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Resumo

CALIBRACAO MULTIVARIADA DE PRIMEIRA E SEGUNDA ORDEM E FIGURAS
DE MERITO NA QUANTIFICACAO DE ENANTIOMEROS POR
ESPECTROSCOPIA

Autora: Patricia Valderrama
Orientador: Ronei Jesus Poppi

Modelos de calibracao de primeira e segunda ordem foram empregados no
desenvolvimento de métodos para a quantificacdo de enantibmeros através de
espectroscopia e complexacdo com B-ciclodextrina. No primeiro estudo, modelos
de calibracdo de primeira ordem através do método de minimos quadrados
parciais (PLS) foram desenvolvidos para a quantificacdo dos enantibmeros do
maleato de clorfeniramina através de espectroscopia no ultravioleta (UV) e na
regido do infravermelho préximo (NIR). No segundo caso, modelos de calibracédo
de segunda ordem atravées dos métodos de analise de fatores paralelos
(PARAFAC) e minimos quadrados bilineares (BLLS) foram aplicados para a
quantificagdo de enantibmeros do ibuprofeno por fluorescéncia molecular. Os
enantibmeros do ibuprofeno foram também quantificados em plasma sanguineo
humano e urina humana pelo método de adicdo padrdo de segunda ordem
(SOSAM). O terceiro estudo consistiu na quantificacdo dos enantibmeros do
propranolol por espectroscopia no UV, infravermelho médio, NIR e fluorescéncia
molecular com calibracdo por PLS. Modelos de segunda ordem foram aplicados
para a quantificagdo através dos métodos PARAFAC e BLLS. Por fim, os
enantibmeros do propranolol foram quantificados em plasma sanguineo humano e
urina humana a partir do método SOSAM. Os métodos propostos foram validados
através do célculo de figuras de mérito e comparados com métodos de referéncia
como a cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC). Os resultados obtidos
pelos métodos desenvolvidos n&do apresentaram diferengas significativas em
relacao aos resultados obtidos pelo HPLC, conforme testes estatisticos aplicados.
Os métodos propostos envolvendo espectroscopia e quimiometria para
quantificagdo de enantibmeros se mostraram mais rapidos, eficientes, precisos e

sensiveis e sdo uma alternativa aos métodos ja existentes.
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Abstract

FIRST AND SECOND ORDER MULTIVARIATE CALIBRATION AND FIGURES
OF MERIT IN THE QUANTIFICATION OF THE ENANTIOMERS BY
SPECTROSCOPY

Author: Patricia Valderrama
Adviser: Ronei Jesus Poppi

First and second order multivariate calibration were developed for the
quantification of enantiomers by spectroscopy and B-cyclodextrin guest-host
complexes. In the first case, first order multivariate calibration was employed based
on partial least square regression (PLS) for the quantification of the
chlorpheniramine maleate enantiomers by ultraviolet (UV) and near infrared (NIR)
spectroscopy. In the second case, second order multivariate calibration base don
parallel factor analysis (PARAFAC) and bilinear least squares (BLLS) was applied
for the quantification of the ibuprofen enantiomers by espectrofuorimetry. The
ibuprofen enantiomers were, also, quantified in human plasma and urine samples
by second order standard addition method (SOSAM). The third case, PLS was
used for quantification of the propranolol enantiomers by UV, NIR, middle infrared
and fluorescence spectroscopy. Second order multivariate calibration with
PARAFAC e BLLS were, also, applied in the quantification. Finally, the propranolol
enantiomers in human plasma and urine samples were analysed by SOSAM
method. The proposed methods were validated through figures of merit calculation
and compared with reference method as high performance liquid chromatography
(HPLC). The results for the proposed methods do not presented significative
difference, in conformity with statistic tests. The proposed methods using
chemometrics and spectroscopy for the enantiomers quantification showed fast,
efficient, with good precision and sensibility being an alternative to standard
methods.
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Prefacio

A questao da quiralidade dos farmacos passou a ter maior importancia com
0os problemas gerados na administracdo da talidomida. A partir de entdo, a
quimica analitica se preocupa em desenvolver métodos eficientes e seguros para
a quantificacdo de enantibmeros em farmacos e em fluidos bioldgicos, visando
estudos de farmacocinética e farmacodinamica.

Dentre as técnicas para analisar enantibmeros, a cromatografia liquida de
alta eficiéncia €, sem duvida, a mais difundida e utilizada. Porém, com esta
técnica, muitas vezes a andlise é demorada e dispendiosa sendo necessario
empregar derivatizaces do farmaco e gerando muitos residuos.

Com o avancgo da instrumentacdo uma quantidade cada vez maior de dados
estd sendo gerada. Para o processamento e tratamento desses dados a
quimiometria muitas vezes se faz presente.

As medidas fisicas sao relacionadas a propriedade de interesse através de
uma funcdo matematica em uma pratica conhecida como calibragcdo. Quando se
obtém um Unico valor escalar para cada amostra a calibracédo é dita univariada ou
de ordem zero. Por outro lado, quando os dados obtidos para uma amostra podem
ser arranjados no formato de um vetor a calibracdo é conhecida como sendo de
primeira ordem. Ainda, podendo se obter uma matriz de dados para cada amostra
tem-se uma calibragdo de segunda ordem.

Dentre os métodos de calibracdo, a calibracdo de ordem zero é a mais
conhecida e aplicada. Seu emprego é relativamente f4cil e a maioria das técnicas
para quantificar enantidmeros fazem uso desse tipo de calibracdo. Poréem, a
calibragdo univariada é muito restrita, tendo em vista que a amostra deve estar
livre de interferentes. Assim, muitas vezes € necessario muito trabalho com
preparo da amostra para a andlise. A calibracdo de primeira ordem permite a
calibracdao na presenca de interferentes, desde que, estes também estejam
presentes na etapa de calibracdo. Por outro lado, a calibracdo de segunda ordem
pode ser realizada na presenca de interferentes desconhecidos, mesmo que estes
ndo estejam presentes nas amostras da calibragdo. A calibragdo multivariada

permite ainda que sejam realizadas determinagfes simultdneas e andlise mesmo
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sem resolucdo, o que as torna uma alternativa bastante atrativa quando os
meétodos univariados ndo tém aplicabilidade.

Os métodos para analisar enantibmeros sempre utilizam um auxiliar quiral
para a separacao e em muitas aplicacdes este auxiliar € a p-ciclodextrina. A
formacdo de um complexo de inclusdo dos enantibmeros de um farmaco com
moléculas como a p-ciclodextrina vem se mostrando muito eficiente na
determinacdo da composi¢ao enantiomérica. A medida deste complexo através de
métodos espectroscopicos permite observar diferengas espectrais sutis, de acordo
com a quantidade de enantibmero presente na amostra.

Desta forma, a aplicacdo de métodos quimiométricos a estes espectros
pode fornecer resultados favoraveis para a quantificacdo de enantibmeros. Além
disso, favorece a determinacdo em fluidos bioldégicos onde sempre estardo
presentes muitos interferentes.

Toda vez que um procedimento analitico é proposto ou desenvolvido é
necessario que este seja validado para garantir um desempenho adequado para
as condicdes nas quais ele sera aplicado. Essa validacao pode ser atestada pela
determinacao de parametros conhecidos como figuras de mérito.

A validacdo de modelos de calibracdo de primeira ordem ja é bem
estabelecida, porém, para a calibracdo de segunda ordem ainda existe certa
dificuldade que, de certa forma, limita suas aplicacées. A maneira correta de
realizar a validacdo em calibracdo de segunda ordem vem sendo tema de
pesquisas recentes e o numero de trabalhos que determinam tais parametros
ainda & bem pequeno. Portanto, para o desenvolvimento da calibracdo de
segunda ordem é necessaria uma quantidade maior de pesquisas que verifiquem
a coeréncia dos resultados ja encontrados.

Levando em consideracdo os aspectos descritos, o presente trabalho de
tese de doutorado teve como principal objetivo a aplicacdo de métodos
quimiométricos associados a técnicas espectroscopicas para a quantificacao de
enantibmeros. Os modelos de calibragcdo multivariada desenvolvidos foram
validados através do calculo das figuras de mérito e por comparagdo com
resultados obtidos com técnicas de referéncia como a cromatografia liquida de alta
eficiéncia.
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A presente tese estd dividida em 9 capitulos, incluindo conclusdes,
perspectivas futuras e as referéncias utilizadas. No primeiro capitulo, é feita uma
introducao sobre o assunto abordado, as técnicas empregadas para a andlise de
enatibmeros e os auxiliares quirais utilizados.

Nos capitulos 2 e 3 sdo descritos os métodos quimiométricos e estatisticos
utiizados e a maneira como devem ser estimadas as figuras de mérito,
respectivamente.

O capitulo 4 trata da quantificacdo dos enantibmeros do maleato de
clorfeniramina a partir de espectros na regidao do ultravioleta e infravermelho
proximo e calibragdo multivariada de primeira ordem através do método PLS.

No capitulo 5 é proposta a quantificacdo dos enantibmeros do ibuprofeno
por calibragdo multivariada de segunda ordem através dos métodos PARAFAC e
BLLS a partir de dados de fluorescéncia molecular. Neste capitulo também é
abordado a quantificagdo direta dos enantibmeros do ibuprofeno em plasma
sanguineo humano e urina humana através do método de adicdo padrdao de
segunda ordem.

O capitulo 6 apresenta os resultados para a quantificacao dos enantibmeros
do propranolol a partir de calibragdo multivariada de primeira e segunda ordem e a
quantificagdo desses enantibmeros em fluidos biologicos como o plasma
sanguineo e a urina humana. Na calibracdo de primeira ordem o método PLS é
aplicado a espectros na regido do ultravioleta, infravermelho préximo e médio e
espectros de emissdo de fluorescéncia obtidos em comprimento de onda de
excitacao fixo. A calibragdo de segunda ordem emprega os métodos PARAFAC e
BLLS na quantificacdo dos enantibmeros a partir da espectroscopia de
fluorescéncia molecular. Por fim, a quantificacdo dos enantidmeros do propranolol
no plasma sanguineo humano e na urina humana é realizada através do método
SOSAM.

Os capitulos 7, 8 e 9 apresentam as conclusdes da tese em termos gerais,
as perspectivas futuras e as referéncias utilizadas durante a tese,

respectivamente.
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1.1. Introducao

Os medicamentos racémicos apresentam em sua composi¢cao quantidades
iguais dos dois enantibmeros. Estes medicamentos, entretanto, podem apresentar
atividades farmacolégicas estereosseletivas através de processos de absorcéo,
distribuicdo, metabolizagdo e excrecdo’.

Observacoes a respeito de diferencas farmacocinéticas e farmacodinamicas
em medicamentos racémicos levaram a questdo da quiralidade a ser considerada
na sintese de produtos farmacéuticos e érgdos governamentais em diversos
paises vém enfatizando a necessidade de se ter informacdes sobre
estereosseletividade de farmacos quirais além de recomendar a producdo de
farmacos na forma de enantidmeros puros. Os farmacos ja4 comercializados na
forma de racematos passaram a ser exaustivamente estudados, no sentido de se
avaliar se existem vantagens na producdo como enantidmero puro’.

A necessidade de informacdes sobre as propriedades fisico-quimicas,
cinéticas e dinamicas estereosseletivas de farmacos quirais bem como a
recomendacgao da producéo de novos farmacos na forma de enantidmeros puros e
estudos sobre farmacos j& comercializados como racemato vem sendo
regularizada por autoridades governamentais como, por exemplo, o Food and
Drug Administration (FDA) nos Estados Unidos e érgaos equivalentes no Japao,
Canada e Comunidade Européia’. No Brasil, os aspectos conceituais dos
medicamentos enantiomericamente puros, o impacto no mercado mundial e a
politica de medicamentos séo tdpicos considerados pela Fundacdo Oswaldo Cruz

(FIOCRUZ) e a Associacao Brasileira das IndGstrias de Quimica Fina®.
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A importdncia do desenvolvimento de metodologias para o estudo e
quantificacdo de enantibmeros em farmacos, matéria-prima na industria
farmacéutica e mesmo no organismo humano, por exemplo, através da
quantificacdo de enantibmeros em fluidos bioldégicos como plasma sanguineo e
urina, podem ser ressaltados pelo exemplo mais classico de problemas causados
por uso de medicamentos racémicos, o do farmaco talidomida.

A administracdo deste farmaco para combater sintomas associados a
gravidez, como insbénia e enjéos, trouxe como consequiéncia entre os anos de
1958 e 1962, principalmente na Alemanha e Inglaterra, o nascimento de milhares
de criancas com deformacdes fisicas®. A Figura 1 mostra algumas anomalias de

formacgao causadas pelo enantibmero (S)-talidomida.

Erat

Figura 1. Efeitos teratogénicos decorrentes do uso de talidomida durante a gravidez*®.
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O principal efeito teratogénico € caracterizado por malformacdes raras nos
membros, reducdo no comprimento ésseo dos membros, geralmente afetando
mais os bracos do que as pernas e envolvendo ambos os lados, direito e
esquerdo, em diferentes proporcées. Doencas cardiacas congénitas, anomalias
oculares, intestinais e do trato genitourinario, hipoplasia éssea, paralisia facial e
malformagdes no ouvido externo e interno sdo também efeitos causados pela
talidomida®®.

As propriedades teratogénicas da talidomida foram relacionadas ao
enantibmero  (S)-talidomida apds investigacbes a respeito de sua
estereosseletividade'’. Infelizmente, estudos posteriores constataram uma
inversdao de configuracdo da talidomida, evidenciando que mesmo com a
administracdo do enantibmero (R)-talidomida, este sofreria conversao parcial no
isdmero responsavel pelo efeito teratogénico’.

A constatacdo dos efeitos teratogénicos provocados pela talidomida no
inicio da década de 60 representou um marco na conscientizagdo do risco da

administracdo de farmacos em sua forma racémica’.

1.2. Analise de enantiomeros

A andlise de enantidmeros é um assunto importante tanto na ciéncia quanto
na tecnologia. As diferencas entre as propriedades fisiologicas e os efeitos
terapéuticos da forma enantiomérica de muitos compostos, bem como a
interconversdo de isbmeros in vivo, vem sendo reconhecidos e estudados.
Entretanto, por razées econdmicas e dificuldades nos processos de producao, a

maioria dos farmacos quirais obtidos por vias sintéticas s&o ainda comercializados
5
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como racemato, ou seja, mistura contendo quantidades iguais dos dois
enantibmeros.

Dentre os métodos ja estudados para a andlise de enantibmeros a
cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC — do inglés, High Performance
Liquid Chromatographic) é a técnica mais utilizada para a separacdo de
enantibmeros. Porém, essa técnica requer além de coluna com fase estacionaria
quiral, altos volumes de solventes organicos que compdem a fase mével para a
eluicdo do farmaco, os quais sao caros e podem levar a contaminacdao ambiental
se nao forem descartados corretamente’. Aliado a esses fatores, um ndmero
limitado de combinagdes seguras entre fases quirais (seletores) e enantibmeros
tem sido desenvolvida com respeito a separabilidade, magnitude da
enantioseletividade, ordem de eluicdo e condicoes cromatograficas apropriadas.
Frequentemente, o desenvolvimento de uma fase quiral para um par especifico de
enantibmeros requer um numero consideravel de experimentos e pode demandar
muito tempo, muito material e muito trabalho®.

Os dltimos anos foram marcados pela implementacdo da eletroforese

capilar®™

na separacao de enantibmeros. A grande desvantagem apresentada por
esta técnica para esta finalidade sdo os procedimentos de preparo de amostra,
cujo principal objetivo é a eliminagédo de interferentes e concentracdo dos analitos
para se tornarem compativeis com o sistema utilizado. Deste modo, técnicas como
a extragdo liquido-liquido, extragédo em fase solida, microextracdo em fase sélida e

extracdo com membranas sdo empregadas para viabilizar a aplicacdo da

eletroforese capilar’.
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Outra técnica analitica bastante empregada na separacéo de enantibmeros
€ a cromatografia gasosa. Esta técnica também emprega colunas com fases
estacionarias quirais e, além disso, requer como pré-requisito para sua utilizagao a
volatilidade e estabilidade térmica o que restringe seu uso'".

Muitas outras técnicas tém sido empregadas na analise de enantibmeros
como: ressonancia magnética nuclear de hidrogénio'?, dicroismo circular'®,
fluorescéncia com primeira derivada', dentre outras.

Recentemente, a aplicacdo de técnicas associadas a métodos
quimiométricos para determinagcédo de enantidmeros comecou a se desenvolver. A
espectroscopia de reflectancia difusa no infravermelho combinada com redes
neurais artificiais foi empregada na andlise da pureza enantiomérica de
terbutalina’®. Busch, et. all'® determinaram a composicdo enantiomérica de 2-
fenilglicina através de espectroscopia na regido do ultravioleta-visivel e calibracao
por minimos quadrados parciais (PLS). Estes mesmos autores possuem uma
patente’” sobre o assunto e determinaram a composi¢do enantiomérica do
ibuprofeno e da norefedrina'®, norepinefrina-L-bitartarato, efedrina, norefedrina e
triptofano’® através da mesma metodologia. A composicdo enantiomérica da
fenilalanina foi determinada através do espectro de emissdo de fluorescéncia
molecular e calibragdo multivariada®. Tran et. all.?' determinaram a composicédo
enantiomérica de aminoacidos através de espectroscopia na regido do
infravermelho préximo e calibragdo multivariada. Estes autores determinaram
também a composicdo enantiomérica do propranolol, atenolol e ibuprofeno pela

mesma metodologia®.
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O desenvolvimento de métodos analiticos adequados para determinar
precisamente as quantidades dos enantibmeros de um farmaco, seja em fluidos
biolégicos ou em preparacdes farmacéuticas, € um pré-requisito essencial para
estabelecer os parametros farmacocinéticos e farmacodindmicos e controlar a
qualidade, respectivamente. Desta maneira, métodos mais rapidos e com menor
custo, bem como métodos precisos e confidveis, devem ser desenvolvidos e

testados.

1.3. Auxiliares quirais

Os auxiliares quirais sao reagentes que promovem interacdes seletivas
entre os dois isbmeros Opticos. Atualmente uma grande variedade de auxiliares
quirais esta disponivel, podendo ser de origem natural, semi-sintéticos e
sintéticos®.

Na classe de auxiliares quirais de origem natural estdo disponiveis o0s
carboidratos como «, B, y-ciclodextrinas (oligossacarideos), sacarose
(dissacarideo), amido e celulose (polissacarideos), dentre outros®.

As técnicas cromatograficas para separacao de enantibmeros empregam 0s
auxiliares quirais imobilizados sob um suporte inerte, sdo as chamadas colunas
com fase estacionarias quirais®.

Dentre os varios auxiliares quirais ou seletores quirais existentes, as
ciclodextrinas, CDs, e seus derivados sdo reconhecidos como os mais importantes
e estima-se que cerca de 80% das separacdes enantioméricas sado obtidas por

seu uso'.
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As CDs sao moléculas ciclicas de oligossacarideos quirais de origem
natural com forma similar a de um cone truncado e suas dimensdes variam com o
numero de unidades de glicose sendo, entdo, denominadas de a- B- ou y-CD?,

como mostra a Figura 2.
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Figura 2. Estrutura das ciclodextrinas®.

O didametro e o volume da cavidade variam com o namero de unidades de
glicose no anel da ciclodextrina e a diferenga no didmetro da cavidade interna de
cada CD mostra uma capacidade diferente de formacdo de complexos de
inclusdo, com diferentes tamanhos de moléculas hdspedes®°.

A Tabela 1 mostra as propriedades fisico-quimicas das CDs e as diferencas

entre as formas o, B e v.
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Tabela 1. Propriedades fisico-quimicas das CDs?°.

Propriedades o B Y
Numero de unidades de glicose 6 7 8
Massa Molar (g/mol) 972 1135 1297
Solubilidade em agua (g/100mL), 25°C 14,5 1,85 23,2
Diametro interno da cavidade (nm) 47 — 53 60 — 65 75—-83
Diametro externo da cavidade (nm) 146 154 175
Volume da cavidade (nm°) 1740 2620 4720
Profundidade da cavidade (nm) 7,9 7,9 7,9
pka (25°C) 12,3 12,2 12,1
Numero de moléculas de agua na 6 11 17
cavidade
Ponto de fusao (°C) 275 280 275

A natureza hidrofébica da cavidade interna é outro fator que contribui para
formagdo de complexos por inclusdo molecular. Moléculas de tamanho, forma e
hidrofobicidade adequada sdo capazes de interagir de forma ndo covalente®.
Desta interacédo resultam complexos de inclusdo que sao estabilizados por varias
forcas intermoleculares, tais como: forcas de Van der Waals e ligacdes de
hidrogénio®%.

As condi¢cdes minimas para a formacao de complexos de inclusao com CDs
€ que a molécula héspede se adeque inteiramente, ou ao menos parcialmente,
dentro da cavidade da CD. Complexos estaveis ndao serao formados com
moléculas hdspedes pequenas que poderdao escapar do interior da cavidade da
CD. A formacdo de complexo de inclusdo com CD é impossivel com moléculas
que nao possam penetrar em sua cavidade, mas, se certos grupos ou cadeias
laterais da molécula volumosa conseguem se acomodar na cavidade da CD, a

formagao do complexo se torna possivel®*2°.

10
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A Figura 3 apresenta um exemplo tipico de formacdo de complexo de
inclusdo com CD. As moléculas de agua internas a cavidade da CD no inicio da

reacao sao substituidas pela molécula hospede.

Figura 3. Representacdo esquematica da formagdo do complexo de inclus&o®.

Na auséncia de uma molécula héspede, a cavidade menos hidrofilica, que
atua como hospedeira, é ocupada por moléculas de agua. Contudo, uma molécula
héspede adequada, quando adicionada a solugcédo de CD, expulsa as moléculas de
agua e ocupa ela prépria esta cavidade®?.

No caso de reconhecimento quiral os analitos apresentam tipicamente
funcbes aromaticas ligadas ao centro quiral da molécula bem como um grupo
polar ou ligagéo de hidrogénio. Assim, a parte aromatica sera a por¢ao que entrara
na cavidade hidrofébica da CD enquanto o grupo polar interage com as hidroxilas
que cercam sua cavidade®*?’.

Alguns autores compararam as Cds e sua eficiéncia na formacédo do
complexo de inclusdo. Busch et. all.’® fizeram a complexacdo dos farmacos
ibuprofeno e norefedrina com a, B e y-CD. Os autores empregaram calibracdo de
primeira ordem através de minimos quadrados parciais (PLS) em espectros na
regido do ultravioleta e melhores resultados para a calibragédo sdo obtidos quando
os farmacos sao complexados com as formas B e y-CD. Isto indica que o tamanho

da cavidade da CD influencia diretamente na qualidade do modelo de regresséo.

11
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Tran et. all.?® determinaram a composi¢do enantiomérica de aminoacidos e dos
farmacos ibuprofeno, atenolol e propranolol a partir de espectroscopia na regiao
do infravermelho préximo, formando complexos de inclusdo com a, B e y-CD e
empregando calibragdo pelo método PLS. Os autores encontram resultados
semelhantes para a calibragdo dos aminoacidos e farmacos complexados com as
trés formas das CDs. Entretanto, segundo os autores, com a forma «-CD poderia
estar ocorrendo também uma forte adsorcdo externa que contribuiria para o
resultado. Fakayode et. all?' fizeram a determinacdo de enantidmeros de
fenilalanina formando complexo de inclusdo com f e y-CD, empregando
fluorescéncia molecular e PLS. Resultados semelhantes foram obtidos pelos
autores para os modelos de calibracdo desenvolvidos a partir do complexo
formado com a B e y-CD.

Nesta tese o auxiliar quiral utilizado foi a B-CD que apresenta menor custo
em relacdo as formas o e y-CD e é de mais facil aquisicdo. Além disso, 0s
resultados apresentados nos trabalhos descritos acima sugerem que ndo ocorrem
diferencas significativas para os modelos de calibracdo quando as formas  ou y-

CD sé&o utilizadas na formagéao do complexo de incluséo.

1.4. Alcoois e complexos de inclusidao com ciclodextrinas

A formacao de complexos de inclusdo com ciclodextrinas é importante em
muitas areas além de sua aplicacdo como auxiliar quiral, por exemplo: no aumento

da solubilidade, estabilidade e biodisponibilidade de drogas e em estudos

12



Tese de Doutorado Capitulo |

enzimaticos®®. As ciclodextrinas também encontram aplicacdo em alimentos,
cosméticos, produtos agricolas e biotecnologia®.

Todas as aplicacbes apresentam o mesmo ponto critico em comum, ou
seja, os fatores que afetam a formacédo do complexo de inclusdo, discutidos no
topico anterior.

Alguns estudos apontam a adicdo de um terceiro componente com a
consequente formacdao de um complexo ternario. Alguns desses trabalhos tratam
da formacdo de complexos ternarios entre ciclodextrinas, hidrocarbonetos

poliaromaticos (PHAs) e &lcoois®™'

. Os resultados sugerem que uma pequena
concentracdo de alcool pode aumentar muito a hidrofobicidade do complexo
formado entre PHAs e CDs, especificamente, p e y-CD*. Além disso, um alcool
pode atuar como um “regulador de espaco” na formagdo do complexo ternario e
adicionalmente, por ser menos polar que a agua, ira com certeza preferir a
cavidade hidrofébica que a parte externa hidrofilica de uma CD?.

O tamanho e a geometria do alcool parecem ser fatores importantes na
habilidade de alterar a hidrofobicidade da cavidade interna da CD?’. Os grupos
hidroxilas primario (lado mais estreito) e secundario (lado mais largo) da CD séao
também cruciais na formagao do complexo ternario® e a natureza e polaridade do
grupo funcional do éalcool pode ter efeito na forca e extensdo da ligacdo de
hidrogénio que ocorre na periferia da CD*.

A estereoquimica do complexo vai depender do tipo de CD, tipo do alcool e
da molécula que formardo o complexo ternario®”*. Como a adigdo de &lcool em

um sistema com CDs pode reforcar a associacdao da molécula no interior da

cavidade da CD a extensado dessa associacao é governada pelo proprio tamanho

13
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e volume do éalcool e depende também do espaco restante na cavidade depois da
formacao do complexo de inclusdo com a molécula®.

Glenn et. all.®

avaliaram a formagdo do complexo de inclusdo dos
enantibmeros do propranolol com B-CD por fluorescéncia molecular na presenca
de alcoois. Os resultados sugerem que na presenca do alcool 1-butanol ocorre um
aumento na distincao entre os enantibmeros do propranolol.

Nesta tese o alcool 1-butanol foi empregado para aumentar a eficiéncia na

formacgao de complexos enantioseletivos entre farmacos e B-CD.

14
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2.1. Calibracao multivariada de primeira ordem

Em calibragdo multivariada, mais de uma resposta instrumental é relacionada
com a propriedade de interesse. Em calibrac6es de primeira ordem tem-se um
vetor de medidas instrumentais para cada amostra, por exemplo, um espectro por
amostra. Esses métodos apresentam a chamada “vantagem de primeira ordem”
que é a possibilidade de realizar analises mesmo na presenca de interferentes,
desde que esses interferentes estejam presentes nas amostras de calibracao.
Outras possibilidades apresentadas por este tipo de calibracdo sdo determinacdes
simultaneas e analises sem resolucdo. Isso faz com que os modelos de calibracao
multivariada possam ser uma alternativa quando os métodos univariados nao
encontram aplicagao®.

Uma diversidade de métodos de regressdo vem sendo utilizada em quimica
analitica para a construcdao de modelos de calibracdo multivariada. Dentre os
métodos de primeira ordem os mais empregados tem sido a regressao linear
multipla (MLR - do inglés, Multiple Linear Regression), regressao por
componentes principais (PCR — do inglés, Principal Components Regression) e
regressao por minimos quadrados parciais (PLS — do inglés, Partial Least
Squares), que sdao métodos para ajuste linear entre as varidveis. Tem-se
verificado que a maioria dos métodos de calibracdo multivariada empregados em
espectroscopia utiliza ajuste linear entre as varidaveis, uma vez que este
representa o modelo de mais facil elaboragao e interpretacéo.

O modelo mais simples em calibracdo multivariada consiste na resolucao
de um sistema de equacdes lineares em uma regressao linear multipla (MLR)**’.

MLR apresenta dois problemas que limitam sua aplicacao. O primeiro deles é que
17
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0 numero de amostras deve ser igual ou superior ao numero de variaveis, uma vez
que o modelo consiste na resolugdo de um sistema de equacgdes lineares
simultaneas, quando o numero de variaveis é superior ao numero de amostras, ou
vice-versa, o sistema de equacgdes a ser resolvido torna-se indeterminado. O
segundo problema constatado para a MLR é que na resolucdo por minimos
quadrados a matriz (X"X) pode ndo apresentar inversa devido a alta correlagio
entre as variaveis®.

No intuito de contornar os problemas apresentados pela MLR, surge como
alternativa a regressao por componentes principais (PCR). Neste método de
regressao utiliza-se a andlise de componentes principais (PCA — do inglés,
Principal Component Analysis) como a técnica de ortogonalizacdo baseada em
mudanca de base vetorial. Este procedimento resolve os dois principais problemas
da MLR, uma vez que a PCA pode ser utilizada para a reducao do numero original
de variadveis sem acarretar na perda significativa de informacao resolvendo, assim,
o problema de existéncia de alta colinearidade entre as colunas de X e a
necessidade de um numero excessivo de amostras para a constru¢cao do modelo

por MLR®*9,

2.1.1. Minimos quadrados parciais (PLS)

A regressao por minimos quadrados parciais (PLS) é considerada o método
de regressdao mais utilizado para a construgdo de modelos de calibracdo
multivariada a partir de dados de primeira ordem®.

Enquanto no método de regressdao PCR, a decomposicdo da matriz X,

realizada pelo PCA, é feita de forma independente do vetor y, no método de

18
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regressao PLS a informagédo de y é incorporada, de forma que cada componente
principal (PC) do modelo sofre uma pequena modificagdo para buscar a maxima
covariancia entre X e y e passa a receber a terminologia de Variavel Latente
(VL)*.

O modelo PLS é obtido através de um processo iterativo, no qual se otimiza ao
mesmo tempo a projecdo das amostras sobre os loadings para a determinacao
dos scores e o0 ajuste por uma funcao linear dos scores da matriz X aos scores da
matriz Y de modo a minimizar os desvios. Essa otimizagcao simultdnea ocasiona
pequenas distor¢des nas direcdes dos loadings, de modo que, rigorosamente eles
perdem a ortogonalidade, levando a pequenas redundancias de informacao. No
entanto, sdo essas pequenas redundancias que otimizam a relacao linear entre os
scores e estas distor¢des da ortogonalidade entre os PCs no PLS fazem com que
0S Mesmos nao sejam mais componentes principais (que sao ortogonais) e sim
variaveis latentes®>3638:39,

A regressdo por minimos quadrados parciais estende o conceito do modelo
inverso (propriedade como funcao da resposta instrumental) trocando as variaveis
originais por um subconjunto truncado das variaveis latentes dos dados
originais®*>*%3%%°  Considerando um caso geral para a determinacdo de mais de
uma espécie de interesse, logo Y é uma matriz de dimensao (n x z), onde z € o
namero de colunas de Y, tem-se a decomposi¢cdo de ambas as matrizes X de

dimens&o (n x m) e Y em suas matrizes de scores e loadings®*:
X=TP"+E«= Ytoph +E, (1)

Y=UQ" + E,= Yupqp +E, 2)
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em que, X € a matriz de respostas instrumentais, Y € a matriz de respostas da
propriedade de interesse ou os valores tidos como verdadeiros, T e U sédo os
scores de X e Y, respectivamente, A é o numero de variaveis latentes, P e Q séo
os loadings de X e Y, respectivamente, E, e E, correspondem as matrizes de
residuos composta pelas variaveis latentes descartadas, ou seja, as matrizes que
contem a parte ndo modelada.

Entre os scores de X e os scores de Y, uma relacdo linear é, entao,

estabelecida®®:

Up = bAtA 3)
em que, ba € 0 vetor de coeficientes de regressdo do modelo linear para cada

variavel latente, obtido através de:

T
- "
tAta

A Figura 4 ilustra a decomposicdo das matrizes X e Y no produto das
matrizes de scores e loadings. A decomposicdo pode ser realizada através de
diversos algoritmos que procedem a referida decomposicédo por passos diferentes
chegando ao final em resultados praticamente iguais. Um desses algoritmos é o

NIPALS (do inglés, Nonlinear Interative Partial Least Squares)*.

] m 1 m m
X = Ll TR | F E.
n n n n
z 1 1 1 z
Y |= Uy ] EL i [T I - E;
L n n n

Figura 4. Decomposicao em variaveis latentes das matrizes X e Y para modelos PLS.
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2.1.2. Identificacao de amostras andomalas em calibracdao de primeira
ordem

Amostras anémalas (outliers) é o termo utilizado para designar amostras
com problemas que podem estar presentes nos conjuntos de calibracdo e de
validagcdo. Normalmente, esse tipo de amostra possue um comportamento
diferente das demais amostras e a sua presenca no conjunto de calibracao pode
conduzir a modelos com baixa capacidade de previsdao, ou seja, que produzem
altos valores de erro®**'.

Quando presentes no conjunto de validagao, as amostras anémalas podem
influenciar os resultados, geralmente, indicando que o modelo ndo é adequado ou
que a sua capacidade é inferior a que poderia ser apresentada na sua auséncia.
Assim, a identificacdo desse tipo de amostra € um passo importante para a
otimizacao dos conjuntos de calibracao e validagado, sendo que, a exclusao destas
permite a construcdo de modelos mais eficientes, exatos e com melhor
capacidade de previsao®.

No conjunto de amostras da calibragdo as amostras andémalas sé&o
identificadas com base no leverage extremo, residuos ndo modelados nos dados
espectrais e residuos ndo modelados na variavel dependente®*'.

O leverage representa o quanto uma amostra estd distante da média do
conjunto de dados. Em outras palavras o leverage indica o “peso relativo” de uma
amostra em relacdo as demais presentes em um mesmo conjunto.
Qualitativamente, tomando como exemplo dados espectrais, o leverage mede o
quanto o espectro de uma amostra difere dos espectros das demais amostras em

um mesmo conjunto. Quantitativamente, o leverage é estimado por>**':
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PR
/\T T A
h; =t (T T) t; (5)
em que: T é a matriz de scores das amostras de calibracao, ti € o vetor de scores
de uma amostra em particular.

A partir da equacéo (5) amostras com altos valores de h sdo consideradas

como amostras anémalas. A norma E1955-00 da ASTM*' sugere que amostras

A+1 .,
que apresentem valor de h; >3 , em que n corresponde ao numero de

amostras da calibracdo e A corresponde ao numero de variaveis latentes utilizado
na construcdo do modelo multivariado, sdo consideradas como amostras
andémalas e devem ser removidas do conjunto de calibracdo que posteriormente

deve ser reconstruido na auséncia dessas amostras.

s

apds a

, A+1
No entanto, € comum um novo espectro apresentar h; >3

construcdo do novo modelo. Neste caso, quando aplicacdes repetidas do teste
continuam a identificar novas amostras como sendo anémalas, um fenédmeno
conhecido como “snowball” (do inglés, efeito bola de neve) pode estar
acontecendo. Isto é um indicativo de que algum problema com a estrutura dos
dados espectrais pode estar acontecendo e o teste pode ser reavaliado da
seguinte maneira:

- 1. constrdi-se incialmente um modelo de calibracao;

sdo eliminados do conjunto de

. ~ A+1
- 2. espectros de calibracdo com h; >3 i
n

calibracao;
- 3. 0 modelo é reconstruido com o mesmo numero de variaveis latentes na
auséncia das amostras eliminadas;
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sao indicadores

. ~ A+1
- 4. novamente, espectros de calibragdo com h, >3
n

de amostras anémalas, para o segundo modelo.

Este segundo modelo pode ser utilizado como critério de parada do teste
para identificacdo de amostras anémals baseado no leverage, desde que as
amostras de calibracdo apresentem valor de h por volta de 0,5. Se for o caso, as
amostras andmalas para o segundo modelo sdo removidas e um terceiro modelo
é, ainda, reconstruido®’.

O teste para identificacdo de amostras an6malas com relacdo aos residuos
espectrais € aplicado pela comparacao do desvio padrao residual total do conjunto
34,41_

de calibracdo (s(é)) com o desvio padrao residual de uma amostra i (s(&i))

O desvio padrao residual total (s(é)), é definido como:

2 1 n(J Y
s(é) J—7— Amax(n,J)El El(xu Xl,J) (6)

em que, J € 0 numero de variaveis espectrais e n € o numero de amostras da
calibragéo.
Por outro lado, o desvio padrao residual de uma amostra i (s(&)) é

calculado por:
J

~ )2 n A )
) = - 7
S(el) nJ—J —Amax(n,J)jZ—ll(Xl’J XI’J) 7)

As amostras que apresentarem s(éi)> 2s(é) sdo consideradas como

andmalas e removidas do conjunto de calibragdo®.
Os residuos ndao modelados na variavel dependente identificam as
amostras anbmalas através da comparacdo da raiz quadrada do erro médio

quadratico da calibragdo (RMSEC) com o erro absoluto de cada amostra®.
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As amostras com erro absoluto (yi —§/i) maior do que (3xRMSEC) séao

consideradas amostras an6malas e removidas do conjunto de calibragdo. A

estimativa do RMSEC é dada por®*:

RMSEC =———— ¥ (y; - §;)? (8)
n-— A—l i=1

em que, y; é o valor de referéncia e ¥, € o valor estimado.

Na identificacdo das amostras anémalas no conjunto de validacdo séo
aplicados os testes baseados no leverage e no residuo espectral. O célculo é
idéntico ao teste aplicado no conjunto de calibracdo s6 que sdao empregadas as

amostras do conjunto de validagdo®**'.

2.1.3. Selecao de variaveis em calibracao de primeira ordem

O emprego da quimiometria vem permitindo o tratamento de um grande
namero de dados para uma mesma amostra. Os modelos de calibracdo
multivariada vém contribuindo de forma significativa para a obtencdo de modelos
de regressdo que relacionam um conjunto de variaveis experimentais a
propriedade de interesse, como a concentracdo, por exemplo.
Consequentemente, o tratamento desses dados passou a exigir modelos mais
complexos que vao além da tradicional calibracao univariada.

As muitas varidveis experimentais geradas, muitas vezes, podem dificultar a
obtencdo de suas relagcdes com a propriedade de interesse e, evidéncias teoricas
e experimentais, indicam que a escolha adequada de regides espectrais pode
melhorar significativamente a eficiéncia do modelo de calibragdo multivariada. Por

outro lado, é interessante também identificar quais dessas variaveis sao realmente
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significativas por se mostrarem diretamente correlacionadas com o objetivo do
estudo em questdo, isto também é importante do ponto de vista quimico,
praticidade do trabalho, além da economia de tempo. Além disso, o emprego de
variaveis que contenham mais informagdes acerca do sistema estudado pode
proporcionar maior seguranca e facilidade na construgao e interpretacdo de um
modelo de regressdo*.

A selecdo de variaveis envolve a escolha de determinadas regides do
espectro (um conjunto de comprimentos de onda) independente e mais restrito,
que permitem ao modelo de calibragdo minimizar os erros de previsdao. Como
consequéncia da selecdo de variaveis, € possivel produzir um modelo mais
robusto, simples de interpretar e com melhor precisdo nas previsdes*. Assim,
comprimentos de onda que nao possuam informacbes diretamente
correlacionadas com a propriedade de interesse, que apenas induzem a ruidos,
informacdes irrelevantes ou ndo linearidades, além de potenciais interferentes e
variaveis que geram uma menor relagdo sinal/ruido (indicativo de baixa
sensibilidade) podem ser eliminados*.

Existem diferentes algoritmos que sao empregados para a selecdo de
34,45

variaveis™ ™, nesta tese, os métodos abordados foram o algoritmo de minimos

44,46

quadrados parciais por intervalos (iPLS - do inglés, interval Partial Least

Squares) e o método baseado em inteligéncia artificial denominado algoritmo

genético*’* (

GA —do inglés, Genetic Algorithm).
O iPLS é uma extenséo iterativa desenvolvida para o PLS, onde é feita uma
regressao por minimos quadrados parciais em cada sub-intervalo equidistante ao

longo de toda a extensao do espectro, como ilustrado na Figura 5. Desta forma é
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avaliada a relevancia da informagcdo nas diferentes sub-divisbes espectrais, de
onde € possivel identificar e selecionar apenas as varidveis que apresentam
informagdes mais relevantes. As regibes espectrais, cujas variaveis se
apresentam como supostamente de menor importancia e detentoras de possiveis
ruidos, sdo removidas, e um novo modelo é construido a partir das variaveis

selecionadas®.

25
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Figura 5. Selecao de variaveis pelo iPLS.

A seletividade do algoritmo PLS para as variaveis que apresentam ruido é
realcada através da informacao do erro de validagdo cruzada em fungédo de cada
intervalo no qual o espectro € sub-dividido. Na Figura 5, cada barra representa o
valor do erro médio quadratico de validagédo cruzada (RMSECV — do inglés, Root
Mean Square Error of Cross Validation) para o intervalo e a linha horizontal
pontilhada, RMSECV para o modelo com todo o espectro. Através dos valores de
RMSECYV, para cada intervalo de subdivisdo do espectro, em relagdo ao valor de
RMSECV para o modelo global, com todas as variaveis, avalia-se a performance

da previsao de cada intervalo. O RMSECYV é estimado por:
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RMSECV =

em que, ¥, representa o valor previsto pelo modelo; y, representa o valor de

referéncia, ou tido como verdadeiro; n corresponde ao niumero de amostras.

O melhor intervalo, ou seja, a melhor selecao de variaveis sera aquela que
apresentar valor de RMSECV menor em relagdo ao modelo global (intervalo 4 da
Figura 5). Normalmente, a constru¢do de modelos PLS, a partir dessas variaveis,
necessita de um numero de VL diferente daquele necessario ao modelo global
para alcancar uma variancia relevante de y. Isso ocorre, principalmente, devido a
largura dos subintervalos, numero de substancias que absorvem/interferem e
ruido®®.

Com a selecado de variaveis busca-se encontrar um conjunto de variaveis
independentes mais restrito que produza um menor erro de previsdo, o algoritmo
do iPLS monitora, concomitantemente a selecdo das variaveis, um parametro
regulador, E(b), que descreve o desvio das previsbes em relacdo aos valores

esperados, conforme a equacdo*®:

1 N

E(b):\/—Z(Yi -5;) (10)

N-1iq
em que, yi e ¥; consistem nos valores de referéncia e previstos, respectivamente,

N € o numero de amostras e b sdo os coeficientes de regressao calculados pelo
PLS.
A eliminagédo de qualquer variavel fica, portanto, vinculada a minimizagéo

da funcao descrita pela equacgéo (10), ou seja, € necessario atingir um minimo da

27



Patricia Valderrama Capitulo |l

funcdo simultaneamente a eliminacdo do valor de um determinado coeficiente de
regressao (b) do modelo global referente a variavel eliminada.

O algoritmo genético (GA) € um método para selecao de variaveis baseado
em inteligéncia artificial que segue a abordagem “o mais adaptado sobrevive”.
Este método compreende um conjunto de elementos individuais ao qual da-se o
nome de populacdo e o0s individuos nomeiam-se de cromossomos. Os
cromossomos sao organizados em séries de genes, onde cada um representa
uma variavel especifica®. A Figura 6 apresenta a representacdo hipotética de 4
genes constituintes de um cromossomo e uma populacdo formada por trés
cromossomos. Os genes sado codificados na forma de cédigo binario (0,1), de

acordo com o algoritmo matematico para otimizacéo de sistemas complexos®'2.

GENE1 | GENE2 |GENE 3 | GENE4 |Cromossomo

|

|

|

|

111000101000

001010100111

101010101110

011110100011

101010101110

101010101110

001010100111

111000101000

011110100011

111000101000

101010101110

011110100011

Populacao

Figura 6. Elementos do GA.

Segundo a teoria evolucionaria somente os individuos mais adaptados da
populacdo poderdo sobreviver e gerar descendentes, transmitindo assim sua
hereditariedade para futuras geracoes. Esse comportamento também é observado

no GA onde individuos mais adaptados serdo gerados de acordo com uma série
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de operadores inspirados biologicamente, definidos como sele¢édo, cruzamento e
mutacdo®>.

A selecao é baseada na aptidao, isto é, quanto mais adaptado ou ajustado
for um individuo, maior a sua chance em ser selecionado para reproducao e
contribuir com seus genes para a proxima geracao.

O cruzamento considera dois cromossomos e troca parte de suas
informagdes genéticas para produzir novos cromossomos. O cruzamento pode ser
feito por dois métodos: o cruzamento Unico ou o cruzamento duplo. Esses

meétodos podem ser observados através do exemplo da Figura 7.

Cruzamento tnico

ndividueA [ [ [ [ [T T [T T T TTTITTTTT]
ndividuoB | 4 | [ VA | | 1| %7 | | W 1
mdiviiwoc [ P4 [ | A T 11T %4 | 1T 11111
individwoD | | [ [ [[ [ [ I [ [T T 1T Z 1 7
Cruzamento duplo
individwoE | [ [ [ [ [ [T T [ [TT[TTT[T]T]]
IndividuoF | 4 | | VA | | | 7/ A 1 V4
ndividueG [ [ [ [ [ [ [ [T T ZZ [ 1T 1111
IndividuoH [ 4 | | @ [T T 111 A 1 Y

Figura 7. Cruzamento Unico e duplo no GA.

As denotagdes em branco e com hachuras indicam os genes que foram
trocados entre os individuos. No processo de cruzamento Unico os genes de dois
individuos aleatorios, por exemplo, A e B sdo separados em dois segmentos, em
algum ponto aleatorio do cromossomo. A primeira parte de um dos cromossomos

€ permutada com a primeira do outro cromossomo, e dois novos individuos com
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genes hibridos sdo originados para a populacao, por exemplo, os individuos C e
D. O cruzamento duplo € similar ao cruzamento Unico, porém, neste caso, dois
pontos aleatérios de ruptura nos cromossomos sao selecionados e as porcoes
médias sao trocadas, por exemplo, as barras que cortam os individuos E e F. Na
pratica, a maior diferenca é que o cruzamento duplo usualmente produz novos
individuos (G e H) com caracteristicas mais semelhantes aos cromossomos
originais (E e F). Em termos de selecdo de variaveis, o cruzamento duplo gera
novos conjuntos com maior numero de variaveis iguais a um dos cromossomos de

origem, A ou B, por exemplo.

Ap6s a adicdo dos novos individuos a populacdo, todos o0s genes
individuais tém a chance de sofrer mutacao aleatéria. A mutacao € implementada
pela alteracdo ocasional de um gene de um cromossomo, antes de uma
determinada descendéncia ser inserida na nova populacéao. Isto permite o uso de
variaveis que possam estar super- ou sub-representadas na populacgéo.

O GA pode ser sumarizado em um ciclo de trés estagios:

1. A criagdo aleatéria de uma populagdo inicial de individuos

(cromossomos).

2. A execucgdo dos sub-passos seguintes de forma iterativa para cada
geracao até que a condicbes de término do processamento seja
efetuada:

Avaliacao da aptidao de cada individuo na populacdo e manutencéo do melhor
individuo de todas as populagdes antecedentes.

Criacao de uma nova populacao pela aplicacao dos operadores genéticos:

Selecao
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Cruzamento

Mutacgéo

Reposicao da populagdo em vigor pela nova populagéao

3. Saida do individuo com a melhor aptiddo como solugdo 6tima.

O funcionamento do GA € criticamente controlado por um balango que

define o desempenho do algoritmo com base na escolha certa dos parametros de

controle, por exemplo, as probabilidades de cruzamento e mutagéo e os tamanhos

das populacbées. Em relacdo a esses parametros algumas consideragdes podem

ser abordadas®:

Aumento da probabilidade de cruzamento aumenta a
recombinacdo das estruturas, mas também aumenta a
possibilidade de rompimento de boas seqUéncias de genes
geradas.

Aumento na probabilidade de mutacdo tende a transformar a
busca genética em uma busca aleatéria, mas também ajuda a re-
introduzir a perda de material genético.

Aumento do tamanho da populacdo aumenta sua diversidade e
reduz a probabilidade que o algoritmo prematuramente convirja a
um 6timo local, mas também aumenta o tempo requerido para a

populacao convergir para as regides 6timas no espaco de busca.

O GA pode ser aplicado para outras funcdes além da selecdo de variaveis,

como por exemplo, em casos de otimizagdo>, onde tem se mostrado apto na

resolucao de problemas lineares e nao-lineares.
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Em selecédo de varidveis a implementacao do GA se difere de suas outras
aplicacbes em relacdo a codificacdo do problema e da funcao resposta, as outras
etapas permanecem inalteradas. Na codificacdo do problema assume-se que o
Cromossomo possui n genes, onde cada um representa uma das variaveis (por
exemplo, valor de absorbancia em um determinado comprimento de onda). O
cromossomo, portanto, tera 0 mesmo numero de varidveis contidas no espectro,

como ilustrado para um espectro hipotético na Figura 8.

0 WS 250 26 60 265 W0 Z/5  p0 gas  ze0
Comprimante da Cnda (nm)

A LT
[170]of1]1]0]1]0]..]..[..]..]o]a[1 0[1]1]0] cromossomo

» Gene

Figura 8. Codificacdo de espectros na forma de cromossomo.

Na selecao de variaveis por GA o codigo binario (0,1) € empregado para
codificar o problema. Neste caso, cada gene pode assumir o valor 1 ou 0. Quando
a posicao referente a uma determinada variavel for igual a 1, isto implica na
selecdo desta variavel. Ao contrario, se a posicao contiver o valor 0, isto indica

que a variavel nao foi selecionada.

Para uma matriz de variaveis independentes X, e os vetores de dados y, 0
algoritmo genético seleciona subconjuntos aleatérios do conjunto de dados X e

calcula o erro médio quadratico de validagdo cruzada (RMSECV), conforme a
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equacao 9. Este valor implicara no erro de previsao quando somente aquele
conjunto de variaveis é utilizado na construcdo do modelo de regressao. O melhor
subconjunto de variaveis considerado é aquele que gera o menor valor de
RMSECV.

Primeiramente, um grande numero de sele¢des randémicas de variaveis €
realizado pelo GA e os valores de RMSECV para cada um dos subconjuntos
dados sédo calculados. Cada subconjunto de variaveis é chamado de um individuo
e cada variavel utilizada nesse subconjunto é um gene. O conjunto de todos os
individuos testados constitui uma populacdo. Os valores de RMSECV, descrito
como os ajustes dos individuos, indicam o nivel de predicdo de cada individuo
selecionado em relagéo ao vetor y e quanto menor o valor do RMSECV, melhor
sera o ajuste para o modelo.

Na selecdo, os individuos com ajustes inferiores em relacdo ao ajuste
médio sado descartados. Os demais individuos utilizam as variaveis que
proporcionam os menores valores de RMSECV ou os melhores ajustes para os
dados. Nesse ponto, a populacédo foi diminuida para a metade do seu tamanho
original e o cruzamento dos individuos conservados € realizado.

Todos os genes individuais podem ainda ter a chance de sofrer mutacao
randémica. Apds todos os individuos terem sido pareados e cruzados, a
populacao retorna ao tamanho original e o processo pode prosseguir novamente
até o passo de avaliagdo do ajuste, conforme o resumo para o processo completo:

1. Geracgao de subconjuntos randémicos de varidveis;
2. Avaliacdo de cada subconjunto das variaveis selecionadas

individualmente em relacéo ao ajuste para a previsao de y;
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3. Descarte de metade dos individuos apresentando pior ajuste;

4. Cruzamento dos individuos remanescentes;

5. Mutacao;

6. Repeticdo dos passos 2 a 5 até que o critério de parada seja
alcancado.

A selecao sera interrompida apds um numero finito de iteracées ou quando
alguma percentagem dos individuos na populacédo seja constituida de variaveis
idénticas. Os individuos usando variaveis que contenham ruidos tenderdo a ser
descartadas e, desse modo, as varidveis usadas por estes individuos serado
menos representadas na populagédo de genes. Do mesmo modo, as variaveis com
menos ruido serdo mais e mais representadas. Dependendo do numero de
variaveis e da taxa de mutagédo, muitos dos individuos eventualmente conterao os
mesmos genes.

O maior risco da utilizacdo do GA em selecdo de variaveis estd na
ocorréncia de sobre ajuste (over-fitting). E possivel que as variaveis selecionadas
sejam particularmente “boas” para a constru¢do do modelo de um determinado
conjunto de dados, mas nao seja util para a previsdo de dados futuros. Isto é
particularmente problemético quando se analisa conjuntos com menores numeros
de amostras. Por outro lado, a selecdo de variaveis realizada pelo GA, ao gerar
um subconjunto com o melhor e mais reduzido numero de variaveis, pode fazer

com que os dados apresentem maior sensibilidade e linearidade para a calibragéo.

34



Tese de Doutorado Capitulo |l

2.2. Calibracao multivariada de segunda ordem

Os métodos de calibracdo multivariada de segunda ordem empregam uma
matriz de dados por amostra na constru¢cao do modelo de calibragéo. Esse tipo de
dados pode ser gerado através de diversas técnicas como, por exemplo, a
cromatografia liquida de alta eficiéncia ou cromatografia gasosa com deteccao por
espectrébmetro de massas (HPLC-MS e GC-MS), fluorescéncia molecular de
excitacao e emissao, analise por injecdo em fluxo com gradiente de pH e detecgao
por arranjo de diodos, etc.

A maior vantagem da calibracdo de segunda ordem € a de permitir a
determinacdo da espécie de interesse na presenca de interferentes, mesmo que
estes interferentes ndao tenham sido incluidos nas amostras de calibragéo,
caracteristica que é chamada de vantagem de segunda ordem. Além disso, 0
perfil de cada composto linearmente independente, presente na amostra, pode ser
estimado com dados de segunda ordem®°.

Diversos métodos vém sendo empregados em calibracbes de segunda
ordem®®, dentre eles destacam-se a andlise de fatores paralelos® (PARAFAC — do
inglés, Parallel Factor Analysis) e o método de minimos quadrados bilineares®®
(BLLS — do inglés, Bilinear Least Squares). A principal diferenca entre os dois
métodos estd no fato de o PARAFAC ser um método de decomposicao trilinear

dos dados enquanto o BLLS € um método bilinear de decomposicao.

35



Patricia Valderrama Capitulo |l

2.2.1. Analise de fatores paralelos (PARAFAC)

O PARAFAC é um método de calibragcdo multivariada de segunda ordem
que apresenta grandes vantagens na modelagem de dados espectroscopicos,
principalmente de fluorescéncia de excitagdo e emissdo e dados cromatograficos.
Isso ocorre, devido a estrutura desses dados que parecem se ajustar
perfeitamente ao modelo. Além da calibracdo, este método também pode ser
empregado na analise espectral de misturas onde os espectros reais das espécies
puras podem ser recuperados se os dados forem de fato trilineares, se 0 numero
de fatores for correto e se a razao sinal/ruido for adequada®’.

O PARAFAC é um método estavel e robusto na decomposicao espectral de
dados multidimensionais trilineares. Neste método os componentes ndao sao
obrigatoriamente ortogonais, de modo que a variancia somada para cada
componente ndo é igual a variancia total do modelo. Esta observagéo nao pode
ser considerada em métodos de segunda ordem bilineares que séao
obrigatoriamente sequenciais, ou seja, cada novo fator adicionado ao modelo é
projetado ortogonalmente ao anterior, de modo que a variancia explicada total é
somada em cada fator*®.

A Figura 9 mostra a representacdo da decomposicao efetuada pelo método

PARAFAC.
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= B
Amosira X G + E
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Figura 9. Decomposicao efetuada pelo PARAFAC.

Os dados decompostos em triades sao relacionados através de um tensor
nucleo G que apresenta em sua superdiagonal valores unitarios e nas demais
posicoes zeros, de modo que o0 posto € 0 mesmo nos trés modos. Este tensor
nacleo pode ser facilmente eliminado da estrutura, conforme representacdo da
Figura 10, pois 0 modelo € um produto direto das matrizes de loadings, descrito

através da equacao:
X=A(C®B)' +E (11)

em que, ® indica o produto de Kronecker.

Amostra =

X

| =1

— Excitacao

Emissao

Figura 10. Decomposicao dos dados em triades.

O modelo é constituido por uma matriz de scores A e duas matrizes de

loadings B e C, descritas pelos elementos aj, bj e cx. I1sso torna o modelo menos
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flexivel, pois utiliza menos graus de liberdade, o que determina solugéo Unica do
sistema. Se por um lado esta caracteristica é a grande vantagem na modelagem
de dados espectroscopicos, por outro lado € necesséario conhecimento a priori do
sistema para a escolha do numero correto de fatores que deverdo ser utilizados
para efetuar a decomposicdo dos dados. A otimizacdo do modelo € obtida pela

minimizagéo da soma dos erros dos quadrados dos residuos, ejk, no modelo:

F
Xk = fglaifbjfckf + € (12)

em que, rik € um elemento do tensor de dados definido pelas dimensées | x J x K.
Esta otimizacdo é realizada através do algoritmo de minimos quadrados
alternados (ALS — do inglés, Alternating Least Squares), que inicializa assumindo
os loadings em dois modos e usa-os para estimar os loadings do préximo modo
até a minimizagdo dos residuos. O processo € realizado para cada modo até a
convergéncia total do algoritmo. Em algumas situagdes, certas restricbes como
ndo-negatividade, unimodalidade e ortogonalidade podem ser empregadas para
melhorar a convergéncia do algoritmo e/ou obter uma melhor interpretagéo fisica
dos loadings, como semelhancas espectrais, perfis de pH ou tempo de retencgao.
Quando o modelo de segunda ordem construido € utlizado na
quantificacdo, o modelo de regressdao é obtido por minimos quadrados entre o
vetor de scores relacionado com a concentragdo e um vetor que contém os
valores de referéncia para a concentragédo, conforme a equacao (13). Desta forma,
novas amostras de concentracdo desconhecida podem ser analisadas com a sua
insercdo em um tensor contendo as amostras de calibracdo, de modo que tanto as
amostras desconhecidas como as de calibracdo sao utilizadas na decomposicéo,

reduzindo-se desta maneira a presenca de erros sistematicos®’.
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x=bc (13)
em que, x é o vetor de scores do PARAFAC, b é o coeficiente de regresséo e ¢ €

o vetor de concentragao.

2.2.2. Minimos quadrados bilineares (BLLS)

No BLLS a concentracdo dos compostos de interesse € inserida na etapa
de calibracdo, onde apenas matrizes de composicdo conhecida sao utilizadas.
Nesta etapa, estimativas das matrizes dos analitos puros (Sn) em concentracéo
unitaria sdo obtidas. Primeiramente, as matrizes de calibracdo X sédo vetorizadas e

agrupadas em uma matriz Vx de dimensao JK x [°3:6%¢";
Vy = [VeC(X1 )|VCC(X2)|---|VCC(Xn )|] (14)

onde “vec” indica a operacao de desdobramento da matriz em um vetor.
Em seguida um procedimento de quadrados minimos classico é utilizado

para obter a informacao dos compostos puros:

Vi=Vy" (15)

A Figura 11.a mostra os procedimentos de vetorizacédo e CLS. Vs contém

as matrizes desejadas S, na forma de vetores.

Vs = [VCC(SI)|VCC(SZ)|---|VCC(Sn)] (16)

De modo a obter os perfis espectrais a partir das matrizes Sn, um estimador
baseado na decomposicao em valores singulares (SVD - do inglés, Singular Value
Decomposition) é empregado em cada matriz Sn*®. Este processo é demonstrado
na Figura 11.b.
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(b,.g.c,)=SDV(S,) (17)

em que, gn € 0 primeiro valor singular, bn e cn sdo os primeiros vetores singulares

direito e esquerdo de Sn, respectivamente.

Amostra X —_ e — *
| .
—> Excitacao
Emissio
V.=vee(Xi) V, V.

b.

—_— [bn’gn’cn] = SVD(Sn)

Sn
V,

C.

[ ] | | %

amostra y S 1+
cal

Vi

Figura 11. Método BLLS. a. Procedimento de Vetorizagdo e CLS. b. Obtengéo do perfil
espectral da matriz estimada por SVD. c. Estimativa da concentragdo para uma amostra.
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As concentracdes em uma amostra desconhecida (X,) sdo estimadas,
contanto que nao haja interferentes presentes, por um outro procedimento de

58,60

quadrados minimos classico”", como mostrado na Figura 11.c:

¥, =Svee(X,) (18)
em que, yu é o vetor 1 x Nc que contém as concentracdes estimadas para os Nc
analitos em Xu, e Scal € uma matrix de calibracdo JK x Nc dada por:

S :[gl(cl®b1|g2(c2 ®b2|"' ] (19)

g,(c, ®b,

em que, ® indica o produto de Kronecker.

2.2.3. Adicao padrao de segunda ordem (SOSAM)

Na quimica analitica, em calibracao univariada, o0 método de adi¢do padrao
€ empregado em situacdes onde a calibragdo convencional néo € praticavel. Isto é
feito, basicamente, para superar os efeitos da matriz que afetam a resposta
instrumental do analito®. Em calibracdo de primeira ordem o método de adigdo
padrao foi descrito pela primeira vez em 1979 por Saxberg e por Kowalski®.

Uma extensdo do método de adicao padrao para dados de segunda ordem,
foi publicada em 1995 por Booksh et. all. e nomeada como método de adigédo
padrao de segunda ordem (SOSAM - do inglés, Second Order Standard Addition
Method)®. No trabalho, os autores determinaram tricloroetileno a partir de dados
de segunda ordem obtidos da cinética com deteccédo espectrofotométrica. Para a
decomposicado dos dados foi empregada a decomposicao trilinear direta (DTLD -

do inglés, Direct Tri-Linear Decomposition)®°.
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Como ja discutido ao longo deste capitulo, a vantagem de segunda ordem é
definida como a capacidade de um modelo de calibracdo de executar uma
determinacdo ou previsdo na presenca de interferentes desconhecidos que nao
estiveram presentes na etapa de calibracdo®. Em SOSAM o uso da vantagem
segunda ordem exige duas suposi¢des: os dados devem ser trilineares e o método
de segunda ordem utilizado deve decompor o conjunto de dados de calibracao e
validacdo simultaneamente®, assim o método BLLS ndo pode ser utilizado para
adicao padrao de segunda ordem.

A aplicacado de SOSAM pode ser sumarizada em trés passos:

1. Um algoritmo como DTLD, PARAFAC ou PARALIND (Analise de Fatores
com Dependéncia Linear - do inglés, Parallel Profiles with Linear Dependencies) é
aplicado para a decomposicdo do cubo de dados formado pelas matrizes de
dados obtidas para cada adigdo sucessiva. O numero correto de fatores usados
na decomposicao deve corresponder ao numero de analitos mais interferentes.

2. A matriz de loadings do modo correspondente a composicdo das
amostras, denominada de scores, deve conter em suas colunas as informagdes
relativas as concentracées do analito e dos interferentes. Para identificar a coluna
correspondete ao analito de interesse, os loadings do modo espectral pode ser
comparado com o espectro do analito puro.

3. Os valores correspondentes a concentracao do analito sdo utilizados em
uma regressdo linear, da mesma maneira que em uma adicdo padrao
univariada®®.

O numero de aplicagbes do método SOSAM é relativamente pequeno.

Herrero et. all.%” aplicaram o método em dados espectroeletroquimicos e Sinha et.
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all.®® empregou o método em dados de cromatografia gasosa bidimensional
acoplada a espectrometria de massa por tempo de véo (GC x GC-MS). Para
dados espectrofluorimétricos as aplicacdes do método SOSAM séao principalmente

para determinagdes farmacéuticas em fluidos biolégicos®°%7°.

2.3. Avaliacao dos modelos de calibracao — Teste de significancia
2.3.1. Analise da variancia (ANOVA)

A analise da variancia (ANOVA) é o método mais usado para se avaliar
numericamente a qualidade do ajuste de um modelo. A avaliacdo dos residuos,
que devem ser pequenos, € fundamental para se avaliar a qualidade desse
ajuste’"""2.

Através da ANOVA sao avaliadas a média dos valores obtidos por um
determinado método em relacao a média dos valores tidos como verdadeiros e é
possivel verificar se estas médias apresentam diferencas significativas do ponto
de vista estatistico”".

O primeiro passo na analise da variancia é verificar o desvio de cada

resposta individual em relagdo a média de todas as respostas observadas:
(Y1_YM):(§71_YM)+(3’1_§’1) (20)

(§/i —yM) representa o desvio da previsdao de um modelo para um ponto, §., em

A

relagdo & média global, y,,. O valor (y, —yi) representa a diferenca entre o valor

experimental e o valor previsto pelo modelo.

43



Patricia Valderrama Capitulo |l

Para expressar essas comparagoes em termos quantitativos a equacéao (20)

é elevada ao quadrado e realiza-se 0 somatorio sobre todos os pontos:

2=y =2 E -y )+ 2 -9 (21)
Esta equacdo € chamada de soma quadratica total (SQr) e o termo

> (9, —yy) representa a soma quadratica devido a regressao (SQg), enquanto o
termo Z )’ representa a soma quadratica residual (SQy). Através desta

equacgao verifica-se que uma parte da variacdo total das observacdes, y,, em

torno da média, y,,, € descrita pela equacdo de regressdo e o restante fica por

conta dos residuos.

A SQg evidencia o ajuste de uma equacao aos pontos da reta, assim,
quanto maior a SQr maior sera a fragdo descrita pela regressao e, portanto
melhor seré o ajuste para o modelo.

O ajuste do modelo, representado por R?, também chamado de coeficiente

de determinacao, pode ser quantificado através da razao:

Re - SQ
SQ,

(22)

O valor maximo para R? é 1 e s6 sera possivel se 0 modelo apresentar
residuo nulo, ou seja, toda variacdo em torno da média sera explicada pela
regressao. Isto é equivalente a dizer que a SQ, deve ser 0 menor possivel para
que a reta apresente um bom ajuste aos pontos. Assim, quanto mais perto de 1
estiver o valor de R® melhor ter4d sido o ajuste do modelo a&s respostas
observadas.

A razdo entre a soma quadratica e seu respectivo numero de graus de

liberdade fornece a média quadratica (MQ). Os valores da MQ podem ser
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utilizados para testar se a equacao de regressao € estatisticamente significativa.
Para tanto, sao calculados a MQ devido a regressdo (MQg) e a MQ devido aos
residuos (MQy). Se os valores estimados pelo modelo ndo apresentarem relacao
com os valores reais entdo a razao das médias quadraticas seguira uma

distribuicao F:

MQr - 1::l,nfz

MQR (23)

em que, 1 e n-2 representam o numero de graus de liberdade para a MQg € a
MQ),, respectivamente.

Se o valor de F calculado for maior que o valor para F tabelado, dentro da
percentagem de confianca desejada, entdo o valor médio para os resultados
obtidos nao se diferem significativamente do valor médio tido como verdadeiro, e
desta forma, a ANOVA pode ser utilizada para avaliar a linearidade de um modelo

de calibracao de segunda-ordem.

2.3.2. Teste t-pareado

O teste t-pareado é um teste de significancia empregado para comparacao
entre dois métodos de analise diferentes e verifica se estes métodos sao
diferentes. Nele sdo utilizados pares de medidas para minimizar fontes de
variabilidade que ndo sdo de interesse’".

O primeiro passo consiste em calcular a média dos resultados obtidos por

cada um dos meétodos (d,,) e o somatoério da diferenga ao quadrado entre os

resultados obtidos pelo método 1 e o método 2 para cada amostra como na
equacao (25), assim:
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d, =M, - M, (24)

n

d

i=1

(25)

Sy

O préximo passo consiste no calculo do desvio padréo das diferengas:

a2 - nd?
240 —ndy (26)

Sq
n-1

L . »'d} —nd;
onde n é o numero de amostras analisadas e s, = Z—lM .
n —

Por fim, o valor de t € calculado através da equacao:

_+/nd,, 27)

Sq

t

Se o valor de t calculado for menor que o valor para t tabelado, dentro da
percentagem de confianca desejada, entdo nao é possivel detectar diferenca entre

os dois métodos no nivel de significancia considerado.
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3.1. Validacao e figuras de mérito

A necessidade pela qualidade em medi¢cdes quimicas, através de sua
comparabilidade, rastreabilidade e confiabilidade, esta cada vez mais reconhecida
e exigida, uma vez que dados analiticos ndo confiaveis ou resultados distorcidos
podem conduzir a decisdes desastrosas e a prejuizos financeiros consideraveis’.
Sempre que um procedimento analitico é proposto ou desenvolvido, existe a
necessidade de se averiguar se 0 método apresenta uma performance adequada
para as condi¢cdes nas quais ele serd aplicado. Esse processo de averiguacao é
conhecido como validagdo’. A validagdo de um método estabelece, por estudos
sistematicos realizados em laboratério, que o método atende ao seu propédsito e
as normas estabelecidas por agéncias reguladoras e 6rgaos de fiscalizacdo
nacionais e internacionais como Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria
(ANVISA)”, Instituto Nacional de Metrologia, Normalizagdo e Qualidade Industrial
(INMETRO)"®, United States Pharmacopeia (USP)”’, International Conference on
Harmonisation’s (ICH)"®"®, International Standard Organization (ISO)®°, American
Society for Testing and Materials (ASTM)*, etc.

A validacao de um procedimento analitico pode ser atestada através da
determinacdo de parametros conhecidos como figuras de mérito. Esses
parametros, dependendo de onde o método sera aplicado, do seu propdsito e ou
do 6rgao de fiscalizacdo a que estara sujeito podem variar, sendo as principais*"
747879 exatiddo, precisdo, sensibilidade, seletividade, linearidade, razao
sinal/ruido, limite de deteccao, limite de quantificacdo, robustez, intervalos de
confianga, teste para erros sistematicos, extensdo da faixa de trabalho ou faixa

linear dindmica.
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A maneira pela qual essas figuras de mérito devem ser determinadas

geralmente € estabelecida por 6rgaos de fiscalizacdo e encontra-se descrita em

74,78,79,81-84 55,73,85-94

normas especificas*', guias de validagao e trabalhos cientificos
A maioria dos guias, normas e trabalhos cientificos, ainda sdo referentes a
calibracao univariada. Trabalhos cientificos que abordam a validacdo em

87-91,95-97

calibragdo multivariada s&o recentes . Para modelos multivariados que

utilizam um vetor de dados por amostra, descritos na literatura como calibracao de

primeira ordem®

a validacdo pode ser considerada relativamente complexa,
porém definida. Entretanto, para modelos que empregam uma matriz de dados por
amostra, conhecidos como calibracdo de segunda ordem® a validagcdo é muito
complexa e ainda nao se encontra completamente investigada ou ainda nao foi
devidamente testada em condi¢des que garantam a sua veracidade. Logo, ainda
sao necessarios estudos mais aprofundados que investiguem e comparem esses

procedimentos de validacdo para os modelos de calibracdo de segunda ordem

atualmente empregados.

3.2. Figuras de mérito e calibracao univariada

A metodologia para validagcdo de modelos de calibracdo univariada parece
estar consolidada. No Brasil, ha duas agéncias que disponibilizam guias para o
procedimento de validagdo de métodos analiticos baseados nesse tipo de
calibracdo, sendo eles: a ANVISA (RE n? 899, de 29/05/2003)” e o INMETRO
(DOQ-CGCRE-008, de marco/2003)’®. A IUPAC®® dispds no ano de 2006 a Ultima
proposta para validagdo de métodos univariados. De acordo com esses guias e

73,85

com trabalhos cientificos™ ">, a seguir sao definidas as figuras de mérito para
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calibracao univariada e as respectivas equacbes para a determinacdo de cada
parametro sao dispostas no Quadro 1.

Seletividade: é a capacidade de determinar uma espécie de interesse em
misturas ou matrizes na presenca de componentes que possam interferir com a
sua determinacdo em uma amostra®*®®. O mesmo significado tem sido utilizado
para o termo especificidade, o qual deve ser evitado empregando-se apenas o
termo seletividade conforme a IUPAC®. Para calibragdo de ordem zero, a
seletividade pode ser obtida de varias maneiras: comparando-se a matriz isenta
da substancia de interesse e a matriz adicionada desta substancia (padréo),
através da avaliacdo com detectores seletivos para o caso de métodos de
separacdo, método de adicdo padrdo quando ndo é possivel obter a matriz isenta
da substancia de interesse, anélise por outras técnicas. A IUPAC® apresenta uma

equagcao proposta por Thompson, Ellison e Wood'®

para estimar a seletividade de
um método univariado. Essa estimativa € realizada com base na razao entre a
sensibilidade da propriedade de interesse e a sensibilidade dos interferentes de
acordo com a equacao (28) disposta no Quadro 1.

Linearidade: corresponde a capacidade do método em fornecer resultados
diretamente proporcionais a concentracdo da substancia de interesse, dentro de
um determinado intervalo de concentragdes onde o método serd aplicado’”".
Normalmente a linearidade pode ser inferida pela observag¢ao de parametros como
o coeficiente de regressao “b”, o intercepto “a” e o coeficiente de correlacédo “R”. A
ANVISA” recomenda um R=0,99 e o INMETRO® um valor de R>0,90.

Sensibilidade: expressa a fracdo de sinal que € acrescida quando a concentracao

da espécie de interesse tem seu valor elevado em uma unidade. Geralmente é
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feita uma regressdo, pelo método de mininos quadrados, entre os valores
instrumentais em fungdo da concentracdo (calibragdo classica) ou admitindo a
concentragdo como funcdo das medidas instrumentais (calibracdo inversa) e a
sensibilidade em ambos os caso € determinada pela inclinacdo (coeficiente
angular) ou o inverso da inclinagéo da curva analitica’"®.

Sensibilidade Analitica: Indica a menor diferenga de concentragdo que pode ser
distinguida na faixa linear dindmica do modelo univariado. Este parametro
representa o melhor valor ou valor limite que poderia ser obtido caso se tivesse
um ajuste perfeito do modelo de calibragdo, sendo limitado apenas pelo ruido
instrumental. E definida como a razdo entre a sensibilidade e o ruido instrumental,
o qual é definido como o desvio padrio do branco’".

Faixa linear dinamica: corresponde ao intervalo de massas ou concentracées no
qual se pode construir uma curva analitica linear”®.

Precisdo: Expressa o grau de concordancia entre os resultados de uma série de
medidas realizadas para uma mesma amostra homogénea em condi¢coes
determinadas. A precisao é calculada através da equacao (29), por uma estimativa
do desvio padrao absoluto (s). Outra maneira de estimar a precisédo é através do
intervalo de confianga da média, que também atesta a Incerteza da medicao, por
meio da equagéo (30)®. Finalmente uma Ultima maneira de estimar-se a precisdo
€ por meio da equacgao (31), pela estimativa do desvio padrao relativo (RSD),
também conhecido como coeficiente de variacao (CV). Em geral a precisdo pode
ser obtida nos niveis de repetibilidade (mesmas condi¢gdes e um curto intervalo de
tempo), precisdo intermediaria (diferentes dias ou diferentes analistas, por

exemplo) e reprodutibilidade (ensaios interlaboratoriais)’>"®"°.
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Exatidao: Expressa o grau de concordancia entre o valor estimado ou medido e o
valor tido como verdadeiro ou de referéncia’®’®. Os processos mais utilizados para
avaliar a exatiddo de um método sdo: materiais de referéncia, comparagcéo de
métodos, ensaios de recuperacio, adicdo de padrao’®.

Limite de Deteccao (LD): equivale a menor concentragcdo da substancia de
interesse que pode ser detectada, mas nao necessariamente quantificada’®’®'%",
O LD pode ser calculado através do método visual”®, método da relacdo sinal-
ruido” ou pelo método baseado em parametros da curva analitica (equacédo
(32))71,73_

Limite de Quantificacao (LQ): representa a menor concentracdo da substancia
de interesse que pode ser medida com uma incerteza maxima de 10%'%°. O LQ,
assim como o LD, pode ser calculado através do método visual’®, da relacéo sinal-
ruido” ou com base em parametros da curva analitica (equagao (33))"""°.
Robustez: é uma medida da sensibilidade frente a pequenas variacbes de
determinados fatores a que o método pode estar sujeito, como por exemplo:
temperatura, umidade, analista, etc. O método é dito robusto quando ele néo é
afetado por essas pequenas variacdes’®.

Razao Sinal/Ruido: é definido pela razao do sinal analitico da propriedade de
interesse e o sinal do ruido instrumental que é estimado pela flutuacao do sinal do
branco®. Pode ser estimado através de parametros da curva analitica’".

Intervalo de Confianca: em calibragdo univariada € caracterizado pela incerteza

nos valores de y na calibracao®.
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Quadro 1. Equacdes para figuras de mérito em calibracées de ordem zero

S, (x,' _f)Z
E.=—" (29 s = ,/—Z (29)
TS, n-1

Intervalo de confianca da média=x+¢_, —— (o) RSD (%) ou CV (%)= ~100 (1)

Jn X

S S
LD =33— (32 LO=10— 33
S (32) 0 S

Sa = sensibilidade da propriedade de interesse; s; = sensibilidade de um interferente; X = média aritmética de um pequeno
numero de determinagdes, sendo uma estimativa de u a média da populagéo; x = valor individual de uma medigédo; n =
numero de medigées; tn.1 = valor critico da distribuicdo de Student no nivel desejado de confianga, com n-1 graus de
liberdade; S = inclinagéo (“slope”) ou coeficiente angular da curva analitica.

3.3. Figuras de mérito e calibracao multivariada
3.3.1. Sinal analitico liquido (NAS)

O conceito de sinal analitico liquido (NAS — do inglés, Net Analyte Signal)
exerce uma importante funcao na determinacao de algumas figuras de mérito em
calibragbes multivariadas. Célculos de seletividade e razéo sinal/ruido requerem o
calculo do sinal analitico liquido do analito de interesse, que é a fracdo do sinal
analitico que é ortogonal ao sinal dos demais compostos presentes na amostra'%.
Para métodos de calibragdo de primeira ordem obtém-se um vetor de sinal
analitico liquido que pode ser representado em sua forma escalar sem perda de
informacdo. Em métodos de calibracdo de segunda ordem, a contribuicdo
individual de cada componente € armazenada em um fator do modelo, logo o sinal
analitico liquido para cada espécie linearmente independente, presente na
amostra é armazenado separadamente.

A maior parte dos trabalhos publicados com calibragdo multivariada

atribuem o método para o calculo do NAS para modelos multivariados ao trabalho
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descrito por Lorber em 1986'%?. Recentemente, Brown'® citou em um de seus

104

trabalhos que, embora raramente citado, Morgan ™ teria discutido um conceito

similar ao NAS, antes que Lorber, no ano de 1977, entretanto, o trabalho proposto

por Morgan teria alguns erros'®

. O método original proposto por Lorber em 1986
foi desenvolvido para modelos de calibracdo direta ou baseada em minimos
quadrados classicos (CLS - Classical Least Squares). Em 1997, Lorber, Faber e

Kowalski'®

propuseram o calculo para modelos multivariados de calibragédo
inversa. Paralelo ao método proposto por esses autores, no mesmo ano foi
publicado por Xu e Schechter'® uma proposta para o célculo do NAS com base
na proposta de Lorber, entretanto, o vetor NAS para cada amostra seria
relacionado a concentragdo por regressao nas componentes principais. A proposta
do método foi mais voltada para criacdo de um novo algoritmo capaz de definir
automaticamente o numero 6timo de fatores, e nao propriamente uma modificagéo
na maneira de calcular o NAS. Ainda em 1997, Wentzell, Andrews e Kowalski'"’
propuseram um método para o célculo do NAS que implicava no conhecimento do
espectro puro do analito de interesse e que, portanto ndo é geralmente aplicavel.
Os trés métodos trazem em comum o célculo de uma matriz de projecao ortogonal

e a propriedade de ortogonalidade do NAS pode ser observada pela

representacao geométrica da Figura 12'%.
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Sinal Analitico Sinal analitico

imtidn INAS
HQUIGO (INAS)

/ Sinal dos interferentes \

L---------------\

Figura 12. Representagdo geométrica da propriedade de ortogonalidade do NAS.

O método proposto por Lorber'®'% foi corrigido por Ferré, Brown e Rius'®
para possibilitar o calculo exato do NAS para modelos de calibracao construidos a
partir dos métodos de regressao por PLS e PCR. As equagdes citadas ao longo
deste tépico estao dispostas no Quadro 2.

Diversos trabalhos apresentam diferentes propostas para o calculo do NAS,
onde pode-se demonstrar a sua equivaléncia como discutido por Andersen e
Bro''°. Em uma das primeiras propostas sugeridas na literatura, primeiramente X e
y sdo reconstruidos com “A” variaveis latentes gerando X,e $a, segundo as
equagcdes (34) e (35)'%:

O préximo passo é a determinacdo da matriz XA,_k, que contém a

informacdo de todas as espécies presentes na amostra exceto a informacao
referente a espécie k. Essa determinacdo é realizada através de uma projecao
ortogonal baseada na operacado matricial que estabelece que para uma matriz X
qualquer, a matriz XX* (onde “+” indica a Moore-Penrose pseudo inversa da
matriz) € uma matriz de projecdo com as propriedades das equacbes (36) e
(37)102:

A partir dessas propriedades, se qualquer vetor z for uma combinacao

linear da matriz X, a multiplicacéo de z pela matriz XX* fornecera como resultado o

56



Tese de Doutorado Capitulo I

proprio vetor z. No entanto, a multiplicacdo de z por (I-XX*), (onde | representa a
matriz identidade de dimensbes adequadas) resultara em um vetor de zeros.
Assim, a multiplicagdo de um vetor pela matriz (I-XX*) fornecera como resultado

um vetor que sera ortogonal a matriz X. Dessa forma, a matriz XA,_ké obtida

como na equagcéo (38)'":

Agora, a matriz XA,_k esta livre de qualquer contribuicdo da espécie k uma

vez que a projecao realizada na equacao (38) indica a parte da matriz X que é

ortogonal ao vetor y que contém os valores do método de referéncia e, portanto, a
matriz XA,_k contém a parte de X que nao possui relacdao com y. O vetor NAS
pode, entdo, ser obtido com uma nova projecao que indicara a parte da matriz X
que é ortogonal a matriz de interferentes XA,_k , resultando assim, na parte de X
que nao possui relacado com os interferentes, conforme a equacao (40):

Uma vez que &}k € livre de interferentes, é possivel substitui-lo por uma

representacdo escalar, sem perda de informacdo, como mostrado na equacao
(41). Com a possibilidade de calcular um valor escalar livre de interferentes, a
partir de um vetor contendo contribuicdes de constituintes desconhecidos, é
possivel construir uma nova forma de calibracdo multivariada, em que o modelo
pode ser representado em uma forma pseudo-univariada. A representacao
univariada de um modelo de calibracdo multivariada possibilita avaliar a porcéo do

sinal que eficientemente participa do modelo''2.

De posse do célculo do NAS para as “i” amostras de calibragdo, o

coeficiente de regressado pode ser determinado, por minimos quadrados, entre o
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vetor nas e o vetor de concentracées y como na equagao (42), e o modelo de
regressao pode ser, entao, representado pela equacéo (43).

Quando os dados séo centrados na média para a construcdo do modelo de
calibracdo multivariada, o vetor nas precisa ser corrigido para evitar um erro de

sinal que € introduzido pelo uso na norma Euclidiana, antes da determinacao do
coeficiente de regressdo bp,s. Esta correcdo pode ser feita multiplicando cada

elemento do vetor nas pelo seu sinal correspondente no vetor (y—y), onde yé a

média do vetor y que contém os valores de referéncia’".

Apés todo esse desenvolvimento surgiram ainda outras proposicoes para o
calculo do NAS. Andersen e Bro''® propéem o céalculo do NAS com base na
projecdo da matriz de loadings, enquanto Goicoechea e Olivieri'"" propdem o
calculo do NAS com base na projecao da matriz dos scores. No fundo os métodos

0

existentes para o céalculo do NAS sdo equivalentes'® e o método proposto

inicialmente por Lorber é o mais empregado em trabalhos cientificos''™.

Um exemplo de aplicacdo foi mostrado por Poppi et. all.'"®

que empregaram
o conceito do NAS considerado por Lorber na validacao de modelos PLS para
determinacbes diretas de diclofenaco em formulagdes farmacéuticas utilizando
espectrofotometria no ultravioleta. O célculo do NAS para dados analiticos de
primeira ordem parece estar consolidado de acordo com a definicdo inicial
proposta por Lorber e se encontra, inclusive, na ultima recomendacéao da IUPAC®®

para calculo da incerteza e estimativa de figuras de mérito em calibracédo

multivariada publicada no ano de 2006.

58



Tese de Doutorado Capitulo I

O sinal analitico liquido para dados de segunda ordem € analogo ao de
dados de primeira ordem no sentido de que buscam informacédo da parte do sinal
que é relacionado a propriedade de interesse, o calculo, porém é diferente.

O primeiro método para o célculo do NAS em dados de segunda ordem foi

proposto por Ho, Christian e Davidson''®

no ano de 1980, antes mesmo que
Lorber propusesse o principio para dados de primeira ordem. Este método ficou
conhecido como HCD e para sua aplicacao € necessario que os dados sejam
bilineares calibrados por métodos como PARAFAC e BLLS. O calculo do NAS
através deste método tem como resultado a parte da matriz de dados de uma
amostra que possui somente informacao da propriedade de interesse.

Em 1993, Wang, Borgen, Kowalski, Gu e Turecek''” propdem o célculo do
NAS para dados de segunda ordem estimando o posto analitico liquido (NAR — do
inglés, Net Analyte Rank), conforme a equacéao (44) e o método ficou conhecido
como WBKGT.

Como o NARn é o posto da propriedade de interesse, o NAS, para dados
bilineares modelados por PARAFAC ou BLLS pode ser calculado pela equacgéo
(45).

Através desta proposta, o NAS é a parte do sinal relativa a propriedade de

interesse da amostra obtida na decomposicdo do tensor. Uma representacéo

geométrica deste método pode ser observada através da Figura 13°:
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Figura 13. Sinal analitico liquido em calibragédo de segunda ordem.

onde, X é o tensor de dados e E corresponde aos residuos deixados pela
decomposicao do tensor X em suas matrizes de loadings X, Y e Z.

Um exemplo de aplicacdo do método WBKGT foi realizado por Trevisan e
Poppi'™® na determinagdo direta de doxorubicina em plasma sanguineo humano
por fluorescéncia e calibracdo por PARAFAC. O calculo do NAS segundo a
metodologia WBKGT possibilitou estimar figuras de mérito como sensibilidade,
seletividade e limite de deteccao.

No ano de 1996, Bro'"® propds uma nova metodologia, conhecida como N-
PLS (Minimos Quadrados Parciais N-dimensional — do inglés, N-way Partial Least
Squares), para modelar dados de segunda ordem. Com N-PLS e com
metodologias de calibracdo de segunda ordem, como por exemplo, PLS
desdobrado e PCR desdobrado, o tensor de dados é decomposto em scores e
loadings mais os residuos ndo modelados. Para este tipo de estrutura dos dados o
método WBKGT e o método HCD ndo podem ser aplicados, assim, um outro
método para o célculo do NAS deve ser empregado. Messick, Kalivas e Lang'®,
propéem um método, conhecido como MKL, onde o NAS é calculado a partir de

um vetor de dados que é obtido do desdobramento do tensor de dados inicial. A
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partir de entdo, o célculo pode ser obtido como no método proposto por Lorber
para dados de primeira ordem.
Um exemplo de aplicacdo do calculo do NAS através dos métodos HCD e

MKL foi mostrado por Olivieri et all®

que monitoraram naproxeno em urina
humana e ibuprofeno em soro sanguineo humano por fluorescéncia e calibracéo
por BLLS. O NAS, estimado através dos métodos HCD e MKL, possibilitou uma
comparacao no calculo da sensibilidade que se mostrou mais condizente a partir
da estimativa do NAS pelo método HCD.

Com relagéo aos trés métodos propostos para o célculo do NAS em dados
de segunda ordem, pode-se concluir que a aplicacdo de um ou outro método fica
restrita ao método de calibragcdo de segunda ordem empregado. Para dados
modelados por PARAFAC e BLLS, o método MKL também pode ser empregado
no calculo do NAS, entretanto, devido a decomposicdo dos dados originais que €
obtida empregando o PARAFAC e o BLLS a estimativa do NAS através do método

MBKGT ou HCD torna-se muito mais consistente, recuperando os perfis das

espécies puras.
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Quadro 2. Equacdes para o desenvolvimento da teoria de sinal analitico liquido.

X, =T,P! +E (34 nas;, = |Xy'x| @1
¥,=U,q, +f () b =(nas"nas) 'nas'y w2
X=(XX*")X (36 y= l;,mnﬁs +E (43
X =X*(XX*) @7 NAR | = rank(M) — rank(M/N)  (44)
. . NAR g
Xax = (I_yA,kyX,k X, @8 NAS\ =z, ZXiYiT (45)
i=1

R R N

yA,k =X, XLy, ©9 Ry = inannan (46)
n=1

2 nas o T o T +\2
Xy = a- XArk (XArk ) )X, (40)

T e U séo os scores; P e q sdo os loadings; e E e f representam o erro de decomposi¢cdo da matrix X e do vetor y,
respectivamente; y 4 i € o vetor de concentragdes da espécie de interesse k estimado com A variaveis latentes segundo a
equagao (12); :a € o vetor de respostas instrumentais de uma amostra estimado com A variaveis latentes; || representa a
norma Euclidiana do vetor %% ; N e M s&o a espécie de interesse e a mistura de espectros, respectivamente.

O rank do tensor de dados (matrizes de dados para cada amostra organizadas no formato de um cubo de dados) é definido
como o numero de componentes principais utilizados na decomposi¢ao do tensor; x;, yi € ziy S80 obtidos por decomposi¢géao
do conjunto de calibragdo como na equagao (19).

3.3.2. Calculo de figuras de mérito em calibracao multivariada

Figuras de mérito, como ja& mencionado, sdo parametros que certificam que
o procedimento proposto é confiavel e atende a determinadas especificacboes
impostas pela industria ou por algum érgao de fiscalizacdo. A determinagédo de
alguns desses parametros em modelos de calibragdo multivariada como, por
exemplo, exatiddo, precisdo, robustez, ajuste e bias, ndo apresentam maiores
dificuldades e s&o estimados de maneira bastante similar aos meétodos de
calibrag&do univariada. Por outro lado, essa similaridade n&o pode ser observada
para a estimativa de parametros como a linearidade, sensibilidade, razéo
sinal/ruido, seletividade e intervalos de confianca ou incerteza.

A seletividade e a razdo sinal/ruido somente podem ser estimadas
mediante o célculo do NAS para a propriedade de interesse a ser quantificada.
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Quando se trata de métodos de calibracdo de segunda ordem sdo observadas
algumas diferencas com relacdo ao calculo de algumas figuras de mérito em
relacdo a calibragdo de primeira ordem. Ainda ndo se tem um consenso na
literatura de uma proposta para a determinacdo da seletividade para modelos
multivariados. Diferencas nas estimativas também sdo observadas principalmente
para sensibilidade comparando as equagdes empregadas em diversos modelos.
Uma excecdo é o modelo de Resolucdo Multivariada de Curvas (MCR — do
inglés, Multivariate Curve Resolution), onde as estimativas das figuras de mérito
podem ser realizadas de forma analoga a que é feita em calibragdo univariada.

Tauler et. all.”’

propuseram uma abordagem simples para determinacao de figuras
de mérito em resolucdo multivariada de curvas de segunda ordem. Neste
procedimento, os perfis puros de resposta da propriedade de interesse sao obtidos
possibilitando o calculo de figuras de mérito como limite de deteccéo,
sensibilidade, precisdo e exatiddo, como em calibracdo univariada. Os autores
determinam trifeniltina (TPhT) em amostras sintéticas e em agua do mar utilizando
fluorescéncia de excitacdo e emissdo. Garrido Frenich et. all.** validaram um
método para determinacao de pesticidas em aguas subterraneas. Os dados foram
obtidos por cromatografia liquida de alta eficiéncia com deteccédo por arranjo de
diodos (HPLC-DAD) e os espectros puros foram obtidos utilizando MCR. A
validagcdo da metodologia foi realizada por determinagdo das figuras de mérito
calculadas da mesma forma que em calibra¢do univariada.

As figuras de mérito que serdao comentadas a seguir estdo de acordo com

normas especificas, como a ASTM*', para validacdo em calibracdo multivariada a

partir de espectroscopia no infravermelho, e trabalhos cientificos divulgados por
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meio de periédicos. As equacgbes citadas ao longo deste tdpico estdo dispostas no
Quadro 3.
Exatidao: Algumas vezes o erro médio de estimativa da propriedade de interesse
é referido como uma estimativa da exatidao e utilizado para a comparagcao dos
resultados obtidos em trabalhos com calibragcdo multivariada através da raiz
quadrada do erro médio quadratico de previsdo (RMSEP — do inglés, Root Mean
Squares Error of Prediction)®, equacédo (47). Entretanto, estes sdo os parametros
globais que incorporam tanto erros sistematicos quanto aleatérios. Na comparacgéao
de resultados entre os dois métodos distintos, a exatiddo pode ser acessada por
meio da comparacao dos valores obtidos para a inclinacédo e o intercepto de uma
reta ajustada entre os valores de referéncia e os estimados pelo modelo. Isto pode
ser melhor observado através da elipse de confianga, onde, caso os intervalos de
confianga para esses parametros contiverem os seus valores esperados iguais a 1
e 0, para a inclinagdo e o intercepto, respectivamente, os modelos podem ser
considerados estatisticamente equivalentes no nivel de confianca considerado.
Valores estimados para a inclinacao e intercepto fora de seus intervalos de
confianca indicam erros  sistematicos proporcionais e  constantes,
respectivamente'?'. Trabalhos recentes com calibragdo multivariada mostram essa
consideracdo da elipse de confianca tanto para calibragdo de primeira ordem®
quanto para a calibracdo de segunda ordem®’.
Precisao: Assim como na calibracdo univariada, em geral é considerada em trés
niveis:

e Repetibilidade: E a precisdo do método em um curto intervalo de tempo.

Segundo a norma E1655-00 da ASTM*', sdo necessarias um minimo de
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trés amostras em concentracoes diferentes, cobrindo a faixa Gtil do modelo
de calibracdo e seis replicatas para cada nivel de concentracdao. Segundo
a ICH™® sdo necessarias apenas trés replicatas para cada nivel de
concentragéo. O célculo é realizado conforme a equagéao (48).

e Precisdo intermediaria: A extensdao em que a precisdo intermediaria deve
ser determinada depende das circunstdncias em que o método sera
aplicado.

e Reprodutibilidade: E acessada por meio de ensaios interlaboratoriais.
Robustez: Consiste em testar a performance do modelo de calibracdo
multivariada frente a alguns tipos de variacdes e averiguar se estas sdo ou nao
significativas’®.

Bias (Vies): Segundo a IUPAC®®, o termo bias é atribuido a erros sistematicos que
sdo calculados pela diferenca entre a média da populacdo e o valor verdadeiro e
sao todas as componentes de erro que nao sao aleatérias. A norma E1655-00 da
ASTM*' aborda a investigagdo desse parametro através de um teste-t para as
amostras de validagdo no nivel de 95% de confianca. O bias médio para o
conjunto de validagédo é calculado pela equacgao (49). A seguir, 0 desvio padrao
dos erros de validacao (SDV — do inglés, Standard Deviation of Validation) é
estimado através da equacao (50) e por fim o valor de t é obtido da equacéo (51).
Caso o valor encontrado apresente resultado maior do que seu valor critico para
n-1 graus de liberdade, em que n, corresponde ao numero de amostras da
validacdo, € um indicativo de que erros sistematicos presentes no modelo

multivariado sao significativos.
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Sensibilidade: Corresponde a fracdo do sinal responsavel pelo acréscimo de uma
unidade de concentragdo a propriedade de interesse'%?'%. E determinada através

da equagdo (52)*° e quando o NAS é determinado, o vetor de sensibilidade liquida

sp para cada amostra do conjunto de calibragéo, pode ser determinado a partir

do vetor x{*} como na equagéo (53) de onde o escalar pode ser obtido como na

equacdo (54)%%. Para dados de segunda ordem, quando o NAS é calculado a
partir: 1. HCD, a sensibilidade é definida pela equagdo (55)'%; 2. WBKGT, a
sensibilidade é definida pela equacéo (56)>>'""; 3. MKL, a sensibilidade é definida
pela equacdo (57)'?%; Olivieri et. all.** fazem uso das equacdes (55) e (57) para
estimar a sensibilidade de modelos de calibragcio de segunda ordem
desenvolvidos a partir de BLLS e fluorescéncia, para determinagdo de naproxeno
em urina humana e ibuprofeno em soro sanguineo humano. Os resultados s&o
comparados com os obtidos através de simulagédo de Monte Carlo, um método
para simulacdo de dados baseado em testes randbémicos e aleatoriedade,
mostrando que para este método de calibracdo a sensibilidade obtida por HCD é
mais condizente com valores teéricos obtidos da simulagdo. Trevisan e Poppi''®
utilizam a equacgéo (56) para calcular a sensibilidade de modelos de calibragdo de

:87,88

segunda ordem por PARAFAC. Braga e Poppi calculam a sensibilidade de

modelos de primeira ordem para determinacdo da pureza polimorfica de

8990 calculam

carbamazepina por infravermelho e PLS. Valderrama, Braga e Poppi
a sensibilidade para modelos de primeira ordem empregados na quantificacdo de
parametros de controle de qualidade na industria alcooleira por espectroscopia na

regido do infravermelho préximo.
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Olivieri e Faber'®® propdem uma equacdo geral, equacdo (58), para o
calculo da sensibilidade de modelos de calibracdo de segunda ordem. Esta é a
ultima proposta para o célculo da sensibilidade de dados de segunda ordem
aplicavel independentemente do método utilizado para calcular o NAS e que, até o
momento, parece ser a mais condizente.

Sensibilidade Analitica: Apresenta a sensibilidade do método em termos da
unidade de concentracao que é utilizada, sendo definida como a razdo entre a
sensibilidade e o desvio padrao do sinal de referéncia de acordo com a equacao
(59)87:89.9095.124126 By dados de segunda ordem a equacdo (59) também é
aplicavel'®’.

Seletividade: E a medida do grau de sobreposicdo entre o sinal da espécie de
interesse e os interferentes presentes na amostra, indicando também, a parte do
sinal que é perdida por essa sobreposicao®. E definida pela equagdo (60)'%'%.
Para dados de segunda ordem quando o NAS é calculado a partir do método HCD
ou MKL, a seletividade é obtida pela divisdo das equacdes (55) e (57) pelo sinal
total da espécie de interesse'®. Por outro lado, quando o NAS é obtido por

WBKGT a equacéo (61) é a correspondente para o célculo da seletividade®>'"".

Trevisan e Poppi'™

utilizam a equacao (60) para estimar a seletividade da
calibracdao de segunda ordem para determinacdo de doxorubicina em plasma
humano por fluorescéncia e PARAFAC, enquanto Olivieri'?® estima a seletividade
para varios métodos de calibracdo de segunda ordem em sistemas binarios e
ternarios obtidos por simulacdo de Monte Carlo.

Linearidade: A avaliacao deste parametro em calibracdo multivariada utilizando

PLS ou PCR é problematica, uma vez que as variaveis sdo decompostas pelas
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componentes principais. Assim, uma medida quantitativa para a linearidade n&o
corresponde a uma tarefa simples, ou mesmo possivel. Qualitativamente, o grafico
dos residuos para as amostras de calibracéo e validacao pode indicar se os dados
seguem um comportamento linear se a distribuicdo destes residuos for aleatéria®.

Vuorela et. all.'®

, mostram que a distribuicdo aleatéria dos residuos atesta
a linearidade de modelos PLS na quantificagéo de cafeina em tabletes intactos por
espectroscopia no infravermelho préximo.

Em calibracbes multivariadas de segunda-ordem a linearidade pode ser
atestada através da andlise de varidncia, como descrito na secao 2.3.1 do
Capitulo 1.

Ajuste: O ajuste para modelos multivariados ndo consiste em uma figura de
meérito abordada com freqiiéncia em guias e normas oficiais. Entretanto, devido a
dificuldade em realizar estimativas para linearidade, esse parametro é com
freqiéncia determinado em trabalhos que envolvem modelos de calibracao
multivariada. Este pardmetro pode ser estimado a partir da correlacdo entre os
valores tidos como referéncia e os valores estimados pelo modelo de calibracao
multivariada, para a propriedade de interesse. Isso € feito determinando por
minimos quadrados, a reta que melhor se ajusta aos valores de referéncia e os
valores estimados pelo modelo'?*'*°. Quando o escalar “nas” é determinado, é
possivel também determinar o ajuste do modelo através da melhor reta que se
ajusta a relacdo do “nas” contra a concentracdo, para as amostras de calibracdo®”
89_

Razao sinal/ruido: Indica o quanto da intensidade do NAS da espécie de

interesse esta acima do desvio padrdo do sinal de referéncia’®®'%°. A equacéo (62)
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ilustra a proposta para o célculo. Para dados de segunda ordem, quando o NAS é
estimado por WBKGT, a razao sinal/ruido é estimada através da equacéo (63)™.
Extensao da faixa de trabalho: é estabelecida determinando-se a concentracéao
da espécie de interesse em diferentes niveis de concentragdo. Através dos
resultados obtidos, determina-se qual a faixa de concentracdo na qual os
resultados apresentam um nivel aceitavel de incerteza para o método
empregado”.

Limite de Deteccao (LD): Em calibragdo de primeira ordem, o calculo do LD é
proposto a partir da equacdo (64)'®'. Para dados de segunda ordem, quando o
NAS é estimado por WBKGT o LD ¢ calculado através da equacéo (65)>'"".
Limite de Quantificacao (LQ): O célculo do LQ para calibracdo multivariada é

proposto a partir da equacao (66)'%".

Intervalos de Confianca: O valor estimado de y de uma amostra “i” pode ser
definido como o intervalo no qual se pode afirmar com certo grau de confiancga, ou
probabilidade, que inclui o valor verdadeiro da propriedade de interesse. O calculo
depende de uma estimativa razoavel da variancia dos erros de previsdo para
amostras desconhecidas. Em modelos de calibragdo multivariada uma
determinacdo razoavel de uma estimativa dessas variancias nao constitui uma
tarefa simples, pois, ao contrario de modelos univariados (que utilizam uma
estimativa de variancia que representa a distribuicdo dos erros que € esperada
para novas amostras), modelos de calibracdo multivariada, na maioria das vezes,
necessitam de uma equacao que forneca uma estimativa de variancia especifica

para cada nova amostra que estd sendo prevista. Estes intervalos podem ser

estimados por um teste-t e uma estimativa aproximada para a variancia nos erros
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de previsdo (V(PE)) que para modelos de calibracdo multivariada, como PCR e
PLS, vém sendo focada em duas aproximacdes'. A primeira foi proposta por
Hoy, Steen e Martens', a qual foi adotada no pacote comercial Unscrambler e é
representada pela equacéao (67). Essa equacao foi posteriormente corrigida por De

k1 34

Vries e Ter Braak ™", através da introdugcéo de um fator de corregdo como pode

ser observado através da equacao (69). O segundo método € descrito por Faber e

Kowalski'3%137

e tem base na aproximacédo de erros em variaveis (EIV — Error in
Variable), mais conhecido como método de propagacgéo de erros. A equacgao para
a variancia dos erros de previsdo leva em consideracao fontes de erro como a
incerteza do método de referéncia e das medidas instrumentais como expresso
pela equacéao (70). O segundo método apresenta uma simplificacao abordada pela
norma E1655-00 da ASTM*', cujo calculo da variancia dos erros de previsdo é
expresso pela equacgao (72). Esta estimativa € baseada no conceito de pseudo
erro médio quadratico da calibragdo (MSEC, — do inglés, Pseudo Mean Square
Error of Calibration) calculado a partir da equacao (73). Para dados de segunda
ordem, quando N-PLS ou U-PLS (Minimos Quadrados Parciais Desdobrado — do
inglés, Unfolded Partial Least Squares) é utilizado para a calibracdo, Faber e
Bro'®® propéem a equacdo (74) que é uma simplificacdo da equagao (70).

O numero efetivo de graus de liberdade envolvidos no calculo do erro médio
quadratico da calibragcdo (MSEC — do inglés, Mean Square Error of Calibration)
consiste em mais uma dificuldade para o célculo dos intervalos de confiancga.
Nesse sentido Van der Voet™® definiu o conceito de pseudograus de liberdade

(PDF — Pseudo-Degrees of Freedom), que leva em consideracao a diferenga entre

o erro médio quadratico de calibracao estimado por validacao cruzada (MSECV —
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Mean Square Error of Cross Validation) e pela previsao das proprias amostras de
calibracao (MSEC), de modo que quanto maior for essa diferenca, menor sera o
namero de graus de liberdade conforme a equacgao (75). Quando a calibracao de
primeira ordem for desenvolvida através do método PCR, o conceito de
pseudograus de liberdade deve ser desconsiderado. Assim, apds o calculo da
variancia, com um numero apropriado de graus de liberdade, os limites de

confianca (¢ ) podem ser obtidos através da equacao (76). Os limites calculados a

partir da simplificacéo proposta pela ASTM para a estimativa de V(PE) admitem
que a variancia dos erros correspondentes as respostas instrumentais das
amostras de calibracédo e previsdo sao iguais, que a variancia dos erros devido ao
método de referéncia € insignificante e que o0s erros correspondentes as
concentragbes estimadas, ndo sao correlacionados e seguem uma distribuicao
normal. Esta ultima consideracdo pode ser atestada através de um teste de
normalidade'®. Estudos feitos por Faber'*? mostram que a primeira suposicdo é
consistente com a maior parte das aplicacées praticas, contudo em ocasidées em
que a variancia do método de referéncia for significativa, esta deve ser
considerada no célculo de V(PE) conforme a equagéo (70).

Com relacdo as estimativas de incerteza para modelos multivariados,
principalmente em modelos de calibracdo de segunda ou ordens superiores, que
ainda ndo se apresentam definidas adequadamente, pode-se citar a utilizacdo de

métodos de re-amostragem como Bootstrap e adicdo de ruido'?®132141-145

como
formas de se obter uma estimativa independente da incerteza desses modelos.
Dessa forma € possivel verificar a veracidade de estimativas obtidas por equacoes

analiticas como as disponiveis para calibracdo de ordem zero. Esses métodos
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procuram estimar a distribuicdo dos erros para a propriedade de interesse e a
partir dela obter a incerteza. Para a obtengdo dessa estimativa da distribuicdo
geralmente sédo adicionados ruidos aleatérios e com intensidade apropriada aos
dados instrumentais e/ou concentragcdes de referéncias e os calculos sao
realizados em um numero suficiente de vezes para que se tenha uma estimativa
precisa e exata da distribuicdo dos erros ou de qualquer parametro de interesse
no modelo. Trabalhos como os de Wehrens et. al.'*?'* ¢ Massart et. all.’?
ilustram a implementacao desses métodos para a estimativas de parametros em
modelos multivariados. A utilizacdo desses métodos para a validacdo das
estimativas de incerteza ou sensibilidade em modelos de calibracédo de primeira ou

143-145

segunda ordens foi descrita em diversos trabalhos , onde a sua utilidade pode

ser comprovada na avaliacao de estimativas de incerteza e sensibilidade.
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Quadro 3. Equacbes para figuras de mérito em calibracao multivariada.

i~ Yi -1/2
RMSEP= |4zl (47) SENk,MKL—kk{[(BTB)*(CTCTIH (57)  V(PE)usm —Vry%[hi + zfxi +ni] (67)
nn X c
-1/2 A 22
- T T 1 tia
precisio = (48) SEN} oF :kk{[(B Pb’uxxB)* (c Pc,m,xc)f } (58) b :ZT (68)
t't
a=1
nV
Z(Yi =¥ A
bias—d=L_ (49) =N ) V(PE;)vp = Vey = [1 _AT lj[hi Vi, ij (69)
ny o~ n Vix N
(¥i - §;) — biasf Ast -
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- s e
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bias 7% (51) SELwpkGT :WL:F (61) Vg = MSEC 7(vy +[p| VX) 71)
SEN =1 (52) SRy ; = i (6) V(PE)) ASTM —[1 +h; +LJMSECP (72)
[ 5 o
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SEN = [Isp25|| (54) LD =3 33x|by [ =3, 36x (64) V(PE;)pg = [nl + hi]MSEC +Vy (74)
C
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n, € o numero de amosiras de validagao; yi e yjcorrespondem aos valores de referéncia e aos previstos pelo modelo,
respectivamente; n € o numero de amostras utilizadas no calculo da precisédo; m € o nimero de replicatas de n; bk é o vetor dos
coeficientes de regressédo para a espécie de interesse k estimados pelo modelo de calibragdo multivariada; s é o vetor de
sensibilidades (deve ser igual para todas as amostras de calibragéo); X’} € o vetor de sinal analitico liquido para a espécie k com
A varidveis latentes; y é o vetor que contém os valores de referéncia; B e C sdo matrizes que possuem nas colunas o perfil para
todos os componentes na primeira e segunda dimensé&o, respectivamente; O subscrito ‘nn’ indicam o (n,n) elemento de uma
matriz; ke é o sinal total para o componente k’; ||z representa a norma de uma matriz; C € a concentragéo da espécie de interesse
na mistura; Ppunx € Pcunx S80 matrizes |dent|dade 8x é o desvio padrao do sinal de referéncia estimado através do desvio padrdo
do valor de NAS para 15 espectros do sinal de referéncia; y permite estabelecer a menor diferenga de concentragao entre
amostras que pode ser distinguida pelo método; nasy; é o valor escalar do sinal analitico liquido para a amostra ‘i’; xx; € o vetor de
resposta instrumental para a amostra ‘i’; N é o sinal total para a espécie de interesse na mistura M; E é a matriz de erros; Vi, Vi,
Vi sdo a média do quadrado dos residuos em E, f e e; (equagdes (7) e (8)) para as amostras de calibragao, valores de referéncia
e uma amostra desconhecida, respectivamente; n, € o nimero de amostras de calibragéo; hi é o leverage de uma amostra
desconhecida calculado pela equagéo (41); ‘A’ é o nimero de variaveis latentes; te t; sdo os scores do conjunto de calibragéo e
de uma amostra desconhecida, respectivamente; V, é a variancia do método padréo utilizado na obtengdo dos valores de
referéncia para a propriedade de interesse; Vx e Vy séo as variancias das respostas instrumentais para as amostras do conjunto
de calibragédo e de uma amostra ‘i’ desconhecida; b é o vetor com os coeficientes de regresséo estimados por PCR ou PLS; Ve e
Vg, sdo definidos pela equagdo (44); MSEC é estimado igual MSEC,; ng. é 0 nimero de graus de liberdade determinado pela
abordagem de pseudo-graus de liberdade.
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3.4. Consideracoes finais

A confiabilidade dos dados analiticos vem sendo cada vez mais requerida.
A necessidade de se averiguar que um método proposto atende ao seu proposito
e a normas reguladoras ou 6rgaos de fiscalizacdo vém promovendo cada vez mais
o desenvolvimento da validacdo de métodos analiticos através do calculo das
figuras de mérito.

Em calibragcbes univariadas o célculo das figuras de mérito é simples e
muito bem estabelecido enquanto que para calibragdes multivariadas muitas
pesquisas ainda estdao em desenvolvimento principalmente no que diz respeito a
calibracoes de segunda ordem.

Em calibragdo multivariada de dados de primeira ordem, as figuras de
mérito como exatidao, precisdo, robustez e bias sdo estimadas de maneira
bastante similar aos métodos de calibracdo univariada, o que ndo é verdadeiro
para parametros como linearidade, sensibilidade, razdo sinal/ruido, ajuste,
seletividade e intervalos de confianca. A seletividade e a razao sinal/ruido sao
parametros ainda mais criticos e que somente podem ser estimados mediante o
calculo do sinal analitico liquido para a propriedade de interesse a ser
quantificada. Quando se trata de métodos de calibragdo de segunda ordem sao
observadas algumas diferencas com relagédo ao calculo de algumas figuras de
mérito em relagdo aos métodos de calibracao de primeira ordem. Essas diferencas
sdo observadas principalmente para sensibilidade e estdo relacionadas com o
calculo do sinal analitico liquido para a propriedade de interesse a ser
quantificada. Por outro lado, para o MCR, a estimativa das figuras de mérito é

realizada da mesma forma que em calibra¢do univariada.
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O calculo das figuras de mérito para calibragcdo multivariada de dados de
primeira ordem, embora complexo, é bem desenvolvido. Para calibracdo
multivariada de dados de segunda ordem, o calculo é bem mais complexo e muito
pouco desenvolvido, as pesquisas sado recentes e muita coisa ainda encontra-se
em desenvolvimento. Tanto para calibragcbes de primeira quanto de segunda
ordem, a maioria dos trabalhos sdo mais no sentido do desenvolvimento e
evolucao, mostrando, comparando e até contestando equacbes e metodologias,

do que no sentido de aplicagdes.
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Quantificacao de enantiomeros do maleato de clorfeniramina

4.1. Objetivos

Esta aplicacdo teve por objetivo o desenvolvimento e a validacdo de uma
metodologia para a quantificacdo dos enantibmeros do maleato de clorfeniramina
a partir de espectroscopia na regido do ultravioleta e infravermelho préximo e

calibragdo multivariada de primeira ordem.

4.2. Maleato de clorfeniramina

A clorfeniramina ou clorfenamina (CLOR), 3-(4-clorofenil)-N,N-dimetil-3-
piridina-2-yl-propano-1-amina, normalmente € comercializado na forma de seu sal,
o maleato de clorfeniramina. Este farmaco possui isomeria Otica e o0s
medicamentos que possuem o maleato de clorfeniramina como seus principios
ativos sdo apresentados em sua forma racémica. Seu estereoisbmero
destrorotatério é comercializado como maleato de dexclorfeniramina’*®.

A Figura 14 ilustra a estrutura dos isbmeros do maleato de clorfeniramina.

) ) 0 )
HMOH HOMOH
(A) (B)

Figura 14. Estrutura do maleato de clorfeniramina. (A) isémero (S)-CLOR. (B) isdmero
(R)-CLOR.

79



Patricia Valderrama Capitulo IV

A CLOR é um anti-histaminico, ndo sedativo, empregado no tratamento de
varias alergias respiratérias e dermatolégicas'’. Muitos estudos tém apontado
diferencas farmacodinamicas entre os enantibmeros da CLOR, porém poucas
diferencas farmacocinéticas sdo observadas. Em humanos foi observado reducao
da sonoléncia durante o dia com a administracéo da (S)-CLOR'.

Muitos trabalhos mostram a estereoseletividade da CLOR. Em humanos, o
enantiomero (S)-CLOR foi encontrado em maior concentracdo no plasma

149151 Em cies, a

sanguineo quando a CLOR racémica foi administrada
estereoseletividade é observada ap6s a administracdo da CLOR racémica por via
oral. Porém, na administracdo por via intravenosa o mesmo efeito nédo é
observado sugerindo um efeito estereoseletivo de primeira passagem no processo

de absorcdo'.

Em ratos, apés a administracdo da CLOR racémica por via
intravenosa foi observada uma alta concentracdo do enantibmero (R)-CLOR no
plasma sanguineo e os autores do estudo concluiram que a estereoseletividade
pode ser devido & ligacdo protéica no plasma'®. Por outro lado, outro estudo
envolvendo a administracdo da CLOR racémica por via oral e intravenosa também
em ratos revelou farmacocinética estereoseletiva com maior concentragdo da (S)-

CLOR em relagéo & enantiémero (R)'*.

4.3. Analise de enantiomeros da clorfeniramina

A analise dos enantidbmeros da clorfeniramina esta consolidada através da
cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC) cujo método é descrito na

farmacopéia européia'®. Neste método utiliza-se uma coluna quiral a base de
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amilose (Chiralpak AD) e o maleato de clorfeniramina é derivado em sua amina
correspondente para a quantificacdo. Este método ja foi empregado na
quantificacdo dos enantidmeros da CLOR em plasma'*® e urina'”.

Muitas outras propostas ja foram apresentadas para a quantificacdo dos

enantidmeros da CLOR. Schuster et. all.”™®

separa 0s enantibmeros da
clorfeniramina através de HPLC utilizando uma coluna a base de B-ciclodextrina
(Cyclobond ) e coluna de fase reversa revestida com B-ciclodextrina (LiChrosorb
ODS). No mesmo trabalho, os autores também propdem a separacdo via
eletroforese capilar empregando y-ciclodextrina como seletor quiral. Os
enantibmeros da CLOR foram determinados via eletroforese capilar empregando
também PB-CD'® e seus derivados 2-O-(2-Hidroxibutil)-p-ciclodextrina™® e a
carboximetil--ciclodextrina™®. Casy, et. all."®® determinam os enantidmeros da
CLOR utilizando HPLC com colunas a base de alfa 1-acido glicoproteico
(Enantiopac) e a base de B-ciclodextrina (Cyclobond I). Esses autores propdem a
determinacdo também via ressonancia magnética nuclear de préton (RMN 'H)
através da complexacao do diasteroisdbmero com B-CD.

O método RMN 'H foi também empregado na quantificacdo dos
enantibmeros do maleato de clorfeniramina com o auxilio de ciclodextrinas. No
meétodo proposto os enantibmeros da CLOR ndo sofrem nenhum tipo de
derivatizacdo e sdo complexados a a-, B-, e y-ciclodextrina e seus derivados
preparados pela incorporagdo de grupos carboximetila em posi¢cdes primarias ou

secundarias ou ainda a incorporagéo de forma indiscriminada'?.
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A Figura 15(A) mostra a formagdo do complexo de inclusdo da
clorfeniramina com a pB-CD. Na Figura 15(B) observa-se duas possibilidades de
formagdo do complexo de inclusdo com os enantidmeros da clorfeniramina com a
v-CD, onde, a letra ‘X’ da estrutura do substrato da feniramina representa um
atomo de cloro para o caso da clorfeniramina. Estas possibilidades mostram
diferentes posi¢coes de interacdo dos enantibmeros da CLOR com a cavidade

interna da y-CD.

Q)
(H}C'fN\/jS;N

(A) (B)

Figura 15. Complexo de inclusdo. (A) clorfeniramina com a B-CD. (B) substrato da
feniramina com y-CD'%.

A determinagéo de enantibmeros também pode ser realizada através de um
meétodo bastante simples, o dicroismo circular (DC — do inglés, Circular Dichroism).
A técnica aparece como um método oficial na sexta edicdo da farmacopéia
européia'®’. Bossu et. al."®® empregam DC como detector do método HPLC em
estudos dos enantidbmeros da CLOR.

A literatura apresenta o emprego de técnicas, como HPLC com deteccao
por UV, associada a métodos quimiométricos na quantificacdo da CLOR'"3%,

Entretanto, até o momento, nenhuma das referéncias encontradas utiliza métodos
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espectroscopicos associados a métodos quimiométricos na quantificacdo dos

enantiomeros da CLOR.

4.4. Descricao experimental

4.4.1. Reagentes

Nesta aplicacao foram utilizados os seguintes reagentes:

e (R,S)-maleato de clorfeniramina (Sigma-Aldrich);
¢ (S)-maleato de clorfeniramina (Sigma-Aldrich);
e [B-ciclodextrina (Sigma-Aldrich);

e 1-butanol (VETEC);

e Isopropanol (TEDIA)

e Hidroxido de amdnio (SICALAB)

e Diclorometano (MERCK)

e n-Hexano 60% (J. T. Baker)

e Dietilamina (J. T. Baker)

e Hidréxido de sédio (Synth)

e lodoacetato de sodio (Sigma-Aldrich)

e Acetona (VETEC)
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4.4.2. Preparo das amostras para medidas espectroscopicas

A partir de solugdes estoque de: p-ciclodextrina 1,0x102 mol/L
(1,1350g/100mL), (R,S)-maleato de clorfeniramina, (R,S)-CLOR, 8,0x102 mol/L
(0,15635g/5mL) e (S)-maleato de clorfeniramina, (S)-CLOR, 8,0x102 mol/L
(0,156359/5mL), preparou-se solugdes por diluicio com concentracdo de p-
ciclodextrina de 2,0x10 mol/L e maleato de clorfeniramina com concentracao fixa
em 1,0x10™® mol/L variando a fragdo molar dos enantiémeros em intervalos de 2%
de 50 a 100% em relagéo ao isémero (S)-CLOR. Em todas as preparagdes foram
adicionadas 1-butanol na concentracdo de 0,05 mol/L para auxiliar na
complexacao enantioseletiva e as amostras foram preparadas em agua Mili-Q. Por
fim, as amostras prontas passaram por um processo de 10 minutos em banho de
ultra-som e foram utilizadas no dia seguinte.

As medidas na regido do infravermelho préximo foram registradas em um
espectrometro Perkin Elmer Spectrum 100N, na regido de 4400 a 8000 cm™,
resolugdo de 0,5 cm™ e uma média de 32 varreduras, utilizando cubeta de quartzo
de 1mm e os espectros na regido do ultravioleta foram registrados na faixa de 236
a 291 nm, resolugédo de 1nm, utilizando um espectrémetro de duplo feixe Cary 5G

e cubeta de quartzo de 1Tmm.

4.4.3. Preparo das amostras para analise por HPLC

A partir de solugdes estoque de: (R,S)-maleato de clorfeniramina 8,0x102 mol/L

(0,15635g/5mL) e (S)-maleato de clorfeniramina 8,0x102 mol/L (0,15635g/5mL),
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preparou-se as solugdes, por diluicdo, com concentracdo de maleato de
clorfeniramina fixa em 1,0x10° mol/L variando a fracdo molar dos enantiémeros

em intervalos de 2% de 50 a 100% em relacéo ao isdmero (S)-CLOR.

Para analise dos enantidmeros da CLOR por HPLC, o método descrito na
farmacopéia européia'® foi seguido. Nesta metodologia, a amostra do maleato
de clorfeniramina em agua € adicionada de aménia concentrada para produzir
uma reacao alcalina. Em seguida procede-se uma extragao liquido-liquido com
cloreto de metileno. O solvente organico é evaporado e o éleo residual, que

consiste no composto na forma de uma amina, é dissolvido em isopropanol.

Este procedimento foi repetido para cada uma das amostras. O método
proposto na farmacopéia sugeria que a partir da amostra solubilizada em
isopropanol um volume de 10ulL deveria ser injetado no sistema cromatografico,
porém, alguns testes mostraram dificuldades de eluicdo nestas condi¢des e
para resolver o problema 25 uL de cada uma das amostras teve o isopropanol
evaporado sendo posteriormente dissolvida em 100 uL de fase movel
constituida  de  dietlamina:2-propanol:hexano  (3:20:980 V/V/V) e

homogeneizada em vortex por 15 segundos.

A partir desta preparagdo, um volume de 50 plL foi injetado no sistema
cromatografico que consistiu em uma coluna de amilose tris(3,5-dimetilfenil
carbamato) revestida sobre 10um silica-gel, Chiralpak AD, (Daicel Chemical
Industries LTD), (250 mm x 4.6 mm, 10 um). A vazao utilizada foi de 1mL/min com

deteccao espectrofotométrica em 254nm.
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Sob estas condicbes o pico referente ao isébmero (S)-CLOR aparece no
menor tempo de retengao.

O equipamento utilizado foi um Shimadzu LC-10ATyp equipado com bomba
modelo LC-10ATyp, detector de arranjo de diodos SPD-10Ayp, médulo de
comunicacao SCL-10ATyp e interface compativel com micro-computador através
do software LC solution.

Esta parte do trabalho foi desenvolvida em parceria com Prof®. Dr?
Pierina Sueli Bonato e seu aluno de doutorado Igor Rafael dos Santos Magalhaes
do Departamento de Fisica e Quimica na Faculdade de Ciéncias Farmacéuticas

de Ribeirao Preto — USP.

4.5. Resultados e discussao

Os dados experimentais para a andlise dos enantibmeros da CLOR por
espectroscopia foram processados utilizando o programa MatLab 6.5 com
aplicacdo das ferramentas de PLS toolbox 4.2. As ferramentas para identificacao
de amostras anémalas e calculo das figuras de mérito foram desenvolvidas no

laboratério em ambiente MatLab.

Na andlise dos enantibmeros da CLOR por espectroscopia na regidao do UV
e NIR obtém-se um vetor de respostas instrumentais para cada amostra analisada
e, portanto modelos de calibragcdo multivariada de primeira ordem através de
minimos quadrados parciais (PLS) sdo empregados. Vale ressaltar que para a
analise dos enantibmeros da CLOR por espectroscopia, trata-se do maleato de

clorfeniramina.
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A Figura 16 mostra os espectros obtidos na regidao do infravermelho
proximo para as amostras do maleato de clorfeniramina. A regido entre 4650 a
5350 cm’, (Figura 16B), foi excluida na construcdo do modelo de calibracdo. Esta
regido é referente a forte absor¢cdo da agua e apresenta uma baixa relagcédo

sinal/ruido que contribui para ma previsao dos modelos de calibracdo multivariada.

Absorbancia

, , , 0 , , ,
5000 6000 7000 8000 5000 6000 7000 8000
Nimero de Onda (cm-1)

Figura 16. Espectros na regidao do infravermelho préximo para as amostras do maleato de
clorfeniramina. (A) regiao total. (B) regido utilizada na calibracdo com eliminacdo da
absorcao da agua.

Para a construcdo do modelo de calibracdo na regido do ultravioleta, os

espectros das amostras do maleato de clorfeniramina sdo mostrados na Figura 17.
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Absorbancia
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Figura 17. Espectros na regido do ultravioleta para as amostras do maleato de
clorfeniramina.

Na construcdo dos modelos de calibragdo as amostras foram separadas
entre conjunto de calibracdo e validacdo através do algoritmo de Kennard-
Stone'®. Este algoritmo seleciona as amostras com base em suas distancias e é
de facil aplicacdo. A primeira amostra selecionada é a que apresenta a maior
distancia em relacdo a amostra média. A segunda amostra a ser selecionada sera
a que apresentar maior distancia em relacdo a primeira amostra selecionada. A
proxima amostra a ser selecionada apresentara maior distdncia em relagdo a
tltima amostra selecionada, e assim sucessivamente até atingir o numero de
amostras desejadas.

Esse algoritmo é aplicado para realizar a selegcdo das amostras que irdo
compor o conjunto de calibracdo, uma vez que procede a selecdo das amostras
de maior variabilidade, ou seja, as amostras mais “externas” do conjunto total.
Assim, cada conjunto de calibragao foi inicialmente composto por 32 amostras e o
conjunto de validagéo para a regiao do infravermelho proximo e para a regido do

ultravioleta foi composto por 17 e 20 amostras, respectivamente.

88



Tese de Doutorado Capitulo IV

O préximo passo consistiu na andlise para identificacdo de amostras
andmalas com o objetivo de eliminar amostras com comportamento muito
diferente das demais amostras do conjunto de dados. A presenca de amostras
andémalas pode acarretar ao modelo de calibracdo uma baixa capacidade de
previsdo com altos valores de erro e quando presentes no conjunto de validacao
podem influenciar, geralmente, levando a resultados que indicam que o modelo
ndo é adequado ou que a sua capacidade é inferior a que poderia ser apresentada
na auséncia destas amostras andémalas. Assim, a identificacdo desse tipo de
amostras foi um passo importante para a otimiza¢do dos conjuntos de calibragcao e
validacdo, sendo que, a sua exclusdo permitiu a constru¢do de modelos mais
eficientes e precisos e com melhor capacidade de previsao.

Na indentificacdo de amostras andmalas do conjunto de calibragcédo, as
amostras consideradas anémalas com base nos testes de leverage, residuos
espectrais ndo modelados e residuos na variavel dependente eram eliminadas e o
modelo de calibragdo novamente reconstruido. Apdés a otimizagdo dos modelos
de calibragéo, os testes para identificacdo de amostras anémalas foram aplicados
a cada conjunto de validacao e os outliers para esses conjuntos também foram
eliminados.

Todos os modelos foram centrados na média, construidos com 5 variaveis
latentes determinado através dos resultados da raiz quadrada do erro quadratico
médio de validacdo cruzada (RMSECV) para as amostras de calibragdo, obtido
por validacdo cruzada leave-on-out. Nesse método de validacdo o modelo é

construido e faz-se a previsdo de uma das amostras de calibracdo que foi ‘deixada

89



Patricia Valderrama Capitulo IV

de fora’ no momento da construgdo do modelo. Esse procedimento € repetido até
que todas as amostras do conjunto de calibragdo tenham sido previstas.

A otimizagdo dos conjuntos de calibracao e validacao pela eliminacao das
amostras an6malas resultaram em 29 e 28 amostras de calibracdo e 13 e 15
amostras de validacdo para os modelos PLS nas regibes do NIR e UV,
respectivamente. A Tabela 2 mostra os resultados para os testes de identificacao
de amostras andmalas nos conjuntos de calibragédo e validagdo bem como os
valores da raiz do erro médio quadratico da calibracdo (RMSEC) e validacao
(RMSEP) para os modelos a medida que os outliers sdo eliminados (Mod1=
primeiro modelo; Mod2= segundo modelo; Mod3= terceiro modelo). Foram
realizados os testes para a identificacdo de anomalias até o segundo modelo de
calibragdo e as anomalias da validagdo foram avaliadas com base no terceiro

modelo de calibrag&o tido como otimizado. Os valores para o leverage limite (hjm)

. A+1
obtidos para cada modelo como 3 hl
n

(onde, A é o numero de variaveis latentes

e n o numero de amostras da calibracdo) sdo apresentados, mostrando que nos
modelos de calibragdo os valores para o hjm sao préximos a 0,5 que é o valor
apresentado como limite, segundo a norma E1655-00 da ASTM, para o critério de
parada dos testes de identificacdo de amostras anémalas no segundo modelo.
Nas amostras de calibracdo quando se calcula os valores para os residuos na
variavel dependente y conforme a equacao (8) utilizou-se como valor limite neste
caso (2xRMSEC). Estes valores, para o residuo na variavel dependente, sdo

apresentados na Tabela 2 como o valor médio dos residuos na variavel

dependente (Y|im) para cada modelo. Para as amostras de validagdo, quando o
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erro absoluto da previsdo é maior do que o valor de Y, do terceiro modelo de

z

calibragdo, tido como otimizado, estas amostras sdo eliminadas do conjunto. E
possivel observar que os valores RMSEC e RMSEP diminuem de forma
significativa nos modelos otimizados, indicando que os modelos tornaram-se mais

eficientes apresentando maior exatidao.
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Tabela 2. Resultados para os testes de identificagdo de anomalias para os modelos PLS para os enantidbmeros da CLOR.

Testes
Ne Ne N¢
] anomalias N¢ anomalias anomalias total de
Amostras | 2563038 |y, baseadasno | baseadasno |y, anomalias | RMSEC | RMSEP
no residuo espectral ReSI'dUO da descartadas
Leverage variavel
dependente
Modelos
NIR Mod1 32 0,5625 2 1,0727 2 8.6125 | 12,7070
NIR Mod2 30 0,6000 1 1,0917 1 6.9101 | 13,0531
g::n':l‘;zi 29 0 0,6207 0 2 0,1258 - 62765 | 12,7895
NIR vardaco 17 0 0,6207 0 4 0,1258 4 6.2765 | 12,7895
g't?r;ﬁ;;‘{;‘éﬁg 13 0 0,6207 0 0 0,1258 0 62765 | 7.3226
UV Mod1 32 0.5625 3 1,7942 3 45628 | 6,0504
UV Mod2 29 0,6207 1 2.0305 1 37888 | 6,3444
;’t\i'm“:'z"aﬁ 28 0 0,6207 0 1 2,0305 - 3,6311 6,5442
UVvaiidacao 20 0 0,6207 0 5 2.0305 5 3.6311 6,5442
gt‘i’r‘ﬁ;‘;;‘»’j‘; 15 0 0,6207 0 0 20305 0 3,6311 2.8266
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O proximo passo do trabalho consistiu na selegdo de variaveis através dos
métodos iPLS e GA aplicada aos espectros na regido do UV e NIR. O objetivo
desta etapa foi o0 de melhorar os modelos desenvolvidos encontrando uma regido
espectral que apresentasse menores erros tanto de calibracdo quanto de previsao.

No método iPLS os espectros NIR e UV foram divididos em intervalos
equidistantes: 10 intervalos, 8 intervalos e 5 intervalos. Em cada situagdo um
modelo PLS foi desenvolvido para cada intervalo nos quais os espectros estavam
divididos e o melhor intervalo foi escolhido de acordo com o menor erro médio
quadratico de validacao cruzada (RMSECV).

Para os espectros NIR um melhor modelo foi alcan¢gado com a divisdo em
5 intervalos, como pode ser observado através da Figura 18 que ilustra o valor do
RMSECV para cada intervalo onde foi desenvolvido um modelo PLS

independente.

RMSECV

N~ ]
_/

5 4 2 5 8

1 2 3 4 5
Ndmero do intervalo

Figura 18. RMSECV para cada intervalo dos espectros NIR onde foi desenvolvido um
modelo PLS independente.

93



Patricia Valderrama Capitulo IV

Através da Figura 18 verifica-se que os intervalos numero 1, 4 e numero 5
apresentam valores de RMSECV menores em relacdo ao modelo global, o qual é
representado pela linha pontilhada na figura. Os niumeros em itdlico mostrados
dentro de cada intervalo sédo referentes ao numero de variaveis latentes ideal para
a construcao do modelo PLS empregando aquele determinado intervalo.

O intervalo numero 1 é o que apresenta menor valor de RMSECV, porém o
intervalo nimero 4, referente aos nimeros de onda de 5680 a 6259 cm™, foi o
intervalo utilizado para o desenvolvimento de um novo modelo de calibracao
empregando os espectros NIR na quantificacdo dos enantibmeros da
clorfeniramina. Isto porque, 0 modelo desenvolvido com este intervalo apresentou
melhor capacidade de previsdo em relagdo ao intervalo numero 1.

Para o desenvolvimento do modelo, que inicialmente contou com 5801
variaveis, ocorreu uma reducao para 1160 variaveis. Os modelos foram centrados
na média, utilizando 5 variaveis latentes e o procedimento de identificacao de
amostras andmalas foi aplicado. Um modelo com menores valores de RMSEC e
RMSEP foi alcancado em relagdo aos resultados do modelo NIR otimizado
apresentado na Tabela 2. Entretanto, muitas amostras an6malas foram eliminadas
na etapa de validacdo o que pode comprometer o modelo na previsdo de
amostras futuras.

Desta maneira, o método iPLS ndo apresentou resultados satisfatérios para
a selecao de variaveis na regiao do NIR para desenvolvimentos de modelos de
calibracao multivariada na quantificagcédo dos enantiomeros da CLOR.

Na implementacdo do GA o tamanho da populacédo inicial foi de 64 com

0,005 de probabilidade de mutacao, cruzamento duplo, maximo de 100 geracdes e
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10 replicatas. O GA selecionou um total de 1715 variaveis que foi empregada no
desenvolvimento do novo modelo que também foi centrado na média e construido
com 5 variaveis latentes. Os testes para identificacdo de amostras anémals foram
aplicados e um total de 5 amostras da calibragéo e 5 amostras da validacao foram
identificadas como anémalas e excluidas.

Os erros do modelo otimizado construido com as varidveis selecionadas
pelo GA foram de 5,14 e 5,30 % (S)-CLOR para o RMSEC e RMSEP,
respectivamente. Estes resultados sao mais satisfatérios do que os apresentados
na Tabela 2 onde todas as varidveis espectrais sdo utilizadas na construcao do
modelo.

Portanto, o GA mostrou melhores resultados em relacao ao método iPLS na
selecdo de variaveis dos espectros NIR para a quantificagdo dos enantidmeros da
CLOR e, o modelo desenvolvido com as variaveis selecionadas pelo GA, mostrou-
se mais eficiente do que o modelo desenvolvido com todas as variaveis do
espectro NIR.

A tentativa de melhorar os modelos construidos a partir dos espectros UV
pela selegédo de variaveis ndo mostrou sucesso. Com o método iPLS, os intervalos
apresentaram maiores resultados para os valores de RMSECV do que o modelo
global que utiliza todas as variaveis espectrais. Essa observacdo foi constatada
para a divisao dos espectros em 10 intervalos, 8 intervalos e 5 intervalos. O GA
também nao promoveu uma selecado de variaveis que melhorasse o modelo de
calibracao construido empregando-se todas as variaveis do espectro UV, os

valores de RMSEC e RMSEP foram de 3,10 e 4,08 % (S)-CLOR, respectivamente.

95



Patricia Valderrama Capitulo IV

Isto pode ter ocorrido porque o modelo global para a regidao UV ja foi construido
com um pequeno numero de variaveis espectrais, apenas 56 variaveis.

Apesar da regido UV ndo mostrar melhora no modelo de calibragédo através
da selecao de variaveis, o0 modelo construido com todas as variaveis espectrais do
UV mostrou resultados superiores em relacdo aos modelos NIR. Assim, foram
calculadas as figuras de mérito para o modelo PLS desenvolvido para a
quantificacéo dos enantidmeros da CLOR empregando a regiao do UV.

Através dos resultados da Tabela 2 verifica-se que o modelo PLS
desenvolvido na regido do UV, modelo PLS/UV, apresenta menores erros de
calibracao e previsdo em relacao ao modelo PLS desenvolvido na regidao do NIR.
Isto indica que a aplicacdo de espectroscopia na regiao UV é melhor do que na

regido NIR para a quantificacdo dos enantibmeros da CLOR.

Os resultados das figuras de mérito sdo mostrados na Tabela 3. Os valores
de exatidao sao representados pela raiz quadrada do erro quadratico médio da
calibragdo (RMSEC) e da previsdao (RMSEP) e revelam que os valores estimados
pelos modelos multivariados apresentaram concordancia com os resultados
esperados.

Os valores de RMSEP e RMSEC sao parametros globais que incorporam
tanto erros sistematicos quanto aleatérios. Sendo assim, melhores indicadores de
exatiddo sdo a regressao entre os valores de referéncia e os valores estimados
pelo modelo e os valores da inclinagéo e do intercepto incluindo a consideragéao da
regido da elipse de confianga, como ilustrado na Figura 19. O ajuste do modelo é
ilustrado na Figura 20 e os valores para a inclinagao e o intercepto dos ajustes das

Figuras 20 sdo mostrados na Tabela 3.
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Tabela 3. Figuras de mérito para o modelo PLS/UV na quantificagéo da (S)-CLOR.

Figuras de Mérito Modelo UV (5VL)
Exatidao® RMSEC 3,63
RMSEP 2,83
Precisdo® 0,57
Sensibilidade® 8,68 x 10°
Sensibilidade Analitica® 0,50
Seletividade 6,30 x 107
Inclinacéo 0,95+ 0,04
Ajuste Intercepto® 3,70 £ 3,23
Coef. Corr. (R) 0,9772
_ Inclinagdo 1,20 x 10*+ 1,20 x 10°
A,{,‘f'st,e Intercepto® 2,1 x 10° + 29,14
Coef. Corr. (R) 0,9499
Razao Max. 89,70
Sinal/Ruido Min 64,40
Limite Detecgao® 1,10x 10°
Limite Quantificacao® 3,50x 107

2 %(S)-CLOR; ® %(S)-CLOR"

Inclinagao

Intercepto

Figura 19. Regido da elipse de confianga para o intercepto e a inclinacao da regressao
entre as fragdes molares previstas pelo modelo PLS e as fragdes molares teoricas para o
enantidbmero (S)-CLOR na mistura. (¢) ponto onde o intercepto € igual a zero e a
inclinagéo igual a um.
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Como se pode observar na Figura 19, a regidao da elipse de confianca
contém o ponto ideal (1,0), para a inclinacao e o intercepto, respectivamente. Isto
mostra que os valores de fracdo molar esperada para a (S)-CLOR na mistura e
seus valores previstos pelo modelo PLS nao apresentam diferenca significativa

com 99% de confianca.

O ajuste do modelo foi avaliado com base no gréafico dos valores para o
enantibmero (S)-CLOR estimados pelo modelo PLS contra os seus valores
esperados, como na Figura 20(A). Outra maneira de avaliar o ajuste de modelos
de calibracdo multivariada € através dos graficos dos valores escalares do sinal
analitico liquido (NAS), determinado pela norma do vetor de sinal analitico liquido,
em funcdo do valor de referéncia ou esperados, como na Figura 20(B). Esta
avaliacdo do ajuste através do NAS refere-se a representacdo pseudo-univariada
dos modelos de calibracdo multivariada. A inclinagao, o intercepto e o coeficiente

de correlacéo para esta abordagem sao mostrados na Tabela 3.
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Valores de referéncia (% (S)-CLOR)

Valores estimados (% (S)-CLOR)

0 . . . . . . .
“50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Valores de referéncia (%(S)-CLOR)

40 . . . . . | . . L
0.022 0.0225 0.023 0.0235 0.024 00245 0.025 0.0255 0.026 0.0265 0.027
Sinal analitico liquido

Figura 20. Ajuste do modelo PLS para quantificacdo do enantibmero (S)-CLOR. (A)
Referéncia versus estimado. (B) Ajuste NAS. Amostras de calibragado (¢) e validagao ().

A precisao, no nivel de repetibilidade, foi de 0,57% para o enantidmero (S)-

CLOR. Este resultado foi obtido pela analise de amostras em trés niveis de fracéo

molar, cobrindo a faixa de fragdes molares utilizada na construgcdo dos modelos,

com trés replicatas cada nivel, e todas as determinag¢des foram realizadas no

mesmo dia.
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A sensibilidade e sensibilidade analitica apresentaram bons resultados na
quantificacdo da (S)-CLOR considerando-se as fragdes molares utilizadas no
trabalho. A sensibilidade analitica € mais simples e informativa para comparacoes
e julgamento de um método analitico, uma vez que esse parametro apresenta, de
forma direta, a sensibilidade do método em termos da unidade de concentracao
que é utilizada, o inverso desse parametro permite estabelecer a menor diferenca
de concentracdo entre amostras que pode ser distinguida pelo método. Neste
sentido, é possivel fazer a distincdo de amostras com diferenca de fragdo molar

em torno de 2,00 % de (S)-CLOR.

Os valores de seletividade em calibracao multivariada referem-se a parte do
sinal que é perdida devido a sobreposi¢gédo entre o sinal do analito de interesse
com outros componentes presentes na amostra. Levando em consideracdo a

o nas

definicao do NAS, o vetor x,7° € a parte do sinal que € ortogonal a matriz de

interferentes (X Ak ) € os valores de seletividade apresentados na Tabela 3 foram

determinados através da razdo entre o escalar ndsx e a norma do vetor de
resposta instrumental representando quanto do sinal é utilizado para a
quantificacdo da (S)-CLOR. Assim, o valor de seletividade de 6,30 x 10 indica
que 99,37% do sinal foi perdido por ndo ser ortogonal ao sinal referente ao

enantiébmero (S)-CLOR e apenas 0,63% do sinal foi utilizado na quantificagao.

A linearidade do modelo de calibragdo multivariada de primeira ordem foi
avaliada através do grafico dos residuos da calibracao e validacdo, mostrados na
Figura 21. Qualitativamente, este tipo de gréafico pode indicar se os dados seguem

ou ndo um comportamento linear, se a distribuicdo dos residuos for aleatdria.
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Através da Figura 21 observa-se o comportamento aleatério para os residuos da

calibracao e validacao indicando que o modelo PLS na regido do UV segue um

comportamento linear.

Erro absoluto

‘
65 70 5 80 85 a0 9%
Valores de referéncia (% (S)-CLOR)

100

Figura 21. Residuos do modelo para quantificacdo dos enantibmeros da clorfeniramina.
Amostras de calibracao (¢) e validagao (*).

Os valores para a razdo sinal/ruido apresentados na Tabela 3 mostram o

quanto o escalar “nas” estd acima do desvio padrao da flutuacdo do sinal

instrumental da referéncia. Para o modelo construido estes valores sao elevados

indicando que os valores do escalar “nas” estdo bem acima do desvio padrdo da

flutuacdo do sinal instrumental de referéncia, o branco.

Os limites de deteccdo e quantificacdo do modelo multivariado mostram

resultados coerentes com as quantidades medidas dos enantidmeros da CLOR.

Portanto, O método UV nao consegue quantificar amostras com fragdo molar de

(S)-CLOR abaixo de 0,35 %.

A Tabela 4 mostra os resultados para as percentagens de recobrimento

dos intervalos de confianga estimados nos niveis de probabilidade de 50,0, 80,0,

101



Patricia Valderrama Capitulo IV

99,0, 95,0 e 90,0%. Esta percentagem de recobrimento representa a percentagem
das amostras que possuem o valor verdadeiro dentro dos limites de confianca
estimados. Assim, por exemplo, no nivel de 95% de confiancga, a percentagem de
recobrimento de 100% indica que todas as amostras apresentam os valores de

referéncia dentro do intervalo calculado.

Tabela 4. Percentagem de recobrimento dos intervalos de confianca.

Niveis de

. % (S)-CLOR
Probabilidade (%)

50,0 53,57
80,0 92,86
90,0 100
95,0 100
99,0 100

A percentagem de recobrimento dos intervalos de confianga, alcangada
pelo modelo PLS, mostra-se mais abrangente do que deveria. Isso ocorre porque
muitos graus de liberdade sao perdidos ja que o valor de RMSEC e RMSECV néo
sdo muito parecidos na constru¢cdo do modelo. Este resultado pode também ser
decorrente de um numero restrito de amostras para avaliacao do intervalo de

recobrimento.

Os limites médios estimados dos intervalos de confianga nos niveis de
probabilidade de 50,0, 80,0, 90,0, 95,0 e 99,0% séo apresentados na Tabela 5.
Uma caracteristica dos limites estimados obtidos usando as variancias calculadas
pela equacao (74) sugerida pela ASTM, é que se obtém um limite para cada
amostra em cada nivel de probabilidade estimado. Isto porque o leverage é um

termo que é especifico para cada amostra o que influencia diretamente a
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estimativa dos limites de confianga. Para as amostras de calibracdo e amostras
futuras, o esperado é que o leverage nao apresente diferenca significativa. Assim,
os limites para todas as amostras devem apresentar praticamente os mesmos
valores. Esta situacdo € similar a calibracdo univariada, onde os limites de
confianca sdo os mesmos para todas as amostras. Uma hipdtese para esta
consideracao é que o erro instrumental representa uma pequena contribuicao para
o erro total. Neste sentido, por exemplo, no nivel de 50% de probabilidade, um
valor de 50,0 % (S)-CLOR significa que o resultado pode estar entre 47,22 e
52,78%. Mais uma vez, deve-se reforcar que estes limites médios estdo mais

abrangentes do que deveriam porque muitos graus de liberdade séo perdidos.

Tabela 5. Limites médios dos intervalos de confianga estimados.

Niveis de
. % (S)-clor
Probabilidade (%)
50,0 2,78
80,0 5,36
90,0 6,70
95,0 8,42
99,0 11,44

Os limites calculados admitem que a variancia dos erros correspondentes
as respostas instrumentais das amostras de calibracdo e previsdo sao iguais, que
a variancia dos erros devido ao método de referéncia, neste caso devido a
preparagdo das amostras, € insignificante e que os erros correspondentes as
fracbes molares estimadas, ndo séo correlacionados e seguem uma distribuicao
normal. Esta Ultima consideracdao foi atestada através de um teste de

normalidade’*.
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Os resultados alcancados para quantificagcdo dos enantibmeros da CLOR
por espectroscopia na regiao do UV e calibracdo multivariada de primeira ordem
sdo muito promissores. Entretanto, o modelo sé pode ser considerado realmente
validado ap6s a comparacdo desses resultados com os obtidos através de
metologias de referéncia e consolidadas.

A préxima etapa do trabalho consistiu, entdo, na validagdo do método
proposto através da comparacdo dos resultados alcancados e os resultados
obtidos através da andlise por HPLC.

Com a técnica de HPLC, a analise univariada foi feita com base na razéo
entre as areas do pico referente ao derivado do enantidmero (S)-CLOR e a érea
total. O cromatograma da Figura 22 apresenta o derivado referente ao

enantidmero (S)-CLOR no tempo de retencdo de 12,5 minutos.

mv {

0.0 25 5.0 7.5 10.0 125 15.0 175
min

Figura 22. Cromatograma do derivado do maleato de clorfeniramina racémico.
A Tabela 6 apresenta as figuras de mérito para os resultados alcancados

com a técnica de HPLC.
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Tabela 6. Figuras de mérito para a técnica HPLC na quantificagdo da (S)-CLOR.

Figuras de Mérito Técnica HPLC
Exatidao 0,73
Preciséo® 3,33x107°

Sensibilidade® 0,98
Sensibilidade Analitica™ 0,80
Seletividade 1,00

Inclinacao 0,975 £ 0,004

Ajuste Intercepto® 0,010 + 0,003

Coef. Corr. (R) 0,9999

Limite Deteccéo® 2,41
Limite Quantificacéo® 8,04

2 %(S)-CLOR; ® %(S)-CLOR"

Os limites de deteccao e de quantificacao obtidos pela cromatografia liquida
de alta eficiéncia revelam que o método multivariado proposto é mais sensivel,
além de ser um método mais rapido e ndo necessitar de derivatizacdo para a
quantificacdo do maleato de clorfeniramina.

Os resultados obtidos com o método proposto e os resultados obtidos
através da analise por HPLC, foram contrastados através de um teste t-pareado
para avaliar a significancia entre os métodos.

A Tabela 7 apresenta os valores esperados para as fragdes molares de (S)-
CLOR, os resultados obtidos pelo método multivariado e os resultados obtidos

com a técnica de HPLC.
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Tabela 7. Resultados para a quantificagcdo da (S)-CLOR.

. Valor obtido
Valor Valor obtido

Amostra esperado’ por HPLC peIoPng elo
1 52 51,92 53,02
2 54 54,01 57,13
3 56 55,89 60,69
4 62 61,54 58,86
5 64 64,65 65,52
6 66 65,87 63,12
7 70 69,49 68,82
8 82 81,62 84,55
9 88 86,98 92,63
10 92 90,99 91,89
11 94 93,58 96,67
12 96 95,34 94,54
13 98 97,42 94,43
14 100 99,47 103,20
15 100 99,48 102,23

* % (S)-CLOR

O teste t-pareado mostrou um valor para t calculado de 1,78, enquanto o
valor de t tabelado é de 2,14 para 95% de confianga. Isso indica que ndo existem
diferencas significativas entre o HPLC e o método multivariado na quantificacdo do

enantidmero (S)-CLOR.

4.6. Conclusoes do capitulo

O desenvolvimento desta aplicacdo mostrou a possibilidade da utilizacao de
métodos espectroscdpicos associados a quimiometria para a quantificacdo de
enantibmeros.

Modelos de calibracdo de primeira ordem através do método PLS
mostraram resultados satisfatérios na quantificacdo dos enantibmeros da

clorfeniramina utilizando-se a regido do ultravioleta e infravermelho proximo,
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porém foi necessario um procedimento prévio de eliminacdo de amostras
anémalas.

A regido do ultravioleta apresentou resultados superiores em relagdo a
regido do infravermelho préximo na quantificagdo dos enantibmeros da
clorfeniramina com o método PLS.

A metodologia proposta foi validada através do célculo de figuras de mérito
e um teste de significancia foi aplicado aos resultados obtidos pelo método
desenvolvido e os resultados obtidos por HPLC mostrando que no nivel de
confianga de 95% os métodos ndo apresentam diferenca significativa.

Os resultados para a andlise das amostras de validagcédo através do modelo
PLS e da técnica de HPLC mostram que o método multivariado é mais sensivel,
além de ser mais rapido e nao necessitar de derivatizacado para a quantificagao do

maleato de clorfeniramina.
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Quantificacao de enantiomeros do ibuprofeno

5.1. Objetivos

O primeiro objetivo desta aplicacao foi o desenvolvimento e a validacao de
uma metodologia para a quantificagdo dos enantibmeros do ibuprofeno a partir de
espectroscopia de fluorescéncia molecular e calibracdo multivariada de segunda

ordem.

O segundo objetivo deste capitulo foi o desenvolvimento de uma
metodologia para a quantificagdo dos enantibmeros do ibuprofeno em fluidos
bioldgicos a partir de espectroscopia de fluorescéncia molecular com aplicacao de

método de adicdo padrao de segunda ordem

5.2. Ibuprofeno

O ibuprofeno (IBU), acido propiénico (+)-(R,S)-2-(4-isobutilfenil), € um anti-
inflamatério nao-esteroidal utilizado como analgésico e anti-térmico e no
tratamento de dor e inflamacbes em problemas reumaticos e musculo-esquelético.
Este medicamento, com excecdo da Austria e da Suica, é comercializado como
racemato, porém, sua acao anti-inflamatéria € associada ao enantibmero (S)-

IBU™"'®8 " A Figura 23 ilustra a estrutura dos isdémeros do ibuprofeno.
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Figura 23. Estrutura do ibuprofeno. (A) isébmero (S)-IBU. (B) isémero (R)-IBU.

Estudos farmacocinéticos do ibuprofeno tém indicado que seu metabolismo
€ estereoseletivo com altas concentragdes do enantibmero (S)-IBU no plasma e
urina. Além disso, o enantiobmero (R)-IBU sofre biotransformagéo com inversao da
configuracdo no centro quiral aumentando a quantidade da forma (S)-1BU'®"%°,

O metabolismo do ibuprofeno foi estudado em mamiferos e mostrou que um
de seus metabodlitos é dextrorrotatério ou dextrégiro em ratos, cachorros e
macacos'’®. Em humanos, os dois metabdlitos do ibuprofeno sdo

dextrégiros 17",

5.3. Analise de enantiomeros do ibuprofeno

Os enantibmeros do ibuprofeno vem sendo analisados através de
espectrometria de massas'®, espectroscopia no infravermelho com reflectancia
difusa e transformada de Fourier'’?, espectroscopia no ultravioleta'®, eletroforese

: 173 174 : : 175
capilar'’™”, HPLC e, recentemente, por eletrocromatografia capilar ™. Os
trabalhos mostram a formacédo de complexos de inclusdo com ciclodextrinas e
seus derivados para a separagao enantioseletiva.

O trabalho de Hergert et al.’® utilizou calculos computacionais para mostrar

os resultados da complexacao do ibuprofeno com a 3-CD. Como se pode verificar
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na Figura 24 abaixo, a molécula do farmaco interage em pontos especificos na

cavidade interna da -CD.

Figura 24. Complexagao do ibuprofeno com a p-ciclodextrina'’®.

Com relacdo aos métodos baseados na técnica HPLC uma variedade de
metodologias esta disponivel na literatura, porém, esses métodos empregam
andlise indireta baseada na formagao de diasteroisdmero'’*'”71% Nestes casos,
muitas vezes a imprecisdo da medida € bem maior devido a impurezas que podem
estar presentes no reagente empregado na derivatizagdo ou ocorréncia de
racemizagado durante o procedimento de derivatizagdo'”’. Além disso, a cinética da
reacdo para a formacao dos dois diasteroisdbmeros pode ser diferente, gerando
assim uma relacao incorreta dos dois enantibmeros. Outra desvantagem é que
impurezas no reagente empregado na derivatizacdo podem levar a formacao de
quatro diasteroisdmeros ao invés de apenas dois'®.

O estudo de enantiobmeros do ibuprofeno em fluidos biolégicos foi realizado
em plasma sanguineo de ratos através de eletroforese capilar’®, em urina
humana através de cromatografia liquida de alta eficiéncia e micro extracdo em

194

fase sélida™™, em plasma sanguineo humano, de ratos, cachorros e macacos por
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170

cromatografia gas-liquido' ™" e em urina humana, de ratos, cachorros e macacos

empregando cromatografia de camada delgada’”".

Empregando a calibragdo multivariada, Tran et. all."® quantificaram os
enantibmeros do ibuprofeno através de espectroscopia no infravermelho-proximo
e calibracao por PLS. As formas o, B € y-CD mostraram resultados semelhantes
como auxiliares quirais. Segundo os autores, com a forma o-CD, pode estar
ocorrendo também uma forte adsorcdo externa que contribui para o resultado
similar em relagédo as formas P e y-CD. Este trabalho encorajou-nos a tentar uma
calibracao que utilizasse mais informagcées, como a técnica de fluorescéncia

molecular, a partir de métodos de segunda ordem, que possibilitasse trabalhar ao

mesmo tempo com informagdes de excitacdo e emissao molecular.

5.4. Descricao experimental

5.4.1. Reagentes

Nesta aplicacao foram utilizados os seguintes reagentes:

e (R,S)-ibuprofeno (Sigma-Aldrich);

e (S)-ibuprofeno (Sigma-Aldrich);

e [-ciclodextrina (Sigma-Aldrich);

e 1-butanol (VETEC);

e Hidréxido de sédio (Synth)

e Fosfato de sddio bibasico anidro (Synth)

e Fosfato de potassio monobasico (Merck)
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e n-Hexano 85% (TEDIA)
e isopropanol (TEDIA)

e Acido trifluoroacético (FLUKA)

5.4.2. Preparo das amostras para medidas espectroscopicas

Fluorescéncia molecular do ibuprofeno

Partiu-se de solugbes estoque de: P-ciclodextrina 1,0x102 mol/L
(1,1350g/100mL), (R,S)-ibuprofeno, (R,S)-IBU, 1,0x102 mol/L (0,02063g/10mL) em
NaOH 0,1 mol/L, (S)-ibuprofeno, (S)-IBU, 1,0x102 mol/L (0,02063g/10mL) em
NaOH 0,1 mol/L. Foram preparadas solucdes por diluicdo de modo a se obter a
concentragdo de P-ciclodextrina 2,0x10* mol/L e de 1,0x10* mol/L para os
enantibmeros ibuprofeno. Foram preparadas 12 amostras com a concentracao de
(S)-IBU variando de 50 a 100% de 5 em 5%. A cada uma das amostras foi
adicionado 1-butanol na concentracdo de 0,05 mol/L e todas foram submetidas a
um processo de 10 minutos em banho de ultra-som. Todas as amostras e

solucdes foram preparadas em agua Mili-Q.

Fluorescéncia molecular no ibuprofeno em plasma e urina

Os enantibmeros do IBU também foram quantificados em plasma
sanguineo humano e urina humana, seguindo aprovag¢dao do comité de ética da

UNICAMP, processo numero 727/2007.
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O preparo das amostras para esta etapa foi idéntica ao preparo para as
medidas do farmaco por fluorescéncia molecular. Foram preparadas 15 amostras
com a concentracdo de (R,S)-IBU e (S)-IBU fixa em 1,0x10™ mol/L, variando as
fraces molares de 50 a 100% em intervalos de 5%, contendo 2,0x10™* mol/L de B-
CD e 0,05 mol/L de 1-butanol. A cada amostra foram adicionados 2 mL do tampé&o
NasHPO4/KH2PO4 0,02 mol/L pH 7,00 e 100uL de urina proveniente de doadores
do sexo masculino com idade entre 20 e 30 anos que nao estavam fazendo uso
de nenhum medicamento. Este procedimento foi realizado com urina de trés
individuos diferentes.

Para a quantificacdo dos enantibmeros no plasma sanguineo humano
seguiu-se 0 mesmo procedimento utilizado na preparacdo das amostras para a
quantificacdo na urina substituindo-se os 100uL de urina por 100uL de plasma. O
procedimento foi realizado para trés bolsas de plasma sanguineo provenientes de
doadores diferentes e concedidas pelo hemocentro da UNICAMP.

Todas as amostras foram preparadas em agua Mili-Q. Estas amostras
foram preparadas visando uma calibracdo global, ou seja, empregando amostras
de individuos diferentes em uma mesma calibracao.

Para a quantificacdo através do método SOSAM foram preparadas cinco
amostras como descrito acima, em triplicata. Partiu-se de uma amostra fracao
molar inicial com 50% de (S)-IBU para a urina de um individuo, 70% de (S)-IBU
para a urina do outro individuo e 80% de (S)-IBU para a urina do ultimo individuo.
A essas amostras iniciais foram adicionadas 20%, 30%, 40% e 50% de (S)-IBU.

As amostras passaram por um processo de 10 minutos em banho de ultra-som e
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foram preparadas em agua Mili-Q. As mesmas fragées molares foram utilizadas na
quantificacéo dos enantidmeros do IBU no plasma sanguineo humano.

As medidas para quantificacdo dos enantibmeros do IBU foram realizadas
em um espectrdmetro de fluorescéncia molecular marca Varian modelo Cary
Eclipse utilizando uma cubeta de quartzo com caminho 6ptico de 10mm. As
fendas de excitacao e emissao foram de 5 nm cada. O registro dos espectros para
a quantificacdo do farmaco puro se deu de 200 a 290 nm para a excitacao,
resolucdo de 10nm, e de 268 a 332 nm para a emissdo com resolucdo de 2nm.
Para a quantificacdo dos enantibmeros no plasma sanguineo os espectros foram
registrados na faixa de 254 a 304 nm para a excitacao e de 312 a 372 nm para a
emissdo. No caso da quantificacdo na urina o registro também se deu de 254 a

304 nm para a excitacdo enquanto a emissao foi registrada de 338 a 448 nm.

5.4.3. Preparo das amostras para analise por HPLC

A partir de solucdes estoque de (R,S)-IBU 1,0x102 mol/L (0,02063g/10mL)
em n-hexano e (S)-IBU 1,0x10% mol/L (0,02063g/10mL) em n-hexano, foram
preparadas solucdes por diluicio de modo a se obter a concentragdo dos
enatibmeros do IBU de 1,0x10° mol/lL com as mesmas fracdes molares

empregadas na analise espectroscopica.

O sistema cromatografico foi constituido de uma coluna com fase
estacionaria quiral a base de celulose tris(4-metilbenzoato) revestida sobre 5um
de silica-gel, Chiralcel OJ-H (Daicel Chemical Industries LTD), (150 mm x 4.6 mm,

5 um). A fase movel foi composta por n-hexano:isopropanol:acido trifluoroacético
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(98:2:0.1, v/v/v). O volume de amostra injetada foi de 20 pL. A vazao utilizada foi

de 1,0 mL/min com deteccgéo espectrofotométrica em 254 nm.

Sob estas condi¢des o pico referente ao isémero (S)-IBU aparece no maior
tempo de retencgao.

O equipamento utilizado foi um Shimadzu LC-20AT equipado com bomba
modelo LC-20AT, detector de arranjo de diodos SPD-M20A, modulo de
comunicacao CBM-20A, degasser DGU-20AS5 e interface compativel com micro-

computador através do software LC solution.

Esta parte do trabalho foi desenvolvida em parceria com Prof. Dr. Paulo
Mitsuo Imamura e seu aluno de doutorado Adriano Lopes Romero do

Departamento de Quimica Organica do Instituto de Quimica da UNICAMP.

5.5. Resultados e discussao

5.5.1. Resultados e discussao para a quantificacao dos enantiomeros do
ibuprofeno

Os dados experimentais para a analise dos enantibmeros do IBU por
espectrofluorimetria foram processados utilizando o programa MatLab 6.5 com
aplicacao das ferramentas de PLS toolbox 4.2.

Na analise dos enantibmeros do IBU por espectroscopia de fluorescéncia
molecular obtém-se uma matriz de respostas instrumentais para cada amostra
analisada. Estas amostras sdo organizadas no formato de um cubo de dados,
também denominado de tensor de dados. Assim, modelos de calibracao

multivariada de segunda ordem sao desenvolvidos empregando os métodos
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quimiométricos PARAFAC e BLLS. Para a aplicagdo do método PARAFAC
empregou-se as ferramentas N-way toolbox, disponibilizadas por Rasmus Bro em
http://www.models.kvl.dk/source. O método BLLS foi empregado através de um
programa desenvolvido no laboratorio. As ferramentas para o calculo das figuras
de mérito também foram desenvolvidas no laboratério em ambiente MatLab.

A principal diferenga entre os métodos PARAFAC e BLLS esta no
fornecimento dos valores esperados da fracdo molar dos enantibmeros para a
inicializacdo do algoritmo. Enquanto o PARAFAC n&o necessita dessas
informagdes o método BLLS inicializa o algoritmo empregando esses valores.

A Figura 25 mostra os mapas de contorno de fluorescéncia molecular para
uma amostra de ibuprofeno racémica, Figura 25 (A), e uma amostra de ibuprofeno
contendo apenas o enantibmero (S)-1BU, Figura 25 (B). Em ambas as amostras os
enantibmeros estdo complexados com 3-CD na presenca de 1-butanol e exibem a
regido de excitacdo e emissao utilizadas para a calibracdo de segunda ordem. A
partir desta figura € possivel também visualizar a diferenca entre a amostra do

ibuprofeno racémico e quiral.
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Figura 25. Mapas de contorno de fluorescéncia molecular do ibuprofeno complexado com
B-CD na presenca de 1-butanol. (A) ibuprofeno racémico (B) (S)-IBU.

O método PARAFAC nao forneceu resultados satisfatérios para a
quantificacdo dos enantibmeros do ibuprofeno. Isso porque os scores do modelo
PARAFAC nao se mostram lineares com relacdo a fracdo molar dos

enantibmeros, como mostra a Figura 26.
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Figura 26. Scores do modelo PARAFAC para os enantibmeros do ibuprofeno.
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Além dos resultados apresentados na Figura 26, o modelo, que foi
construido com 5 amostras, foi avaliado com relacdo aos valores de erro para a
calibracao e validacéo, representados pelo RMSEC e RMSEP, respectivamente,
os valores de coeficiente de correlagcdo, R, e o erro médio relativo. Estes

resultados estdo dispostos na Tabela 8 para o modelo PARAFAC e BLLS.

Tabela 8. Resultados para os modelos de segunda ordem na quantificagao do (S)-IBU.

o _ RMSEC RMSEP . Erro médio
Método Quimiomeétrico R _
(% S-IBU) | (% S-IBU) relativo
PARAFAC 25,33 36,19 0,2931 38,89
BLLS 2,15 4,80 0,9484 5,33

R Coeficiente de correlagao da reta entre os valores esperados e 0s previstos pelo modelo.

Para modelo BLLS resultados aceitaveis foram obtidos, com menores erros
do que o método PARAFAC. Os resultados apresentados na Tabela 8 foram
obtidos a partir da validacao dos modelos PARAFAC e BLLS com um conjunto de

7 amostras independentes preparadas com os enantibmeros do ibuprofeno.

A aplicacdo de métodos de calibracdo de segunda ordem permite obter
uma estimativa dos perfis espectrais de excitacdo e emissdo em casos que
empregam matrizes de fluorescéncia molecular para a calibragdo. Ambos os
métodos, PARAFAC e BLLS, mostraram-se eficientes na recuperagdo destes

perfis.

A Figura 27 mostra os perfis de excitacdo e emissao para os enantibmeros
do ibuprofeno recuperados pelo método PARAFAC enquanto a Figura 28 mostra o

perfil do enantiébmero (S)-IBU recuperado pelo método BLLS.
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Figura 27. Perfis espectrais recuperados pelo método PARAFAC. (A) Excitacdo. (B)
Emisséo. = (S)-IBU; = (R)-IBU.
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Figura 28. Perfis espectrais recuperados pelo método BLLS para o enantiébmero (S)-IBU.
(A) Excitacao. (B) Emisséao.
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As Figuras 27 e 28 mostram que os espectros recuperados para os perfis
de excitacdao e emissdo do enantibmero (S)-IBU sdo muito semelhantes. Os
resultados s&o condizentes com o perfil experimental para o enantidbmero (S)-1BU

mostrado na Figura 29.
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Figura 29. Perfis espectrais experimentais para o enantiomero (S)-IBU. (A) Excitacdo. (B)
Emissao.

Os resultados mostrados pelo método PARAFAC na Figura 27 mostra que,
apesar de nao ter apresentado bons resultados para a quantificacdo, o PARAFAC
consegue recuperar muito bem os perfis espectrais para os enantibmeros do
ibuprofeno, neste caso, como o algoritmo ndo emprega informacdées do analito
para a inicializagdo, o numero de fatores utilizados na decomposicao dos dados é
escolhido com base no conhecimento prévio da amostra, ou seja, € igual ao

namero de espécies presentes. Assim, dois fatores foram utilizados na
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modelagem dos dados com o método PARAFAC utilizando a restricdo de néo
negatividade e por isso se obtém dois perfis de excitacao e emissdo na Figura 27.

No método BLLS, as informacdes do analito sdo utilizadas na inicializagao
do algoritmo, por isso, como se trata da calibragcdo em funcao da fracdo molar do
enantibmero (S)-IBU apenas um perfil espectral de excitacdo e emissdo é
recuperado, como ilustrado na Figura 28. Neste caso, o0 modelo BLLS nao utiliza a
vantagem de segunda ordem, ou seja, ndo ha interferentes nao calibrados.

As estimativas realizadas confirmaram que os perfis estimados com os
métodos de segunda ordem sdo condizentes com os perfis experimentais, como
pode ser observado nos mapas de contorno de fluorescéncia para o enantibmero
puro do (S)-IBU, obtido experimentalmente e reconstruidos a partir do método

BLLS mostrados na Figura 30.
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Figura 30. Mapas de contorno de fluorescéncia para o enantibmero (S)-IBU. (A)
superficie experimental, (B) superficie reconstruida pelo método BLLS.
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Como € possivel observar a superficie reconstruida pelo método de
segunda ordem apresenta boa concordancia com a superficie obtida através de
ensaios experimentais e o0s resultados obtidos através do método BLLS foi
validado através do calculo das figuras de mérito cujos resultados sao

apresentados na Tabela 9.

Tabela 9. Figuras de mérito para os modelos BLLS na quantificagao do (S)-I1BU.

Figuras de Mérito Modelo BLLS

Exatidao® RMSEC 4,80
RMSEP 2,15
Precisao® 3,27
Sensibilidade® 5,79
Sensibilidade Analitica™ 0,03

Inclinagdo 0,63 +£0,06

Ajuste Intercepto® 25,00 + 4,81

Coef. Corr. (R) 0,9484

Limite Deteccdo® 0,10
Limite Quantificacao® 0,32

29 (S)-IBU; ® % (S)-IBU™

O modelo BLLS apresentou boa exatiddo de acordo com os valores de
RMSEC e RMSEP alcancados. Isto significa que os valores estimados pelo
modelo apresentam boa concordancia com os valores esperados para a fracdo
molar de (S)-IBU. Tendo em vista que os erros de calibracdo e previsdo
incorporam erros sistematicos e aleatérios, a exatiddo pode ser melhor
representada pela regressao entre os valores de referéncia e os valores estimados
pelo modelo e os valores da inclinacéao e do intercepto, apresentados na Figura 31

e na Tabela 9, respectivamente.
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Figura 31. Ajuste do modelo BLLS para quantificacdo do enantidmero (S)-IBU. Amostras
de calibragéo (*) e validagao (*).

A andlise da elipse de confianca é também um indicador de exatiddo do
modelo multivariado. A Figura 32 ilustra essa consideracdo, de onde se pode
observar que a regido da elipse de confianca contém o ponto ideal (1,0), para a
inclinagdo e o intercepto, respectivamente. Isto mostra que os valores de fragéo
molar esperada para o (S)-IBU na mistura e seus valores previstos pelo modelo

BLLS nao apresentam diferenca significativa com 99% de confianca.
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Figura 32. Regido da elipse de confianga para o intercepto e a inclinacao da regressao
entre as fracdes molares previstas pelo modelo BLLS e as fracdes molares tedricas para
o enantibmero (S)-IBU na mistura. (¢) ponto onde o intercepto € igual a zero e a
inclinagéo igual a um.

A precisao foi estimada no nivel de repetibilidade através da andlise em
triplicata de amostras em trés niveis de fragdo molar de (S)-IBU, cobrindo a faixa
do modelo BLLS e todas as determinacbes foram realizadas no mesmo dia. O
resultado obtido apresenta uma repetibilidade de 3,27% para o enantibmero (S)-

IBU no modelo multivariado desenvolvido.

Os resultados para sensibilidade e sensibilidade analitica sdo satisfatérios.
O valor do inverso da sensibilidade analitica apresentado na Tabela 9 mostra que
0 modelo é capaz de distinguir entre amostras com diferenca minima de fracéao
molar de 0,03% de (S)-IBU, considerando-se um perfeito ajuste para o modelo.
Assim, este resultado representa uma estimativa otimista considerando o ruido
espectral como a maior fonte de erros e levando em consideracdo um modelo

perfeitamente ajustado.
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Para avaliar a qualidade do ajuste do modelo foi realizada uma andlise de
variancia de onde se verifica que a razdo das médias quadraticas segue uma
distribuicdo F com 95% de confianca. O valor de F calculado foi de 11,19 e o valor
de F tabelado para 95% de confianca € de 6,61. Este resultado mostra que os
valores estimados pelo modelo apresentam relacdo com os valores esperados, ou
em outras palavras, o valor médio para os resultados obtidos ndo se diferem

significativamente do valor médio tido como verdadeiro.

O calculo da seletividade em modelos BLLS ainda ndo esta muito bem
estabelecido. Neste caso, a seletividade relata o quanto se perde em termos de
sensibilidade devido a presenca de outros componentes na amostra. Para o
modelo BLLS desenvolvido o valor para a sensibilidade foi igual a unidade
indicando que a presenca de interferentes na amostra ndo causou nenhuma perda

de sensibilidade.

Os valores obtidos para os limites de deteccdo e quantificacdo séao
coerentes com as quantidades medidas e o modelo BLLS é considerado

apropriado para a quantificacdo de enantibmeros do ibuprofeno.

Além do célculo das figuras de mérito, o modelo BLLS foi também validado

por comparacao com os resultados obtidos através da técnica de HPLC.

Foi realizada uma analise univariada com a razao entre as areas do pico
referente ao enantidmero (S)-1BU, como mostra a Figura 33, no tempo de retencéo

de 9,7 minutos, e a area total referente aos dois enantiomeros.
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Figura 33. Cromatograma do ibuprofeno racémico.

Na Tabela 10 estdo dispostas as figuras de mérito calculadas para o

modelo univariado.

Tabela 10. Figuras de mérito para a técnica HPLC na quantificagéo do (S)-I1BU.

Figuras de Mérito Técnica HPLC
Exatidao 1,77
Precisio® 2,48x10°

Sensibilidade® 0,93
Sensibilidade Analitica™ 2,26
Seletividade 1,00
Inclinacao 0,929 + 0,051
Ajuste Intercepto® 0,063 + 0,038
Coef. Corr. (R) 0,9911
Limite Deteccéo® 6,77
Limite Quantificacéo® 22,57

2 9(S)-IBU; ° %(S)-IBU™

Os limites de deteccao e de quantificacdo mostram que o método proposto
€ mais sensivel em relagdo a técnica de HPLC. Além disso, o modelo BLLS

consegue fazer a distincao entre amostras com diferencas de fracdo molares bem
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menores do que o modelo univariado, mesmo em amostras com menores
concentragdes, € um método mais rapido e sem geracao de residuos.

Os resultados obtidos com o método proposto e os resultados obtidos
através da analise por HPLC foram contrastados através de um teste t-pareado
para avaliar a significancia entre os métodos.

A Tabela 11 apresenta os valores esperados para as fracdes molares de
(S)-1BU, tidos como verdadeiros, os resultados obtidos pelo método multivariado e
os resultados obtidos através da técnica de HPLC. O teste t-pareado forneceu um
valor de t calculado de 0,06 contra um valor de t tabelado de 2,45 para 95% de
confianca. Assim, ndo existem diferencgas significativas entre a técnica de HPLC e
o método proposto baseado em fluorescéncia molecular e calibracao de segunda

ordem na quantificacdo de enantibmeros do ibuprofeno.

Tabela 11. Resultados para a quantificagdo do (S)-IBU.

. Valor obtido
Valor Valor obtido por

Amostra esperado HPLC pelg II_T_cgjelo
1 57,00 55,00 61,4
2 62,00 59,92 63,71
3 65,00 60,57 63,47
4 70,00 68,48 71,54
5 80,00 78,11 76,78
6 82,00 84,61 74,57
7 90,00 90,10 81,71

* % (S)-1BU

No método BLLS sado quantificadas as fragdes molares dos enantibmeros
do ibuprofeno com concentragdo de 1,0x10™ mol/L. Com a técnica de HPLC foram
quantificadas as fracdes molares dos enantidbmeros com concentracéo de 1,0x107
mol/L. Mesmo assim, o teste-t mostra que nao existem diferencas significativas

entre os dois métodos para 95% de confianca. Isto implica que o método BLLS é
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capaz de quantificar enantibmeros do ibuprofeno presentes em amostras com

concentragdes mais diluidas nas quais a técnica HPLC nao é capaz de avaliar.

5.5.2. Resultados e discussao para a quantificacao dos enantiomeros do
ibuprofeno em plasma e urina

Os dados experimentais para a andlise dos enantibmeros do IBU em
plasma sanguineo e urina humana por espectrofluorimetria foram processados
utilizando o programa MatLab 6.5 com aplicacdo das ferramentas de PLS toolbox

4.2.

Neste caso, assim como na sessdao 5.5.1. obtém-se uma matriz de
respostas instrumentais para cada amostra e modelos de calibracdo multivariada
de segunda ordem sdo desenvolvidos através do método PARAFAC empregando
as ferramentas N-way toolbox, disponibilizadas por Rasmus Bro em

http://www.models.kvl.dk/source.

As técnicas empregadas para analisar enantidmeros em fluidos biolégicos
normalmente requerem um tempo grande de trabalho e algumas ou muitas etapas
iniciais de preparo de amostra. A espectroscopia de fluorescéncia molecular
aplicada a esse tipo de amostra ndo permite a interpretacdo direta dos espectros
devida a superposicdo espectral que pode ocorrer entre o analito e o0s
componentes dessas matrizes. Porém, o emprego de espectroscopia de
fluorescéncia molecular aliada a quimiometria tem um importante papel em estudo
com esse tipo de matrizes j& que os métodos quimiométricos promovem a
separagdo dos sinais ndo sendo necessario a separagdo fisica entre os

interferentes e o analito.
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A Figura 34 apresenta os mapas de contorno para uma amostra de plasma

puro € uma amostra de plasma na presenca de ibuprofeno racémico, pB-

=

ciclodextrina e 1-Butanol.
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Figura 34. Mapas de contorno para uma amostra de plasma. (A) amostra de plasma puro.
(B) amostra de plasma na presenca de ibuprofeno racémico na concentracdo de 1,0x10™

mol/L.

E possivel observar que o ibuprofeno apresenta fluorescéncia molecular na

mesma regiao que o plasma puro.

O mesmo comportamento acontece com a urina, como é possivel verificar

na Figura 35 que mostra os mapas de contorno para a urina pura € a urina na

presenca de ibuprofeno racémico, B-ciclodextrina e 1-Butanol. O ibuprofeno

apresenta a mesma regido de fluorescéncia molecular que a urina pura. Estes

sinais sobrepostos, tanto para o plasma quanto para a urina, podem ser utilizados

na quantificagdo dos enantibmeros nessas matrizes empregando métodos

quimiométricos de segunda ordem.
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Figura 35. Mapas de contorno para uma amostra de urina. (A) amostra de urina pura. (B)
amostra de urina na presenca de ibuprofeno racémico na concentracdo de 1,0x10™ mol/L.

Nesta etapa do trabalho buscou-se a quantificagdo dos enantibmeros do
ibuprofeno em plasma sanguineo humano e em urina humana. Como as
pesquisas acerca dos enantibmeros do ibuprofeno revelam que seu metabolismo
€ estereoseletivo e o enantidbmero (R)-IBU parece sofrer biotrasformacao, essa
parte do trabalho pode contribuir para estudos de farmacocinética e
farmacodinamica in vivo.

A proposta inicial para esta etapa tinha por objetivo o desenvolvimento de
um modelo de calibracao global para quantificacdo dos enantidmeros do IBU a
partir de amostras de trés doadores distintos de urina e de plasma. Esse
procedimento facilitaria a previsdo de uma amostra a partir de um doador que nao
tivesse participado da etapa de desenvolvimento do modelo. Entretanto, com o
desenvolvimento do modelo de segunda ordem observou-se um comportamento

ndo usual para a quantificacado empregando o método PARAFAC.
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A Figura 36 apresenta o resultado para os scores do modelo PARAFAC
contra a fracdo molar do (S)-IBU. Pode-se verificar que o0s scores nao
apresentaram um comportamento linear em funcdo da fracdo molar do
enantibmero. As amostras de plasma e urina para cada doador em particular sao
separadas e isso indica um efeito individual da matriz sugerindo que seja realizada
uma calibracdo para cada doador, ou, demandando o emprego do método de

adicao de padrao.
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Figura 36. Scores do modelo PARAFAC para trés amostras diferentes na quantificacao
dos enantibmeros do ibuprofeno. (A) plasma dos trés doadores, (B) urina dos trés
doadores.
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A construcado de modelos individuais para as amostras de cada doador ndo
teria serventia de ordem pratica. O individuo teria que fornecer as amostras para a
calibragdo antes de fazer uso do medicamento e posteriormente fornecer
amostras para a validacao apés o tratamento.

Neste sentido, o método de adi¢do padrao de segunda ordem é um método
mais rapido e pratico e foi aplicado as amostras de cada doador individual. Em
cada caso, foi construido um modelo de calibracdo para cada cinco amostras, em
triplicata, de cada doador de plasma e de urina.

O numero de fatores empregado na calibracdo foi escolhido com base no
conhecimento quimico do sistema e no melhor ajuste para o método SOSAM. O
uso de restricdes, como ndo negatividade, pode melhorar a qualidade do ajuste do
modelo PARAFAC, porém, em muitos casos 0 modelo pode ser melhor ajustado
sem o emprego de restricdes. O melhor modelo PARAFAC para a urina foi obtido
com 3 fatores e ndo negatividade enquanto para o plasma 5 fatores foram
necessarios. A Tabela 12 apresenta os resultados da quantificacédo do (S)-IBU a
partir do método SOSAM, o valor estimado corresponde ao valor médio obtido da
triplicata de cada amostra.

Tabela 12. Resultados SOSAM para quantificagdo do (S)-1BU.

Amostras es\églrgrdo V?lzr(gifirgsgjo E(I;;(()) (é?jgﬂt)o Nu(rjneero Restricdes
(% (S)-1BU) Fatores

Plasma a 80,0 78,2 18 5 nega';'if}%ade

Plasma b 70,0 72,0 -2,0 5 nega'?ii%ade

Plasma ¢ 50,0 48,4 16 5 resfﬁges
Urina a 80,0 82,9 -2,9 3 negal?[lieiodade
Urina b 70,0 74,9 -4.9 3 nega'?[lisiodade
Urina ¢ 50,0 46,9 3,1 3 nega'?[lisiodade
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Para estimar o valor da fragdo molar de (S)-1BU pelo método SOSAM, cada
curva de calibragdo por adicao padrao de segunda ordem foi construida através
de uma regresséo linear entre os scores do modelo PARAFAC com a fragdo molar
de (S)-IBU. A Figura 37 mostra uma curva de calibracdo tipica obtida pela

aplicacao do método SOSAM para o plasma e a urina de um doador.
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Figura 37. Curva de adicdo padrao de segunda ordem para os enantibmeros do
ibuprofeno. (A) plasma de um doador, (B) urina de um doador.
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A partir da Figura 37 é possivel observar os resultados de 54,0% e 74,0%
de (S)-IBU para o plasma e para a urina de uma amostra, respectivamente.

Os resultados alcancados pelo método SOSAM mostraram boa
concordancia com os valores esperados. Os erros encontrados foram menores
que 2% para a quantificacdo dos enantibmeros no plasma e inferiores a 5% para a

quantificacdo na urina.

5.6. Conclusoes do capitulo

O desenvolvimento desta aplicagdo permite quantificar enantibmeros do
ibuprofeno a partir de fluorescéncia molecular e meétodos quimiométricos de
segunda ordem.

Para a quantificagdo dos enantidmeros o método de calibragdo BLLS mostrou
melhores resultados que o método PARAFAC e a metodologia proposta foi
validada através do célculo de figuras de mérito. O modelo construido pelo método
BLLS se mostrou linear conforme os resultados da andlise de varidncia sugerem.
Além disso, um teste de significancia foi aplicado aos resultados obtidos pelo
meétodo desenvolvido e os resultados obtidos por HPLC mostrando que no nivel de
confianca de 95% os métodos nao apresentam diferenca significativa. Os
resultados sugerem ainda que o método BLLS é capaz de quantificar fracbes
molares dos enantibmeros do ibuprofeno em amostras com concentragdes mais
diluidas nas quais a técnica de HPLC n&o seria capaz de realizar a quantificagao.

O resultado para as figuras de mérito permite concluir que o modelo BLLS é
mais sensivel do que a técnica de HPLC na quantificacao dos enantibmeros do

ibuprofeno.
137



Patricia Valderrama Capitulo V

A quantificacdo dos enantibmeros do ibuprofeno em plasma sanguineo
humano e urina humana nao foram possiveis a partir de um modelo global com
amostras provenientes de diferentes doadores. A calibracdo individual apresenta
dificuldades praticas para a execucao enquanto o método de adicao padrao de
segunda ordem é muito mais rapido e de maior praticidade apresentando erros

satisfatorios.
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Quantificacao de enantiomeros do propranolol

6.1. Objetivos

O primeiro objetivo desta ultima aplicacdo foi o desenvolvimento e a
validacdo de uma metodologia para a quantificacdo dos enantibmeros do
propranolol a partir de espectroscopia na regido do ultravioleta, infravermelho
proximo e médio e fluorescéncia molecular empregando calibragdo multivariada de

primeira ordem.

O segundo objetivo consistiu em utilizar fluorescéncia molecular para a
quantificacdo dos enantibmeros do propranolol empregando calibracao

multivariada de segunda ordem.

Em ambos os casos buscou-se a quantificacdo do farmaco em sua forma

pura e em formulacao farmacéutica.

O terceiro, e ultimo, objetivo deste capitulo foi o desenvolvimento de uma
metodologia para a quantificagdo dos enantibmeros do propranolol em fluidos
bioldgicos a partir de espectroscopia de fluorescéncia molecular com aplicacao de

método de adicdo padrao de segunda ordem.

6.2. Propranolol

O propranolol (PRO), 1-isopropilamino-3-(1-naftiloxi)-2-propanol, é um
agente bloqueador de receptores beta-adrenérgicos, nao seletivo, ndo possuindo

qualquer outra atividade sobre o sitema nervoso auténomo'®. Este farmaco é
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utiizado em tratamentos da hipertensdo, angina pectoris, arritmias cardiacas,

196,197 “agente de doping'’ no esporte e infarto do

estenose sub-adrtica hipertréfica
miocardio. Nesse ultimo caso é indicado para reduzir a mortalidade cardiovascular
em pacientes que sobreviveram a fase aguda do infarto do miocardio e estejam
clinicamente estaveis'®.

A Figura 38 mostra a estrutura para os isdbmeros do propranolol. Pode-se
observar que esse farmaco € uma alquilamina aril-substituida, contendo um
naftaleno que constitui-se em um fluor6foro da molécula e um grupo alquil onde se

encontra o centro quiral®.

H OH

Figura 38. Estrutura do propranolol. (A) isbmero (R)-PRO. (B) isémero (S)-PRO.

2

(A) (B)

A administragdo do propranolol é realizada como mistura racémica,
entretanto, € conhecido que o perfil farmacodindmico e farmacocinético das
formas (R)- e (S)- apresentam diferengas significativas. O enantiébmero (S)- €
cerca de cem vezes mais ativo no bloqueio de beta-receptores em relagéo ao (R)-
PRO198,199_

Armstrong et al.?%®

mencionam em seu trabalho sobre projecéao
computacional para mostrar a separacao de enantibmeros por formacédo de
complexos de inclusdo com a B-CD, que a forma (S)-PRO é aproximadamente

quarenta vezes mais potente em relagdo a forma (R)-PRO apresentando efeito

imediato no caso de arritmias e na atividade anti-hipertensiva quando se procede
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a administracao da mistura racémica do propranolol. Porém, somente a forma (R)-

PRO apresenta beneficios no tratamento da angina pectoris.

6.3. Analise de enantidmeros do propranolol

Estudos acerca dos enantibmeros do propranolol tém sido realizados
utilizando cromatografia liquida de alta eficiéncia'®, eletroforese capilar'® e

fluorescéncia molecular®®'?%?,

Nos trabalhos encontrados a separacao
enantioseletiva é realizada através de formacdo de complexo de inclusdo com
ciclodextrinas ou algum de seus derivados.

Armstrong et al.?®

estudaram a formacdo do complexo de inclusdo dos
enantibmeros do propranolol com a B-CD através de calculos computacionais.
Segundo os autores as formas (R)-PRO e (S)-PRO interagem em locais

especificos na formacao do complexo de inclusdo. As Figuras 39 e 40 ilustram as

diferencas na complexagao.

Figura 39. Projecao computacional do complexo de inclusdo do propranolol com a 3-CD.
(A) (S)-PRO. (B) (R)-PRO*®.
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Fig;,(l)ga 40. Imagem grafico-computacional do complexo de incluséo do (R)-PRO com a B-
CD™.

O trabalho de Glenn et. all.*® avalia a eficiéncia do complexo de inclusdo do
propranolol com B-CD por fluorescéncia molecular quando 1 e 2-butanol estao
presentes. Seus resultados mostram que a presenca do alcool 1-butanol no
sistema contendo os enantibmeros do propranolol com 3-CD promove uma melhor
enantioseparacao. Isso ocorre devido a posicdo do grupo hidroxila com relagéo ao
grupo alquil do alcool, formando um complexo ternario, que pode ser crucial para a
6tima organizacao no interior da cavidade da ciclodextrina.

A separacao de enantibmeros do propranolol em plasma vem sendo
realizada através de HPLC com detecgdo por fluorescéncia molecular?'2%,
Estudos farmacocinéticos dos enantibmeros do propranolol em plasma sanguineo
e urina humana utilizando HPLC mostram niveis mais elevados de (S)-PRO tanto
no plasma sanguineo quanto na urina humana em relacdo ao enantidmero (R)-
PRO?®. A maior concentragdo do enantidmero (S)-PRO no plasma sanguineo

pode ser atribuido a uma maior absorcdo por via oral, a um volume menor de

distribuicdo ou a um metabolismo hepatico estereosseletivo'®.
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Tran et. all.’® determinam a composicdo enantiomérica de propranolol e
através de espectroscopia no infravermelho préximo. Seus resultados encorajaram
a tentativa de quantificar os enantibmeros do propranolol empregando calibracdes
de primeira ordem a partir da espectroscopia ndo s6 na regidao do infravermelho
proximo, mas também na regido do infravermelho meédio, ultravioleta e a partir do
espectro de emissado de fluorescéncia molecular obtido em um comprimento de
onda de excitagdo fixo. Além disso, resultados mais satisfatorios poderiam ser
obtidos utilizando mais informacdes para a calibracdo e por isso, uma calibragao
de segunda ordem utilizando os espectros de excitacdo e emissdo de

fluorescéncia consiste no segundo objetivo deste capitulo.

6.4. Descricao experimental

6.4.1. Reagentes

Nesta aplicacao foram utilizados os seguintes reagentes:

e (R)-propranolol (Sigma-Aldrich);

e (S)-propranolol (Sigma-Aldrich);

e [-ciclodextrina (Sigma-Aldrich);

e 1-butanol (VETEC);

e Celulose microcristalina (PharmaSpecial)
e Lactose (Pharma Nostra);

e Dioxido de silicio coloidal (Viafarma);

 Acido estearico vegetal (PharmaSpecial);
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e Estearato de magnésio (Sintética);

o Fosfato de sodio bibasico anidro (Synth);
o Fosfato de potassio monobasico (Merck);
e Amiloride (Pharma Nostra);

e Dipiridamol (Pharma Nostra);

e n-Hexano 85% (TEDIA);

e isopropanol (TEDIA);

e Dietilamina (ACROS);

e Metanol (J.T. Baker)

6.4.2. Preparo das amostras para medidas espectroscoépicas

Ultravioleta, infravermelho proximo e médio do farmaco e da preparacdo

farmacéutica

Para as medidas na regiao do ultravioleta, infravermelho préximo (NIR — do
inglés, Near Infrared) e médio (MIR — do inglés, Middle Infrared), partiu-se de
solugdes estoque de: B-ciclodextrina 1,0x10% mol/L (1,1350g/100mL), (R)-
propranolol 8,0x10? mol/L (2,7387g/100mL) e (S)-propranolol 8,0x102 mol/L
(2,73879/100mL), preparou-se solucbes com concentracdo de B-ciclodextrina de
2,0x10™ mol/L e propranolol com concentracdo fixa de 1,0x10° mol/L para 59
amostras variando-se a composicdo dos enantibmeros em intervalos de 5%. O
alcool 1-butanol, na concentracdo de 0,05 mol/L, foi adicionado em todas as

amostras para auxiliar na complexacao enantioseletiva. As amostras foram todas
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preparadas em agua Mili-Q, passaram por um processo de 10 minutos em banho
de ultra-som e foram utilizadas no dia seguinte.

Para as medidas na preparacdo farmacéutica a concentracdo dos
excipientes foi fornecida por uma empresa farmacéutica a qual os direitos sédo
resguardados. Cada excipiente foi mantido conforme a razao na qual é encontrado
em um comprimido contendo 80mg do principio ativo propranolol. Seguiu-se o
mesmo procedimento descrito acima, porém com a adicdo dos excipientes:
celulose, lactose, diéxido de silicio, acido estearico e estearato de magnésio, na
ordem de mmol/L.

As medidas na regido do ultravioleta e do infravermelho proximo foram
registradas em um espectrémetro de duplo feixe Cary 5G, na regido de 200 a
2500 nm, resolucao de 1nm, utilizando cubeta de quartzo de 1Tmm.

Os espectros de infravermelho médio foram registrados na faixa de nimero
de onda 650 a 4000 cm™, resolucdo de 4cm™ e uma média de 32 varreduras,
utilizando um espectrémetro Bomem e acessério de reflectancia total atenuada

com cristal de ZnSe.

Fluorescéncia molecular do farmaco e da preparagao farmacéutica

O procedimento descrito acima foi seguido também na preparacao das
amostras para medidas de fluorescéncia molecular. Entretanto, a concentragéo
final para a B-CD e para os enantidmeros do propranolol foram de 2,0x10® mol/L e
1,0x10® mol/L, respectivamente, partindo de solucdes estoque de: p-ciclodextrina

1,0x102 mol/L (1,1350g/100mL), (R)-propranolol 1,0x10° mol/L (0,0026g/100mL) e

147



Patricia Valderrama Capitulo VI

(S)-propranolol  1,0x10° mol/L (0,0026g/100mL). Também neste caso, na
preparagéo farmacéutica, cada excipiente foi mantido conforme a razdo na qual é
encontrado em um comprimido com 80mg de propranolol s6 que na concentragao
da ordem de umol/L. A agua Mili-Q foi utilizada em todas as preparacoes.

Os espectros de fluorescéncia molecular foram registrados na faixa de
excitacdo de 200 a 350 nm, resolucdo de 10nm, e emissdao de 300 a 500 nm,
resolucdo de 0,5nm, utilizando um espectrémetro Perkin Elmer LS 55, cubeta de

quartzo com caminho éptico de 10mm e fendas de excitacao e emissdao de 5 nm.

Fluorescéncia molecular do farmaco em plasma sanguineo e urina

Na quantificacdo dos enantibmeros do propranolol em plasma sanguineo
humano e urina humana foi empregada a técnica de fluorescéncia molecular. Para
que esta etapa do trabalho pudesse ser desenvolvida foi submetido e aprovado
um projeto no comité de ética da UNICAMP, processo numero 727/2007.

A preparacao das amostras para esta etapa foi idéntica ao preparo para as
medidas do farmaco e da preparacdo farmacéutica por fluorescéncia molecular.
Foram preparadas 12 amostras com a concentracédo de (R)-PRO e (S)-PRO fixa
em 1,0x10® mol/L, variando as fracdes molares de 30 a 70% em intervalos de 5%,
contendo 2,0x10°® mol/L de B-CD e 0,05 mol/L de 1-butanol. A cada amostra foram
adicionados mais dois farmacos, a amilorida e o dipiridamol, na concentracdo de
1,0x10% mol/lL para cada farmaco, juntamente com 2 mL do tampao
NasHPO4/KH2PO4 0,02 mol/L pH 7,00 e 100uL de urina proveniente de doadores
do sexo masculino com idade entre 20 e 30 anos e que nao estavam fazendo uso

de nenhum medicamento. Este procedimento foi realizado com urina de trés
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individuos diferentes. Todas as amostras e solu¢des foram preparadas em agua
Mili-Q.

Para a quantificagdo dos enantibmeros no plasma sanguineo humano
seguiu-se 0 mesmo procedimento utilizado na preparacdo das amostras para a
quantificacdo na urina substituindo-se os 100uL de urina por 100uL de plasma. O
procedimento foi realizado para trés bolsas de plasma sanguineo provenientes de
doadores diferentes e concedidas pelo hemocentro da UNICAMP.

Estas amostras foram preparadas visando uma calibracdo global, ou seja,
empregando amostras de individuos diferentes em uma mesma calibracao.

Para a quantificacdo através do método SOSAM foram preparadas cinco
amostras como descrito acima, em triplicata, para trés doadores diferentes. As
concentragdes de B-CD, dos enantiobmeros, do 1-butanol, amilorida, dipiridamol e o
volume de tampao, plasma e urina foram mantidos como na descricdo acima.
Partiu-se de uma amostra com concentracao inicial de 50% de (R)-PRO e 50% de
(S)-PRO para a urina de um individuo, 70% de (R)-PRO e 30% de (S)-PRO para a
urina do outro individuo e 40% de (R)-PRO e 60% de (S)-PRO para a urina do
altimo individuo. A essas amostras iniciais foram adicionadas 20%, 30%, 40% e
50% de (R)-PRO. As amostras passaram por um processo de 10 minutos em
banho de ultra-som. As mesmas fragdes molares foram utilizadas na quantificacéo
dos enantidmeros do PRO no plasma sanguineo humano.

As medidas de fluorescéncia molecular foram registradas em um
espectrébmetro de fluorescéncia molecular marca Varian modelo Cary Eclipse
utilizando uma cubeta de quartzo com caminho éptico de 10mm. As fendas de

excitacdo e emissdo foram de 5 nm cada. Os espectros de excitacdo foram
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registrados 280 a 330 nm, com resolu¢do de 10nm, e de emissdo de 310 a 400

nm para o plasma e de 318 a 458 nm para a urina, com resolugéo de 0,5nm

6.4.3. Preparo das amostras para analise por HPLC

A partir de solucdes estoque de (R)-PRO 1,0x102 mol/L (12,97mg/5mL) e
(S)-PRO 1,0x10%  mol/L (12,97mg/5mL) solubilizados em n-
hexano:metanol:dietilamina (97:3:0,5, v,v,v), foram preparadas solugcbes por
diluicdo, com os mesmos solventes, de modo a se obter a concentracdo dos
enatibmeros do PRO de 1,0x10° mol/lL com as mesmas fragdes molares
empregadas na analise espectroscopica de fluorescéncia molecular para o

farmaco e para a preparacao farmacéutica.

No caso da preparagdao farmacéutica a solucdo estoque foi preparada
juntamente com os excipientes e filtrada em papel de filtro qualitativo para remover

0s excipientes que nao solubilizaram.

O sistema cromatografico foi constituido de uma coluna com fase
estacionaria quiral a base de amilose tris(3,5-dimetilfenil carbamato) revestida
sobre 10um silica-gel, Chiralpak AD, (Daicel Chemical Industries LTD), (250 mm x
4.6 mm, 10 um). A fase mével foi composta por n-hexano:isopropanol:dietilamina
(95:5:0,5, v/v/v). O volume de amostra injetada foi de 20 pL. A vazao utilizada foi

de 1,0 mL/min com detecc¢ao espectrofotométrica em 292 nm.

Sob estas condi¢cdes o pico referente ao isébmero (R)-PRO aparece no

menor tempo de retengéo.
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O equipamento utilizado foi um Shimadzu LC-20AT equipado com bomba
modelo LC-20AT, detector de arranjo de diodos SPD-M20A, modulo de
comunicacao CBM-20A, degasser DGU-20AS5 e interface compativel com micro-

computador através do software LC solution.

6.5. Resultados e discussao

6.5.1. Resultados e discussao para a quantificacao dos enantiomeros do
propranolol com calibracao de primeira ordem

Os dados experimentais para a andlise dos enantibmeros do PRO por
espectroscopia na regido do ultravioleta, infravermelho préoximo, infravermelho
meédio e fluorescéncia molecular foram processados utilizando o programa MatLab
6.5 com aplicacao das ferramentas de PLS toolbox 4.2.

Em todos os casos obtém-se um vetor de respostas instrumentais para
cada amostra analisada e, portanto modelos de calibragcdo multivariada de

primeira ordem através de minimos quadrados parciais (PLS) sdo empregados.

A Figura 41 mostra os espectros para os enantidmeros do PRO em farmaco
obtidos na regidao do UV de 245 a 335 nm, emissao de fluorescéncia molecular de
340 a 420 nm, no comprimento de onda de excitagdo de 290 nm, regidao NIR de
1100 a 1900 nm e MID de 880 a 3070 cm'. As mesmas regides foram
empregadas para a aquisicdo de espectros dos enantibmeros do PRO em
preparagéo farmacéutica. Estes espectros foram utilizados para a construgcao dos

modelos PLS.
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Figura 41. Espectros dos enantiémeros do propranolol. (A) regidao UV. (B) Emissao de
fluorescéncia molecular. (C) regiao NIR. (D) regiao MIR.

Os espectros obtidos em cada regiao foram separados entre conjuntos de
calibracdo e validacdo através do algoritmo de Kennard-Stone'®® conforme as
discussbes da sessdo 4.5 do capitulo 4. Cada conjunto de calibracao foi
inicialmente composto por 30 amostras enquanto os conjuntos de validagao foram

compostos por 29 amostras cada um.

Os modelos foram construidos com 10 variaveis latentes. Exceto o modelo
para quantificar os enantibmeros do propranolol na preparacdo farmacéutica
empregando a regido do infravermelho médio que empregou 8 variaveis latentes.
Os espectros obtidos na regido do ultravioleta foram utilizados na forma de sua

primeira derivada para a construgdo dos modelos. Com a fluorescéncia molecular
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0s espectros passaram por um processo de alisamento através do algoritmo de

Savitzky-Golay antes da contru¢do dos modelos.

O préximo passo consistiu na andlise para identificacdo de amostras
andémalas dos conjuntos de calibragcdo. Foram realizados os testes para a
identificacdo de amostras anémalas com base no leverage, no residuo espectral e
no residuo na variavel dependente. As amostras andémalas do conjunto de
validacdo foram avaliadas com base no leverage e no residuo espectral. O

namero de amostras andmals eliminadas pode ser visualizado na Tabela 13.

Tabela 13. Niumero de amostras andbmalas excluidas para a validagdo dos modelos PLS
na quantificacdo dos enantibmeros do PRO.

Ne. Ne. Ne. Ne.
amostras amostras amostras amostras
Modelo PLS anbémalas anbémalas anbémalas anbémalas
excluidas excluidas excluidas excluidas
uv Fluorescéncia NIR MID
Farmaco 21 21 18 16
Preparacgao farmacéutica 14 23 16 20

O teste para identificacdo de amostras anémalas foi aplicado apenas ao
primeiro modelo de calibracdo e ndo acusou a presenca de nenhum outlier. Os
resultados apresentados na Tabela 13 sado referentes as amostras andémalas
encontradas nos conjuntos de validacgao.

A partir dos conjuntos otimizados chegou-se a modelos mais eficientes e
precisos e com melhores capacidades de previsdo. Isto pode ser comprovado a
partir dos resultados da Tabela 14 que mostra os erros da calibracdo e da

previsao representados pelos valores de RMSEC e RMSEP, respectivamente. Os
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resultados para o coeficiente de correlacdo de cada modelo sao também

apresentados.

Tabela 14. Resultados para os modelos PLS na quantificagdo do (R)-PRO.

RMSEC RMSEP .
Modelo R
(% R-Pro) | (% R-Pro)

Farmaco - UV 4,53 5,90 0,9811
Farmaco - fluorescéncia 1,27 2,23 0,9987
Farmaco - NIR 7,02 9,54 0,9150
Farmaco - MID 3,71 6,66 0,9877
Preparacgao farmacéutica - UV 8,81 11,82 0,9204
Preparacgao farmacéutica - fluorescéncia 4,33 7,47 0,9808
Preparacgao farmacéutica - NIR 8,26 6,87 0,9542
Preparacgao farmacéutica - MID 2,59 4,39 0,9947

R’ Coeficiente de correlago da reta entre os valores esperados e os previstos pelo modelo.

O ajuste para os modelos desenvolvidos sdo apresentados nas Figuras 41
e42.

Na Figura 42 verifica-se que para a quantificacdo dos enantibmeros do
propranolol no fa&rmaco a fluorescéncia molecular fornece um melhor ajuste. As
regides do UV e do MIR mostram um ajuste similar, enquanto a regido do NIR

apresenta um ajuste inferior.
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Figura 42. Ajuste do modelo PLS para quantificacdo dos enantibmeros do propranolol no
farmaco. (A) UV. (B) Fluorescéncia molecular. (C) NIR. (D) MIR. (¢) amostra de
calibracéo. (*) amostra de validacao.

Na quantificagdo dos enantibmeros do propranolol

na preparagao

farmacéutica é possivel comprovar, através da Figura 43 e da Tabela 14, que os

modelos PLS para a fluorescéncia molecular e a regido do MIR apresentam

melhor ajuste e eliminam uma quantidade maior de anomalias em relagdo as

regides do UV e NIR. Os modelos para as regides do UV e NIR, Figura 42(A) e

42(C), apresentam ajuste inferior e maiores erros de previsdo como se pode

verificar através da Tabela 14.
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Figura 43. Ajuste do modelo PLS para quantificacdo dos enantibmeros do propranolol na

preparacdo farmacéutica. (A) UV. (B) Fluorescéncia molecular. (C) NIR. (D) MIR. ()
amostra de calibragdo. (*) amostra de validagao.

Os modelos de calibracdao construidos a partir de espectros obtidos nas
regides do ultravioleta e infravermelho, préximo e médio, bem como os espectros
obtidos por fluorescéncia molecular, mostraram que é possivel a quantificacdo de
enantibmeros do propranolol tanto no farmaco quanto na preparacao farmacéutica
a partir de dados de primeira ordem.

A identificacao e eliminacdo das amostras anémalas permitiu a otimizacao
dos modelos de calibracdo e validagcdo promovendo melhores resultados de
previsdo com menores erros. Porém foi necessaria a eliminagdo de um numero
relativamente grande de amostras, provavelmente devido a pequena diferenca
espectral entre os enantibmeros onde pequenos desvios ou ruidos causam

grandes problemas nos modelos de calibragdo. Além disso, foram necessérias
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muitas variaveis latentes para a construgdo dos modelos de calibracado. Isto pode
estar acarretando um sobre-ajuste aos modelos e por isso muitas amostras
andémalas sao identificadas nos conjuntos de validagdo. Portanto, essa etapa do
trabalho mostrou a possibilidade de desenvolver modelos de calibragcdo de
primeira ordem para quantificar os enantidmeros do PRO. Porém com o intuito de
construir um modelo de calibracdo que apresentasse menores erros para a
calibracao e previsdo na quantificacdo desses enantibmeros procedeu-se uma
calibracdao que utiliza mais informacbées espectrais, a calibracdo de segunda

ordem, discutido na proxima sessao deste capitulo.

6.5.2. Resultados e discussao para a quantificacao dos enantiomeros do
propranolol com calibracao de segunda ordem

Para a calibracdo de segunda ordem empregou-se toda a superficie de
fluorescéncia molecular. Os dados experimentais foram processados utilizando o
programa MatLab 6.5 com aplicacao das ferramentas de PLS toolbox 4.2.

Os modelos de calibracdo multivariada de segunda ordem foram
desenvolvidos empregando os métodos quimiométricos PARAFAC e BLLS. Para a
aplicacdo do método PARAFAC empregou-se as ferramentas N-way toolbox,
disponibilizadas por Rasmus Bro em http://www.models.kvl.dk/source. O método
BLLS foi empregado através de um programa desenvolvido no laboratorio. As
ferramentas para o calculo das figuras de mérito também foram desenvolvidas no

laboratério em ambiente MatLab.
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A Figura 44 mostra uma superficie de fluorescéncia obtida para uma
amostra de farmaco racémico e a respectiva regido utilizada para a calibragéo

através do mapa de contorno.
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Figura 44. Superficie de fluorescéncia (A) e mapa de contorno (B) para uma amostra de
farmaco.

Através da superficie da Figura 44 é possivel observar dois picos de
fluorescéncia para o PRO, enquanto o mapa de contorno mostra apenas a regiao
do pico de menor intensidade de fluorescéncia, a qual foi utilizada para a
calibracdo. Isto porque esta regido apresentou melhores resultados para a
previsdo com menores valores de erro. O erro médio relativo para a previsao,
utilizando toda a regiao de fluorescéncia molecular, é de 31,61% e 15,54%, para o
farmaco e a preparacao farmacéutica, respectivamente, empregando o método
BLLS. Com o método PARAFAC os erros sdo de 6,64% e 151,21%, para o

farmaco e a preparacao farmacéutica, respectivamente.
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Para confirmar que a regido de menor intensidade de fluorescéncia seria
realmente a melhor regido a ser empregada para a calibracao de segunda ordem
aplicou-se o método de selecdo de variaveis iPLS. Para tanto, as matrizes
organizadas no formato de um cubo ou tensor de dados, como pede a calibragédo
de segunda ordem, foram organizadas lado a lado, pratica conhecida como

desdobramento (unfold), e a partir de entdo o método iPLS foi empregado.

A Figura 45 mostra o resultado para a selecdo de variaveis através do iPLS.
Nessa figura, os gréaficos de barra indicam o erro (RMSECV) para cada intervalo e
a linha horizontal pontilhada o RMSECV do modelo global, ou seja, com toda a
superficie de fluorescéncia molecular. Verifica-se que os intervalos de numero 27
ao 45 sao os que apresentam menores valores de RMSECV, sendo assim, os
intervalos indicados para a construcdo do modelo. Este resultado sugere que a
regido que deve ser utilizada para a calibracdo de segunda ordem para a
quantificacdo dos enantibmeros do PRO é condizente com a regiao apresentada

no mapa de contorno da Figura 44(B).
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Figura 45. Selecao de variaveis pelo iPLS para os enantidmeros do propranolol.
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Como discutido na sessado 6.5.1 deste capitulo, as diferencas espectrais
para os enantibmeros do propranolol podem ser muito sutis e por isso a calibracao
de primeira ordem ndo forneceu resultados muito satisfatérios e apontou muitas
amostras como sendo an6malas. Os mapas de contorno podem dar uma idéia
mais clara a respeito dessas diferencas. A Figura 46 mostra os mapas de contorno
de fluorescéncia molecular para uma amostra de propranolol contendo apenas o
enantiébmero (S)-PRO, Figura 46(A), uma amostra de propranolol racémica, Figura
46(B), e uma amostra de propranolol contendo apenas o enantiémero (R)-PRO,
Figura 46(C). Em todos os casos as amostras dos enantibmeros estdo
complexados com B-CD na presenca de 1-butanol e exibem a regido de excitacao

e emissao utilizadas para a calibragdo de segunda ordem.
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Figura 46. Mapas de contorno de fluorescéncia molecular do propranolol complexado
com B-CD na presenca de 1-butanol. (A) (S)-PRO. (B) propranolol racémico. (C) (R)-PRO.
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O numero de fatores utilizados na decomposicéao dos dados com o método
PARAFAC foi escolhido com base no conhecimento prévio da amostra e € igual ao
namero de espécies presentes, ou seja, dois fatores foram empregados na
calibragcdo empregando a restricdo de n&o negatividade. No caso do modelo
BLLS néao foi utilizada a vantagem de segunda ordem, isto implica que nao ha
interferentes nao calibrados. Os resultados para os modelos sdo mostrados na

Tabela 15.

Tabela 15. Resultados dos modelos de segunda ordem na quantificagdo do (R)-PRO.

RMSEC RMSEP . Erro médio
Modelo R .
(% R-Pro) | (% R-Pro) relativo
Parafac farmaco 2,88 2,22 0,9601 3,94
BLLS farmaco 3,70 2,39 0,9604 3,62
Parafac preparacao farmacéutica 2,78 1,00 0,9950 5,46
BLLS preparacao farmacéutica 1,11 2,34 0,9963 3,35

R’ Coeficiente de correlago da reta entre os valores esperados e os previstos pelo modelo.

Os modelos PARAFAC e BLLS apresentaram resultados semelhantes,
entretanto, o método BLLS mostrou menores valores para o erro médio relativo na
previsdo de novas amostras, como pode ser observado através dos resultados

mostrados na Tabela 15.

Os resultados obtidos através dos métodos BLLS e PARAFAC foram
também avaliados através de um teste t-pareado para verificar se as diferencas
sdo realmente significativas. O valor de t calculado foi de 0,67 e 2,41 para o

farmaco e a preparacdo farmacéutica, respectivamente, contra um valor de t
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tabelado de 2,31 para 95% de confianca. Estes resultados mostram que nao
existem diferengas significativas entre os métodos BLLS e PARAFAC na
quantificacdo dos enantibmeros do PRO no farmaco. Por outro lado, o resultado
do teste t pareado para a preparacao farmacéutica mostra que a diferenca entre

os resultados obtidos pelos métodos BLLS e PARAFAC séo significativas.

Desta forma, os modelos BLLS para o farmaco e a preparagcao
farmacéutica, por apresentarem menores erros relativos de previsdao do que o

método BLLS, foram validados através do célculo das figuras de mérito.

Além disso, € sabido que com aplicagcdo de métodos de calibragdo de
segunda ordem, é possivel obter-se uma estimativa dos perfis espectrais de
excitacdo e emissdo em casos que empregam matrizes de fluorescéncia
molecular para a calibragdo. Assim, estimou-se os perfis espectrais de excitacdo
e emissao recuperados pelo método BLLS para o enantibmero (R)-PRO. Esta
estimativa foi realizada com o objetivo de confirmar que os perfis estimados com o
método eram condizentes com os perfis experimentais. A Figura 47 mostra os
mapas de contorno de fluorescéncia para o enantibmero (R)-PRO obtido

experimentalmente e reconstruidos a partir do método BLLS.
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Figura 47. Mapas de contorno de fluorescéncia para o enantibmero (R)-PRO. (A)
superficie experimental, (B) superficie reconstruida pelo método BLLS.

Como € possivel observar a superficie reconstruida pelo método de
segunda ordem apresenta boa concordancia com a superficie obtida através de
ensaios experimentais e os resultados para as figuras de mérito para os modelos

BLLS sao apresentados na Tabela 16.

Tabela 16. Figuras de mérito para os modelos BLLS na quantificacdo do (R)-PRO.

. . . Preparacao
Figuras de Mérito Farmaco farmacéutica
3,70 1,11
Exatidao® RMSEC
RMSEP 2,39 2,34
Precisao?® 0,48 0,75
Sensibilidade® 2,61 2,19
Sensibilidade Analitica™ ? 0,07 0,08
Inclinacéo 0,95 + 0,05 0,88 £0.03
Ajuste Intercepto® 2+3 8+2
Coef. Corr. (R) 0,9604 0,9963
Limite Detec¢ao?® 0,23 0,28
Limite Quantificacao® 0,70 0,84

29 (R)-PRO; ® % (R)-PRO™
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A exatidao, representada pelos valores de RMSEP e RMSEC na Tabela 16,
mostram que os valores estimados pelo método BLLS concordam com os valores
esperados de fracdo molar para os enantibmeros (R)-PRO. Este resultado é
confirmado pela regressao entre os valores de referéncia e os valores estimados
pelo modelo, como ilustrado na Figura 48, e os valores da inclinacao e do
intercepto apresentados na Tabela 16, incluindo a consideracdo da regidao da

elipse de confianga da Figura 49.
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Figura 48. Ajuste do modelo BLLS para quantificacdo do enantibmero (R)-PRO. (A)
Farmaco. (B) Preparacéo farmacéutica. Amostras de calibragdo (¢) e validagao (*).
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Figura 49. Regido da elipse de confianga para o intercepto e a inclinacao da regressao
entre as fracdes molares previstas pelo modelo BLLS e as fracdes molares tedricas para
o enantidmero (R)-PRO. (A) Farmaco. (B) Preparacédo farmacéutica. () ponto onde o
intercepto € igual a zero e a inclinagéo igual a um.

A regidao da elipse de confianca contém o ponto ideal (1,0), para a
inclinagdo e o intercepto, respectivamente. Isto mostra que os valores da fracao
molar esperada para o (R)-PRO tanto no farmaco quanto na preparagcéao
farmacéutica e seus valores previstos pelo modelo BLLS nédo apresentam

diferenca significativa com 99% de confianca.

A precisao foi estimada no nivel de repetibilidade através da andlise em
triplicata de amostras em trés niveis de fracdo molar, cobrindo a faixa do modelo
BLLS e todas as determinagdes foram realizadas no mesmo dia. O resultado
encontrado apresenta uma repetibilidade de 0,48 e 0,75% para o enantidbmero (R)-
PRO para os modelos BLLS na quantificacdo dos enantidmeros no farmaco e na

preparagao farmacéutica, respectivamente.
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A sensibilidade e a sensibilidade analitica apresentaram bons resultados. O
inverso da sensibilidade analitica estabelece a diferenca minima de fracdo molar
que o modelo BLLS é capaz de distinguir, considerando um perfeito ajuste do
modelo. Sendo assim, é possivel fazer a distingdo entre amostras com diferenca
de fracdo molar de 0,07% e 0,08% de (R)-PRO, no farmaco e na preparacao
farmacéutica, respectivamente. Este resultado representa uma estimativa otimista
considerando o ruido espectral como a maior fonte de erros e ndo levando em

consideracao a falta de ajuste do modelo.

Para avaliar a qualidade do ajuste do modelo foi realizada uma analise de
variancia. O resultado indica que a razdo das médias quadraticas segue uma
distribuicdo F com 95% de confianca. O valor de F calculado para o farmaco e a
preparagéo farmacéutica foi de 281,70 e 248,08, respectivamente, e o valor de F
tabelado para 95% de confianca € de 5,59. Este resultado mostra que os valores
estimados pelo modelo apresentam relacdo com os valores teéricos, ou seja, 0
valor médio para os resultados obtidos ndo se diferem significativamente do valor
médio tido como verdadeiro. Além disso, os valores de t calculados permitem
observar que o ajuste foi melhor para o modelo do farmaco do que para o modelo

da preparacao farmacéutica.

Limites de detecdo de 0,23% e 0,28% de (R)-PRO e quantificacao de
0,70% e 0,84% de (R)-PRO foram alcancados para o farmaco e a preparacao
farmacéutica, respectivamente. Estes resultados mostram-se coerentes com as

quantidades medidas em cada caso.

Os modelos BLLS desenvolvidos foram também validados por comparagao

com os resultados obtidos através da técnica de HPLC.
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Foi realizada uma analise univariada com a razao entre as areas do pico

referente ao enantibmero (R)-PRO no tempo de retencao de 9,5 minutos, e a area

total referente aos dois enantibmeros, como mostra a Figura 50.

100

50—

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 min

Figura 50. Cromatograma do propranolol racémico.

A Tabela 17 apresenta as figuras de mérito para os resultados alcancados

com a técnica de HPLC.

Tabela 17. Figuras de mérito para a técnica HPLC na quantificagdo do (R)-PRO.

Figuras de Mérito Técnica HPLC

Exatidao 1,11
Precisio® 2,37x10*
Sensibilidade® 0,98
Sensibilidade Analitica™ 1,27
Seletividade 1,00
Inclinacao 0,982 + 0,045
Ajuste Intercepto® 0,008 + 0,028
Coef. Corr. (R) 0,9937
Limite Deteccéo® 3,82
Limite Quantificacéo® 12,72

2 %(R)-PRO; ® %(R)-PRO"
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Os limites de deteccao e de quantificacdo mostram que o método proposto
€ mais sensivel em relagdo a técnica de HPLC. Verifica-se que o modelo BLLS
consegue fazer a distincao de amostras com menor diferenca de fragdo molar do
que com a técnica de HPLC. Além disso, 0 método proposto é mais rapido e nao
gera residuo. Estas observacbes sao vélidas tanto para os enantibmeros do
propranolol no farmaco quanto na preparacao farmacéutica.

A Tabela 18 apresenta os valores esperados para as fracdes molares de
(R)-PRO, tidos como verdadeiros, e o0s resultados obtidos pelo método
multivariado e a técnica de HPLC. Os resultados dos dois métodos foram
avaliados de acordo com um teste t-pareado, de onde se obteve um valor de t
calculado de 1,24 para o farmaco e 0,23 para a preparacao farmacéutica contra
um valor de t tabelado de 2,31 para 95% de confianca. Estes resultados mostram
que nao existem diferencas significativas entre a técnica de HPLC e o método
multivariado na quantificacdo de enantibmeros do propranolol no farmaco e na

preparacao farmacéutica.

No método BLLS sao quantificadas as fragdes molares dos enantibmeros
do propranolol com concentragdo de 1,0x10° mol/L. Ja para a técnica de HPLC
foram quantificadas as fragdes molares dos enantibmeros com concentracdo de
1,0x10° mol/L. Mesmo assim, o teste mostra que ndo exitem diferencas
significativas entre os dois métodos para 95% de confianca. Isto implica que o
método BLLS é capaz de quantificar enantibmeros do propranolol presentes em

amostras mais diluidas onde a técnica HPLC n&o é capaz de avaliar.
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Tabela 18. Resultados para a quantificagcdo do (R)-PRO.

Valor obtido . Valor obtido

Valor por HPLC para X::gr':géflg pelo modelo

Amostra * o farmaco e a BLLS para a

esperado = BLLS para o ~

preparagdo. | “imaco | JPreparagao,

farmacéutica farmacéutica
1 47,00 48,79 45,94 51,78
2 82,00 81,02 79,13 80,11
3 42,00 44,01 39,31 43,45
4 47,00 46,99 45,50 49,52
5 55,00 54,25 57,56 54,55
6 58,00 57,96 58,99 58,78
7 65,00 64,97 67,38 65,95
8 82,00 81,78 79,81 80,98
9 85,00 85,55 81,15 81,58

* % (R)-PRO

6.5.3. Resultados e discussao para a quantificacao dos enantiomeros do
propranolol em plasma e urina

Os dados experimentais para a andlise dos enantibmeros do PRO em
plasma sanguineo e urina humana por espectrofluorimetria foram processados
utilizando o programa MatLab 6.5 com aplicacao das ferramentas de PLS toolbox

4.2.

Para esta aplicagdo obtém-se uma matriz de respostas instrumentais para
cada amostra e sdao desenvolvidos modelos de calibracdo multivariada de
segunda ordem através do método PARAFAC empregando as ferramentas N-way

toolbox, disponibilizadas por Rasmus Bro em http://www.models.kvl.dk/source.

O emprego de espectroscopia de fluorescéncia molecular combinada com
quimiometria, especialmente pelo emprego do método PARAFAC, tem mostrado a
possibilidade para determinagdo de propranolol em urina®. Esta combinacdo
elimina possiveis etapas iniciais como, por exemplo, de pré-concentracdo e

extracoes para eliminacao de interferentes, pois, como ja discutido, nao necessita
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de separagéao fisica entre os interferentes e o analito uma vez que promove a
separacao quimiométrica dos seus sinais.

Pacientes que fazem uso do propranolol normalmente o utilizam associado
a medicamentos diuréticos, como o dipiridamol (2-[[3-[bis(2-hidroxietil)amino],5,10-
bis(1-piperidil)-2,4,7,9-tetrazabiciclo[4.4.0]deca-2,4,7,9,11-penteno-8-y]-(2-

)204

hidroxietil)amino]etanol e a amilorida (3,5-diamino-6-cloro-N-

)205

(diaminometilideno)pirazina-2-carboxamida)“™ cujas estruturas sdo mostradas na

Figura 51.

(A) (B)

Figura 51. Estrutura do dipiridamol (A) e da amilorida (B).

Os farmacos, amilorida e dipiridamol, ndo apresentam fluorescéncia. Alguns
testes foram realizados nas condicbes em que os enantibmeros do propranolol
seriam determinados na urina e no plasma. Esses farmacos foram adicionados as
amostras com o objetivo de simular uma situacao real onde o paciente poderia ter
ingerido algum diurético juntamente com o propranolol.

A Figura 52 apresenta os mapas de contorno para uma amostra de plasma
puro e uma amostra de plasma na presenca do propranolol racémico, amilorida,

dipiridamol, B-CD e 1-Butanol.
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Figura 52. Mapas de contorno para uma amostra de plasma. (A) amostra de plasma puro.
(B) amostra de plasma na presenca de propranolol racémico na concentragio de 1,0x10°
mol/L.

E possivel observar que o propranolol apresenta fluorescéncia molecular
em uma regido que sobrepde a fluorescéncia do plasma puro.

Na Figura 53, verifica-se 0 mesmo comportamento para a urina e os sinais
sobrepostos, tanto para o plasma quanto para a urina, podem ser utilizados na
quantificagdo dos enantibmeros nessas matrizes empregando métodos

quimiométricos de segunda ordem.
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Figura 53. Mapas de contorno para uma amostra de urina. (A) amostra de urina pura. (B)
amostra de urina na presenca de propranolol racémico na concentragéo de 1,0x10® mol/L.

O objetivo inicial da proposta para quantificar os enantibmeros do
propranolol em plasma e urina era o desenvolvimento de um modelo de calibragédo
global empregando as amostras de urina de trés individuos diferentes para
construir um modelo de calibracdo e as amostras de trés plasmas provenientes de
diferentes doadores para desenvolver uma outra calibragdo. Assim, a
quantificacdo dos enantibmeros do propranolol na urina ou no plasma de um
individuo que nao tenha sido doador para esta etapa de calibracdo poderia ser
realizada sem a necessidade de construgdo de um novo modelo. Porém, com o
desenvolvimento do modelo de segunda ordem observou-se um comportamento
ndo usual para a quantificacdo empregando o método PARAFAC.

A Figura 54 apresenta o resultado para os scores do modelo PARAFAC
contra a fracdo molar do (R)-PRO. Pode-se verificar que os scores nao
apresentaram um comportamento linear em fungdo da fragdo molar do
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enantibmero. As amostras de plasma e urina para cada doador em particular sao
separadas e isso indica um efeito individual da matriz sugerindo que seja realizada
uma calibracdo para cada doador, ou, demandando o emprego do método de

adicao de padrao.
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Figura 54. Scores do modelo PARAFAC para trés amostras diferentes na quantificacao
dos enantibmeros do propranolol. (A) plasma dos trés doadores. (B) urina dos trés
doadores.

A construgdo de modelos individuais para cada um dos doadores seria

muito trabalhosa e sem muita serventia de ordem pratica. O individuo teria que
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fornecer as amostras para a calibracdo antes de fazer uso do medicamento e
posteriormente fornecer amostras para a validacao ap6s o tratamento.

Neste sentido, o0 método de adigdo padrao de segunda ordem é um método
mais rapido e pratico e foi aplicado as amostras de cada doador individual. Em
cada caso, foi construido um modelo de calibragdo para cada cinco amostras, em
triplicata, de cada doador de plasma e de urina.

O numero de fatores empregado na calibracdo foi escolhido com base no
conhecimento quimico do sistema e no melhor ajuste para o0 método SOSAM. O
uso de restricdes, como ndo negatividade, pode melhorar a qualidade do ajuste do
modelo PARAFAC, desde que valores de absorbancia negativo ndo fazem
sentido. Porém em muitos casos o modelo pode ser melhor ajustado sem o
emprego de restricbes. O melhor modelo PARAFAC para a urina utiliza 4 ou 5
fatores enquanto para o plasma 3 ou 4 fatores foram empregados.

Os loadings do PARAFAC para o emprego do método SOSAM séao

mostrados na Figura 55 para o plasma e na Figura 56 ara a urina.
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Figura 55. Perfis espectrais do plasma recuperados pelo método PARAFAC. (A)
Excitacédo. (B) Emissao. - (S)-PRO; - (R)-PRO; - interferente 1.

Loadings
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Figura 56. Perfis espectrais da urina recuperados pelo método PARAFAC. (A) Excitacao.
(B) Emisséo. - (S)-PRO; - (R)-PRO; - interferente 1; - interferente 2.
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A recuperacao dos perfis espectrais de emissao da urina mostra uma banda
centrada em torno de 350 nm que corresponde ao (R)-PRO e pode ser observada
pela linha verde da Figura 55(B). A linha azul, nesta mesma figura, corresponde
ao enantibmero (S)-PRO. Estes resultados confirmam que a formacdo do
complexo propranolol com B-CD deslocam a banda de emissdo para maiores

comprimentos de onda, isso porque o propranolol puro mostra emissdao em torno

| 66 | 206

de 420 nm®. Segundo Silva et al.®® e Leiner et a o interferente 1 da urina,
mostrado na Figura 56(B) como a linha vermelha, € o &cido 4-piridoxico, um
metabdlito da vitamina B6 enquanto o interferente 2, mostrado como a linha preta

da Figura 56(B), é o indoxil-sulfato, uma toxina urémica excretada na urina.

A Tabela 19 apresenta os resultados da quantificacdo do (R)-PRO a partir
do método SOSAM, o valor estimado corresponde ao valor médio obtido da
triplicata de cada amostra. Também sédo apresentados o numero de fatores e o

uso de restricdes para o desenvolvimento dos modelos.

Tabela 19. Resultados SOSAM para quantificacdo do (R)-PRO.

Valor . .
amosias | esporado | YGEUERSI | (ATBRO) | oo fares | FESHIO0S
Plasma a 80,0 83,6 -3,6 4 negal?[li?/iodade
Plasma b 70,0 68,0 2,0 3 res?r?(;ges
Plasma ¢ 50,0 49,3 0,7 4 negaTi?/?dade
Urina a 80,0 78,0 2,0 5 estneBes
Urina b 70,0 63,6 6,4 5 res?ﬁénées
Urina c 50,0 47,0 3,0 4 res?ﬁges
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As curvas de calibracdo por adicdo padrdo de segunda ordem foram
construidas através de uma regressado linear entre os scores do modelo
PARAFAC com os valores da fracdo molar de (R)-PRO. A Figura 57 mostra uma

curva de calibracao de segunda ordem para o plasma e a urina de um doador.
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Figura 57. Curva de adicdo padrao de segunda ordem para os enantibmeros do
propranolol. (A) plasma de um doador. (B) urina de um doador.

As curvas de adicdo de padrdo apresentadas na Figura 23 mostram
resultados de 63,6% e 83,6% de (R)-PRO no plasma e na urina, respectivamente.
Estes resultados apresentam boa concordancia com os valores esperados,
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conforme a Tabela 14. Os erros absolutos mostraram valores inferiores a 4% para
a quantificacdo dos enantibmeros no plasma e inferiores a 7% para a

quantificacdo na urina.

6.6. Conclusoes do capitulo

Este capitulo mostrou a possibilidade de quantificar enantibmeros do
propranolol empregando espectroscopia e quimiometria.

A aplicacdao de calibracdo de primeira ordem apresentou resultados
inferiores em relacdo a calibracdo de segunda ordem. Isto porque com a
calibracao de segunda ordem mais informacdes espectrais sdo utilizadas para a
quantificacdo. Além disso, com o emprego da calibracdo de primeira ordem foi
necessario a eliminacao de muitas amostras anémalas para a otimizagdo dos
conjuntos de validacao. Isto pode ter ocorrido justamente porque as diferencas
espectrais sdo muito sutis.

Na quantificagdo dos enantibmeros atraves da calibracdo de segunda
ordem o método BLLS mostrou melhores resultados que o método PARAFAC e a
metodologia proposta foi validada através do calculo de figuras de mérito. O
modelo construido pelo método BLLS mostrou-se linear conforme os resultados da
analise de variancia. Um teste de significancia foi aplicado aos resultados obtidos
pelo método BLLS e os resultados obtidos por HPLC mostrando que no nivel de
confianca de 95% os métodos nao apresentam diferenca significativa. Além disso,
o método BLLS € capaz de quantificar os enantibmeros do propranolol em
amostras mais diluidas nas quais com a técnica HPLC nao é possivel a

quantificacdo. Assim, o método proposto é uma alternativa mais rapida e sensivel
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que a técnica de HPLC na quantificacdo dos enantibmeros do propranolol no
farmaco e na preparacao farmacéutica.

A quantificacdo dos enantibmeros do propranolol em plasma sanguineo
humano e urina humana nao foram possiveis a partir de um modelo global com
amostras provenientes de diferentes doadores. A quantificacao a partir do método
de adicao padrdo de segunda ordem (SOSAM) foi uma alternativa rapida e pratica

e 0s erros encontrados foram satisfatorios.
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7.1. Conclusoes gerais

Pelos resultados apresentados nesta tese de doutorado foi possivel
verificar, em trés estudos de caso, que é possivel quantificar enantibmeros a partir
de métodos espectroscopicos com aplicacdo de quimiometria.

Conclui-se que, para a quantificacdo dos enantibmeros do maleato de
clorfeniramina, a partir de calibracao de primeira ordem através do método PLS, a
regido do ultravioleta apresentou melhores resultados em relagdo a regidao do
infravermelho préximo. A identificagdo de amostras anémalas permitiu otimizar os
conjuntos de calibracao e validacao. A selecédo de variaveis, através dos métodos
iPLS e AG, produziu uma melhora nos resultados do modelo para a regidao do
infravermelho préximo. Mesmo assim, os resultados foram inferiores em relacao
ao modelo desenvolvido na regido do ultravioleta.

O método para quantificar os enantibmeros da clorfeniramina a partir de
espectroscopia na regido UV e calibracdo por PLS foi validado através do calculo
das figuras de mérito e avaliado por um teste de significancia através de um teste
t-pareado realizado entre os resultados obtidos pelo método proposto e os
resultados obtidos a partir do método HPLC recomendado pela farmacopéia
européia. Concluiu-se que nao existem diferengas significativas entre os dois
meétodos para 95% de confiancga.

A calibracdo de primeira ordem para a quantificacdo dos enantibmeros do
propranolol mostrou resultados muito inferiores em relagdo aos modelos de
segunda ordem. Isto porque, o modelo de segunda ordem utiliza mais informacoes
espectrais na calibracdo do que o modelo de primeira ordem. Além disso, os

modelos de primeira ordem sofrem um sobreajuste na tentativa de explicar uma
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maior variancia no bloco das variaveis dependentes. Isto implica na eliminacao de
muitas amostras an6malas da validacdo, ja que as diferencas espectrais sédo
bastante sutis.

Em dois estudos de caso, para quantificacdo dos enantibmeros do
ibuprofeno e do propranolol na preparacao farmacéutica, foi possivel verificar que
os modelos de calibracdo de segunda ordem BLLS fornecem melhores resultados
na quantificacdo de enantiomeros do que os modelos PARAFAC.

Os modelos BLLS para a quantificacdo dos enantibmeros do ibuprofeno e
do propranolol foram validados através do calculo das figuras de mérito e a analise
de variancia confirma a linearidade para os modelos desenvolvidos.

Um teste t-pareado avaliou os resultados para a quantificacdo dos
enantibmeros do ibuprofeno e do propranolol obtidos pelo 0 método proposto e os
resultados obtidos por HPLC. No método BLLS foram quantificadas as fracoes
molares dos enantibmeros do ibuprofeno e do propranolol em amostras com
concentracdo de 1,0x10™ mol/L e 1,0x10® mol/L, respectivamente. Com a técnica
de HPLC foram quantificadas as fragbes molares dos enantidmeros em amostras
com concentragdo de 1,0x10° mol/L. Mesmo assim, o teste mostra que nao
existem diferencas significativas entre os dois métodos para 95% de confianca.
Isto implica que o método BLLS é capaz de quantificar enantibmeros do
propranolol e do ibuprofeno presentes em amostras com concentracdes mais
diluidas nas qual a técnica HPLC n&o seria capaz de quantificar.

Conclui-se que os métodos propostos a partir de espectroscopia com
aplicacdo de métodos quimiométricos sao rapidos, precisos e sensiveis para

quantificagdo dos enantidmeros da clorfeniramina, do ibuprofeno e do propranolol.
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Além disso, ndo geram residuos e nao necessitam de derivatizacdo do farmaco
para a sua implementagdo. Sendo assim, estes métodos sdo uma alternativa as
técnicas ja existentes para quantificagcdo de enantidmeros.

O método SOSAM mostrou resultados excelentes na quantificacdo dos
enantibmeros do ibuprofeno e do propranolol no plasma sanguineo humano e na
urina humana. Estas matrizes demandaram o emprego do método de adicao
padrdao de segunda ordem ndo sendo necessario a separagao fisica entre os
enantibmeros e os interferentes.

Por fim conclui-se que os resultados dos estudos de caso para os
enantibmeros do ibuprofeno e do propranolol em fluidos biol6gicos ressaltam as
vantagens da aplicacdo de métodos de calibragdo multivariada associado as
técnicas espectroscopicas para a quantificacdo de enantibmeros, principalmente
pela possibilidade de determinagdo dos enantibmeros em sistemas complexos na
presenca de interferentes desconhecidos.

A validagao dos modelos multivariados é bem definida para calibracées de
primeira ordem e vém se desenvolvendo para calibracdes de segunda ordem.
Espera-se que os resultados e as discussdes apresentadas possam contribuir

para este desenvolvimento e ajude a difundir sua aplicacao.
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8.1. Perspectivas futuras

O desenvolvimento de novas metodologias que envolvem a quimiometria e
espectroscopia devem estar sempre sendo avaliadas no sentido de melhorar os
resultados j4 obtidos e testar novos métodos quimiométricos que vem sendo
propostos.

Recentemente, um novo método quimiométrico de segunda ordem
chamado PARALIND?® foi proposto na literatura para resolver problemas com
dependéncia linear de fatores. Este tipo de problema ocorre, por exemplo, nos
casos de adicao padrdo de segunda ordem e a aplicacdo do novo método pode
superar os resultados encontrados pela aplicagdo do método PARAFAC.

Como perspectiva futura para as aplicagcbes desenvolvidas nessa tese
pretende-se empregar o método PARALIND para a quantificacdo dos
enantibmeros do propranolol e do ibuprofeno em plasma sanguineo humano e

urina humana.
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