos menores que 5% e a farmacopéia aceita até +10 (%) de diferenca do
valor tabelado para a maioria dos medicamentos. Nao foi encontrado nessa
farmacopéia o erro relativo toleravel para o medicamento Nimesulida. Sendo
assim, considerou o erro maximo aceitavel para a maioria dos medicamentos

que é igual a £10 (%) do valor comercial.
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Outro fato notério que deve-se levar em conta é que a industria na qual
foi realizado o procedimento experimental considera o erro aceitavel para o
medicamento Nimesulida igual a 5%. Ja que as amostras apresentaram erros

inferiores a 5% pode-se considerar o modelo como satisfatorio.
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Figura 25: Residuos entre os valores reais e previstos pelo modelo PLS.
(*) Calibracao e (A) Validagao.
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Figura 26: Residuos entre os valores reais e 0s previstos pelo modelo
pseudo-univariado. A) (X) Calibragao e B) (*)Validagao.

A tabela 1 apresenta os resultados para os parametros de figuras de
mérito. Pode-se verificar que o uso do NAS para o calculo de algumas figuras
de mérito foi de essencial importdncia para validacdo dos modelos
apresentados.
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Tabela 1: Resultados dos parametros de figuras de mérito para o modelo PLS.

RMSECV! 0,984
Exatiddo® RMSEC! 0,653
RMSEP! 1,122
chalibragio 0,993
R alidagio 0,988
Seletividade média 0,0056
Sensibilidade” 0,0036
Sensibilidade analitica® 4,9
Inverso da sensibilidade Analitica® 0,2

Ajuste NAS Coeficiente angular 252,52 18,11
Coeficiente linear -2,08 £ 0,02
Correlagio 0,986
Ajuste PLS Coeficiente angular 0,99 +£0,01
Coeficiente linear 0,23 +0,25
Correlagio 0,996
Erro sistematico | Bias 0,03
de acordo com |Desvio Padriao 0,66
a ASTM Graus de liberdade 49
t bias 0,3 1
t critico 2,10
Limite de quantificagdo® 2,03
Limite de detec¢io” 0,61
Razdo sinal ruido® 181,11

dvalores em % (m/m) de Nimesulida JPvalor em % (m/m)"'de Nimesulida e ®valor maximo.’Raiz

quadrada do erro médio quadratico (RMSE) de validagao cruzada (RMSECV), calibragao
(RMSEC), previsao (RMSEP), respectivamente onde n é o nUmero de amostras, y; é o vetor

referéncia que contém a concentragao do analito de interesse e ¥ € o vetor que contém os
1

valores previstos da concentra¢do dada pelo modelo.
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No que se refere a exatiddo do modelo, essa figura de mérito é
representada pelo coeficiente de correlagédo da calibragdo (Rca), coeficiente de
correlacdo da validacdo (Rya), raiz quadrada do erro quadratico médio da
calibracdo (RMSEC) e da previsdo (RMSEP). Dessa forma, pode-se dizer que
o modelo pode ser considerado exato, pois possui valores de correlagdo tanto
na calibragdo como na validagdo de 0,99. Além disso, possui valores de
RMSEP e RMSEC, respectivamente 1,051 % e 0,655%. No que diz respeito a
relacdo sinal/ruido, foi encontrado o valor de 181,11, o qual significa que o
escalar NAS esta aproximadamente 181 vezes maior que o desvio-padrao da
flutuacdo do sinal instrumental. Esse valor mostrou-se satisfatorio, porém,
qguanto maior essa razao, melhor sera o valor do sinal obtido em relagdo ao
ruido.

Considerando os valores de limite de deteccao e quantificacdo, pode-se
inferir que o modelo NIR construido s6 pode detectar valores iguais ou
superiores a 0,61 % (m/m) de Nimesulida, enquanto para quantificacdo, o
modelo ndo consegue determinar valores menores que 2,03% (m/m) de
Nimesulida. Como a concentracao de Nimesulida varia de 10,38-39,47% (m/m),
pode-se considerar o modelo eficaz para detectar e quantificar esse principio
ativo. Isso ocorre porque os limites, tanto de deteccdo como de quantificagao
encontrado, possuem valores médios menores do que as porcentagens de
Nimesulida presentes nas amostras.

O modelo apresentou um pequeno valor numérico de sensibilidade
(0,0036(m/m)™"), que em parte é decorréncia do pré-processamento utilizado. O
valor para o inverso da sensibilidade analitica, apresentado na tabela 1, pode
ser interpretado de forma mais clara, por sua relacdo direta com a
concentracdo. Segundo esse valor, 0 modelo é capaz de distinguir entre
amostras com diferenca de concentracdo da ordem de 0,2% (m/m). Ja no que
se refere a seletividade do modelo, o valor encontrado foi de 0,0056. Isso
significa que, em média, menos que 1% da informagédo do analito contido no
espectro da amostra ndo é ortogonal aos interferentes. Deve-se ressaltar, que
esse valor de seletividade ndo se refere a seletividade no seu significado fisico,
que € em geral empregado em Quimica Analitica. Ele indica que cerca de 1 %
do sinal é retirado na etapa de aniquilagdo de posto realizado durante o célculo
do NAS.
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O ajuste do modelo foi avaliado com base nas figuras 23 e 24.
Analisando a tabela 1, pode-se inferir que tanto o ajuste para o modelo PLS
quanto para o modelo pseudo-univariada possui uma grande correlacdo com
os dados de referéncia, pois ambos possuem correlagdo aproximadamente
0,99 entre os dados de referéncia e os dados calculados pelo modelo.

A medida quantitativa de linearidade em modelos de calibragdo
multivariada ndo é simples, ou mesmo possivel. Qualitativamente o grafico dos
residuos das amostras de calibracao e validacao pode indicar se os dados
seguem ou ndo o comportamento linear’. A distribuicdo aleatéria desses
residuos é um indicativo de comportamento linear. Analisando as figuras 27 e
28, observa-se uma tendéncia a um comportamento linear na figura 27 e erros
com comportamento aleatério na figura 28 para as amostras de calibracao
como de previsdo. Logo, pode-se concluir que o modelo ndo possui falta de
linearidade.
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Figura 27: Escore da 12 variavel latente contra as concentragdes da calibragéo.
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Figura 28: Gréafico de residuos contra as concentragdes de referéncia.

Em relacdo aos erros sistematicos, segundo as normas da American
Society for Testing and Materials (ASTM), ha uma sugestao de realizacao de
um teste-t para avaliar se o “bias” incluso no modelo é significante. Como o
valor do t pias calculado (0,31) € menor que o valor de teritico com n-1 graus de liberdade
(2,10) pode-se considerar que o bias incluido no modelo é insignificante.Logo,
0 modelo ndo apresenta erros sistematicos, razdo pela qual se pode dizer que
a construcdo do modelo apresentado, da fase experimental até o calculo das
figuras de mérito, foi realizada de forma adequada.

Ao que refere-se as amostras comerciais de trés lotes diferentes obteve-
se residuos (erros relativos) calculados através da equacdo 35 com valores
iguais a 3 %, 5,5 % e 6,7 %.Néao foi realizado uma analise de novos lotes ou
mesmo de mais amostras do mesmo lote porque a empresa na qual realizou-se
essas andlises estava mudando os locais de producdo e de andlise do
medicamento Nimesulida. Esse fato impossibilitou a realizacdo de novas
andlises, poréem os resultados obtidos podem ser considerados satisfatérios,

pois de acordo com USP?® os erros encontrados foram menores que 10%.
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CAPITULO 6

CONTROLE DE QUALIDADE DO FARMACO
NIMESULIDA EM MEDICAMENTO ATRAVES DE
CARTAS DE CONTROLE MULTIVARIADA E DE

ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO
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A segunda parte desta dissertacao refere-se ao controle de qualidade
em farmacos através da utilizagdo de cartas de controle multivariadas. A
vantagem do metédo € fundamentada no monitoramento simultaneo da divisao
espectral em analito (NAS), excipientes (interferentes) e residuos. Dessa
forma, temos dois casos: amostras que estdo dentro ou fora de controle. As
amostras que possuem seus valores de NAS, interferente e residuos dentro
dos limites estabelecidos pelas amostras em controle sdo consideradas dentro
de controle. Entdo, qualquer amostra que possuir pelo menos um valor fora do
limite de qualquer um dos trés parametros (NAS, interferente e residuos) sera

denominada fora de controle’.

6-Parte Experimental

Na segunda etapa da dissertagdo foram utilizadas 113 amostras
sintéticas, nas quais utilizou-se das mesmas 69 amostras mostradas da figura
19. Dessas 69 amostras (figura 29), 19 possuem concentragado dentro da faixa
de 22,33-27,29% (m/m) de Nimesulida e foram escolhidas para a calibracao,
enquanto que as restantes, ou seja, as outras 50 amostras foram escolhidas
para validagédo (figura 29). Deve-se ressaltar, que essas 50 amostras nao
possuem concentracdo do analito dentro da faixa de concentracao das
amostras de calibracdo. Também foram preparadas mais 20 amostras (figura
29) para a validacao contendo o principio ativo (Nimesulida) dentro da faixa
22,33-27,29% (m/m) com o mesmo excipiente das amostras da figura 19,
totalizando desta maneira 89 amostras.

20 Novas amostras para
19 Amostras validacgio

para calibragdo

50 Amostras
para validacdo

T T T
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
Nimesulida (o)

Figura 29: Diagrama ternario para escolha das amostras de calibracédo e validagao
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Foram também utilizadas 10 amostras para constru¢cdo do espago dos
interferentes. Essas amostras foram feitas somente com os excipientes do
medicamento Nimesulida, ou seja, ndo foram acrescentadas o principio ativo.
Essas amostras foram feitas dividindo os excipientes em trés partes.Uma
contendo lactose, outra contendo povidona e uma terceira parte denominada
“outros” no qual é formado por celulose, lauril sulfato de sédio, croscarmelose
sodica e estereato de magnésio.

Dessa forma, misturou-se esses constituintes da mesma forma das
amostras anteriores variando a concentracdo de lactose, excipiente que
contém a maior quantidade no medicamento comercial, entre 10-80% (m/m).
Essas amostras compdem a matriz de dados denominada placebo.

As 14 amostras restantes que faltam para completar as 113 amostras
sintéticas sdo amostras feitas para a validagao das quais 9 foram adicionadas
NaHCO3; e 5 amido, além de todos excipientes que contém a formulacao da
Nimesulida. Essas 14 amostras foram feitas ajustando a concentracdo do
principio ativo quando se acrescentava esses novos excipientes, ou seja,
calculava-se a nova concentracdo de Nimesulida apds o acréscimo desses
novos excipientes.

A tabela 2 mostra um resumo de todas as amostras utilizadas nessa

segunda parte desta dissertacao.

Tabela 2 — Descrigao de todas amostras usadas para construgao e validagdo das cartas de

controle.

Descricao Usada para

- 10 amostras para o placebo - Construgdo do espaco dos interferentes

(Amostras com todos os constituintes exceto o analito)

- 19 amostras sob controle - Construgdo dos limites para a carta NAS
- 70 amostras para validacdo

(50 amostras com concentragdes fora e 20 com - Validacdo dos limites para a carta NAS
concentracdes dentro do limite estipulado pela carta

NAS)

- 14 amostras fora de controle

( Amostras com presenca de Amido
e Lactose.Constituintes ausentes nas - Validacao dos limites para a carta
amostras sob controle) Interferente

- Total : 113 amostras
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6-1 Espectros no infravermelho préximo

Os espectros de todos os constituintes puros presentes no medicamento

Nimesulida junto com a mistura sintética estdo mostrados nas figuras 30 e 31.
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Figura 30: Espectros da mistura (-) e dos constituintes puros () sem tratamento e com a
primeira derivada :a) Celulose, b) Estereato de Magnésio, ¢) Povidona e d) Nimesulida.
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Figura 31: Espectros da mistura (-) e dos constituintes puros(=) sem tratamento e com a

primeira derivada: a) Lactose, b) Amido e ¢) NaHCO:s.

6-2 Construcao das Cartas de Controle Multivariada

Para a construgdo das cartas de controle, primeiramente, realizou-se o
pré-processamento dos dados. Para os conjuntos de espectros de calibracéo,
validagdo e placebo (povidona, croscarmelose sodica, lactose, estereato de

magnésio e lauril sulfato), utilizou-se a primeira derivada.
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Figura 32: A) Espectros NIR do medicamento Nimesulida sem pré-processamento;
B) Espectros NIR do medicamento Nimesulida com 12 derivada.

Apos isso, realizou-se uma Analise de Componentes Principais (PCA) da
matriz placebo para a construgdo do espacgo dos interferentes no qual foram
utilizadas duas componentes principais. Através do PCA consegue-se explicar
99,98% da variancia total dos dados. Construido o espago dos interferentes,
dividiram-se os espectros dos dados em trés constituintes: NAS, interferente e
residuos, com o intuito de realizar a construgdo das cartas de controle. Para
isso, utilizou-se das equacgdes 40, 44 e 45. A figura 33 apresenta 0s sinais

referentes ao NAS, interferentes e residuos da amostra 15 .

66



Wérickson Fortunato de Carvalho Rocha Dissertacao de Mestrado

MAS
Interferente
Residuos

| “ Amostra

|

Derivada
==

:’%UD 4000 5000 G000 TOOO 3000 8000 10000 11000
Mimero de onda {em-1)

Figura 33: Divisdo espectral em NAS, Interferente e Residuos.

Apbs a etapa da divisdo espectral de todas as amostras, foi necessario
calcular os limites de confianca para cada carta. Para isso, utilizaram-se
somente as amostras sob controle -19 amostras escolhidas para a calibragéo.
O limite de confianca para a carta residuo foi feito de acordo com a equacéo
47, obtendo-se o valor de 2,38x10®, considerando 95% de confianca. Para a
carta interferente, o limite de confianga foi calculado conforme a equagéo 43,
obtendo-se o valor de 7,5.

Utilizando-se da carta NAS, foram determinados os limites de confianga
inferior e superior de concentracdo de Nimesulida nas amostras, estipulados
em 22,35% (m/m) e 27,13% (m/m), respectivamente, levando-se em conta a
farmacopéia USP? que considera a variagdo de = 10% da concentragcdo do
principio ativo no medicamento comercial , que é de 24,83%(m/m). Amostras
que possuem concentracdo entre esses limites estdo dentro do controle em
relacdo a essa variavel. Pensando em um modelo pseudo-univariado, podem-
se entender esses limites como valores de NAS. Assim sendo, esses limites
sdo 5,26x10* e 6,53x10™. Entretanto, nesse caso, esses limites estdo em
valores de NAS, e ndo mais de concentragdo. A figura 34 mostra a relacao
entre a concentracdo de Nimesulida e o valor de NAS. As linhas horizontais e
verticais que passam pelos pontos dos graficos demarcam os limites superior e
inferior.
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Figura 34: Valor do NAS vs Nimesulida (% (m/m)) para as amostras da figura 19.

A figura 35 abaixo mostra as cartas de controle desenvolvidas. Como
todas as 19 amostras estdo dentro de controle (amostras que foram escolhidas
para a calibracdo), os valores de NAS, interferente e residuos desses
medicamentos estdo dentro dos limites estabelecidos pelas trés cartas

representados pelas linhas vermelhas nas figuras 35, 36 e 40.
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Figura 35: Cartas de controle a) NAS; b) Interferentes e ¢) Residuos.
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6-3 Validacao das Cartas de Controle Multivariadada

Outra etapa do trabalho foi avaliar nessas cartas novas amostras que
estavam dentro e fora de controle. Na figura 36 utilizaram-se 70 amostras para
essa tarefa, das quais as 50 primeiras s&o as amostras de validagcdo mostradas
na figura 29. Nota-se, pela figura 36, que todas essas amostras estdo fora dos
limites da carta NAS, o que esta de acordo com o esperado, pois essas
amostras foram preparadas em laboratério com concentra¢ées diferentes da
faixa de calibragdo (22,35% a 27,13%). Dessa forma, verificou-se com essa
metodologia que 25 amostras estdo fora do limite superior e 25, fora do limite
inferior, 0 que esta de acordo com o planejamento realizado.

Considerando a carta interferente para essas amostras, pode-se inferir
que as amostras 1, 11, 21, 22, 29, 36 e 42 estéo fora de controle, 0 que pode
ser explicado pelo fato de que as amostras 1, 11, 21, 22, 29 e 36 possuirem
uma concentracao de lactose maior do que a faixa de concentragdo de lactose
do modelo , enquanto a amostra 42 possui uma concentragao de lactose menor

do que a do modelo construido.
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Figura 36: Cartas de controle com novas amostras a) NAS; b) Interferentes e c¢) Residuos.
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Figura 37: Vetores interferentes para as amostras sob controle (-) e para amostras 1, 11, 21,
22, 29, 36 e 42 que estao fora de controle(-).

Na figura 37 é mostrado os vetores relativos aos interferentes das
amostras sob controle e das amostras 1, 11, 21, 22, 29, 36 e 42 fora de
controle, assinaladas na parte “b” da figura 36. Nota-se nesse grafico que ha
varias regides espectrais com intensidades diferentes entre as amostras dentro
e fora de controle. Nao foi mostrado o espectro dos interferentes das novas
amostras que estdo dentro de controle, pois dificultaria a visualizagcdo do
espectro das amostras que estédo fora de controle.

No que refere-se a carta residuos, as amostras 1, 4, 7, 19, 21, 29, 32,
35, 36, 40, 44 e 50, assinaladas na parte “c” da figura 36 estao fora de controle.
Isso significa que essas amostras ndo foram modeladas adequadamente, pois
a diferenga entre os valores previstos e os de referéncia estdo acima do
residuo padrao estipulado no modelo. Investigando essas amostras, descobriu-
se que essas nao foram submetidas ao moinho. Dessa forma, pode-se
considerar a hip6tese de que essas amostras ndo sao homogéneas e que
possuem diferentes tamanhos de particulas entre os constituintes presentes.
Essa hipbtese pode ser considerada uma vez que, antes de as amostras serem

submetidas ao NIR, os constituintes dos medicamentos tiveram de ser
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homogeneizados por meio de vortex, moinho e almofariz, pois os tamanhos
das particulas dessas diversas substancias sédo diferentes. O vortex foi usado
com o objetivo de misturar as particulas dos diferentes constituintes, enquanto
o almofariz e o moinho foram utilizados com o intuito de triturar os sélidos para
que essas particulas tenham aproximadamente a mesma granulometria. As
duas tarefas juntas tém como objetivo homogeneizar as misturas sintéticas e,
consequentemente, reduzir o espalhamento da luz no momento da aquisicéo
dos espectros. Logo, essas amostras podem nao ter ficado homogéneas, o que
explica os valores fora do limite na carta residuo. Isso pode ser visualizado nas
figuras 38 e 39 pela diferenca espectral entre essas amostras e aquelas que
estdo dentro de controle.
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Figura 38: Vetores residuos para as amostras de calibracédo (-) e das amostras 1, 4, 7, 19, 21,
29, 32, 36, 40, 44 e 50 (-).
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Figura 39: Vetores residuos para regido 4250-4650(cm™') da figura 38.

Outro fato notado € que essas amostras foram feitas com massa total de
29 e em dias diferente daqueles das amostras de controle. Todas amostras em
controle foram pesadas com massa total 4g. Devido a falta de reagentes foi
necessario diminuir a massa total para 2g. Isso pode também ter influenciado
nos altos valores de Q obtidos. As amostras 51 a 70 sdo classificadas como
sob controle, pois, em todas as cartas, essas possuem valores dentro dos
limites estipulados. Isso esta de acordo com o esperado, porque essas
amostras foram preparadas com os mesmos interferentes das amostras em
controle e com concentragdo dentro da faixa de £10% do valor estipulado para
o medicamento comercial. Além do mais, pode-se dizer que essas amostras
sao homogéneas, pois ndo estdo fora de controle nas cartas interferente e
residuo. Além disso, todas essas amostras foram preparadas da mesma forma
que as amostras de controle, ou seja, no mesmo dia, quantidade, tempo de
agitacao e homogeneizagéo.

As ultimas amostras da figura 36-amostras 51 a 70 sdo as 20 amostras
que foram feitas dentro da faixa de concentracdo do principio ativo
(Nimesulida) estabelecido na calibragcdo e com o mesmo excipiente das
amostras da figura 19. Além disso, da mesma forma e modo de preparo das
amostras de calibracdo. Nota-se pela figura 36 que em todas as cartas essas
foram assinaladas dentro dos limites estabelecidos.Logo, pode-se concluir que
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essas amostras estao dentro de controle o que também esta de acordo com o
planejamento realizado mostrado na figura 29.

Em seguida, com o intuito de estudar o espaco dos interferentes, foi feita
uma nova validacado envolvendo mais 14 amostras de constituicdo idéntica a
citada acima, exceto pelo fato de que em quatro delas foi adicionado amido e
nas outras dez, NaHCO3, diferenca essa que tem como objetivo confirmar que
o modelo, do ponto de vista do interferente, funciona adequadamente. Os

resultados obtidos estdo mostrados na figura 40, a seguir.
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Figura 40: Cartas de controle: amostras sob controle () e amostras de validagao (*).

a) NAS; b) Interferentes e c¢) Residuos.

Pode-se notar pela figura 40 que todas as amostras de validagdo estao
fora do limite estipulado nas cartas interferentes e residuos, portanto estédo fora
de controle, uma vez que essas tiveram acréscimo de amido e de NaHCOj3, os
quais nao estdo presentes nas amostras de controle. As quatro primeiras
amostras tiveram acréscimo de amido. Nota-se pela carta NAS que essas
amostras estao dentro dos limites estabelecidos pela calibracéo. Isso esta de
acordo com o planejamento realizado, pois todas essas amostras foram feitas
com concentragdes dentro da faixa de controle. Considerando ainda a carta

NAS, as préximas dez amostras tiveram acréscimo de NaHCOj;. Pela analise
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de referéncia, sete amostras foram feitas com concentracdo fora dos limites
estipulados pela carta NAS e somente trés, dentro do limite estipulado pela
carta NAS. Isso também estd de acordo com os resultados obtidos, o que
confirma mais uma vez a eficiéncia do modelo.

Analisando as figuras 41 e 42 abaixo, nota-se que os vetores
interferentes das amostras que possuem amido e NaHCOj3; sao diferentes dos
vetores interferentes das amostras sob controle. Isso refere-se ao fato da
existéncia de novas espécies (Amido e NaHCO3) nessas amostras o que
reflete na mudanga dos espectros de infravermelho préximo para essas
amostras.Dessa forma, o modelo consegue identificar que essas amostras

possuem algum constituinte diferente nesse espago.
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Figura 41: Vetores interferentes.
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Figura 42: Vetores interferentes para regiso 4000-6000 (cm™') da figura 41.

No que se refere aos residuos para essas novas amostras submetidas
ao modelo, nota-se pela figura 43, a presenga de novos picos, principalmente,
na regido entre 5000-6000 (cm™). Isso pode ser explicado por vérios fatores,
entre os quais estao as caracteristicas de absorcao de compostos nao
modelados pelo espago dos interferentes, ou parte do vetor NAS, os quais
ocasionam, em muitos casos, mudancas de pico caracteristicos na regiao do
infravermelho®®. A causa exata desses picos & dificil de ser identificada, mas o
resultado obtido é eficaz para diferenciar amostras que possuem constituintes e

modo de preparo diferentes daqueles do modelo construido.
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Figura 43: Vetores residuos. 75
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CAPITULO 7

CONCLUSOES
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A determinacdo de Nimesulida em medicamento genérico foi realizada
atraves de espectroscopia no infravermelho proximo, regressdo por minimos
quadrados parciais (PLS), juntamente com a determinacdo do NAS (Sinal
Analitico Liquido) para validar o modelo construido através do calculo das
figuras de mérito e das cartas de controle multivariada. Em relagdo ao calculo
das figuras de mérito através do sinal analitico liquido, conseguiu-se obter,
para os valores de limites de detecgdo, como de quantificagdo, resultados
inferiores ao que se refere a concentracdo de Nimesulida presente nos
medicamentos o0 que torna o modelo eficaz em relacdo a esse requisito.O
modelo pode também ser considerado exato e eficiente tanto para a calibracao
como para a previsao, pois possuem valores de RMSEC, RMSECV, RMSEP,
Rvalidagzo, Recaiibracio, ajuste(PLS e NAS) e erros segundo a ASTM aceitaveis
para quantificacdo de Nimesulida, ou seja, alta correlacdo e baixos erros.O
modelo apresentou um alto valor da relagéo sinal/ruido o que torna o modelo
eficaz para discernir o que é ruido e o que é sinal das amostras do sinal
instrumental. Também o modelo consegue diferenciar valores muito baixos de
concentracao, entre os medicamentos, representado pelo seu reduzido valor do
inverso da sensibilidade analitica (0,2%).

Pode-se afirmar também que, com a utilizagdo do NAS, consegue-se
construir modelos de calibragdo multivariada em uma forma pseudo-univariada,
conforme mostrado nas figuras 16 e 24, tornando os modelos de calibracao
multivariada mais praticos em termos de visualizacdo, pois se consegue
relacionar diretamente o valor da concentracdo da Nimesulida com o sinal
instrumental, de forma semelhante ao que se realiza em modelos de calibracao
univariada.

A utilizagdo do NAS, no desenvolvimento desta dissertacdo, foi de
fundamental importancia para validacao e caracterizagdo de modelos de
calibracdo multivariada, conforme mostrado na tabela 1.Em relacdo aos
residuos para as amostras comerciais encontrou-se valores de 3 %, 5,5 % e
6,7 % que estdo dentro dos valores aceitos pela farmacopéia USP.Entéo,
pode-se inferir que a metodologia descrita nessa dissertacdo é vélida para
determinacao de Nimesulida em formula¢des farmacéuticas.

No que se refere as cartas de controle de qualidade, foi possivel

demonstrar um novo método multivariado para controle de qualidade na qual o
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espectro do medicamento é dividido em trés contribuicées independentes: NAS
(analito), interferente e residuo. Entao foi desenvolvido trés cartas de controle
para cada contribuicdo e calculado os limites de controle para cada carta.
Através dessas cartas de controle multivariadas foi possivel identificar as
amostras que estavam dentro e fora de controle. Obteve-se 64 amostras fora
de controle e 20 amostras dentro de controle de acordo com o planejamento
experimental realizado.Sendo assim, foi possivel identificar, de forma
qualitativa, as amostras que estavam dentro e fora de controle.

Logo, a dissertacdo desenvolvida sugere um novo método analitico que
pode ser usado para controle de qualidade em farmacos, principalmente, no
que se refere ao controle da homogeneidade dos constituintes.
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