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RESUMO

Titulo: METODOS QUIMIOMETRICOS APLICADOS A ANALISE DE
MEDICAMENTOS POR ESPECTROSCOPIA DE IMAGENS

Autor: Renato Lajarim Carneiro
Orientador: Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi

Foram estudadas metodologias quimiométricas para andlises exploratorias
e quantitativas de preparacbes farmacéuticas utilizando a técnica de
espectroscopia de imagens na regiao do infravermelho préximo (NIR) e inicio do
infravermelho médio (MIR). Foram realizadas trés aplicagdes como segue:
Andlise exploratéria para diagnosticar separacées de fases em um medicamento
apresentado na forma de pomada. Foram utilizados os métodos de Anélise das
Componentes Principais (PCA) e Resolu¢do Multivariada de Curvas — Quadrados
Minimos Alternados (MCR-ALS). Foi possivel constatar que o solvente do principio
ativo (API) ndo formava uma fase estavel com o veiculo utilizado, ocorrendo
separacao de fases; Anélise exploratoria para diagnosticar formacao de cristais
em um medicamento apresentado na forma de creme (emulsdo). Foram utilizados
os métodos PCA e MCR-ALS. Foi observada a cristalizacdo do APl com o
solvente utiIizado;Determinagéo da distribuicdo superficial do principio ativo e
excipientes em comprimidos, avaliando a homogeneidade da amostra. Foram
utilizados modelos PCA para analise exploratéria € modelos Quadrados Minimos
Parciais por Intervalos (iPLS) para quantificacdo. Os mapas de concentracao
mostraram que o medicamento em questdo era homogéneo com excecdo de
alguns cristais presentes.

De maneira geral, a técnica de espectroscopia de imagens mostrou grande
potencial na determinacdo da homogeneidade de farmacos, gerando resultados
que podem ser interpretados visualmente através dos mapas de absorgéo,
escores ou de concentragao.
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ABSTRACT

Title: CHEMOMETRIC METHODS FOR ANALISIS OF PHARMACEUTICAL
PREPARATIONS BY IMAGING SPECTROSCOPY

Author: Renato Lajarim Carneiro
Adviser: Dr. Ronei Jesus Poppi

Chemometric methods were studied for exploratory and quantitative
analysis of pharmaceutical preparations using near and mid infrared (NIR and MIR)
imaging spectroscopy. Three applications were accomplished as follows: @
Exploratory analysis to diagnose phase separation in a ointment formulation. It was
used Principal Component Analysis (PCA) and Multivariate Curve Resolution -
Alternating Least Squares (MCR-ALS) methods. Phase separation was observed
between ointment base (vehicle) and solvent of the active ingredient (API);@
Exploratory analysis to diagnose crystallization process in a cream (emulsion). It
was used PCA and MCR-ALS methods. Crystallization was observed after stability
period due precipitation of a API salt; @ Determination of superficial distribution
of the API and excipients in tablets in order to evaluate sample homogeneity. PCA
models were used for exploratory analysis and Interval Partial Least Squares
(iPLS) model was applied for APIl and excipient quantification. Concentration maps
of tablets showed good API and excipient homogeneity, except for a few large
crystals.

These applications showed that imaging spectroscopy is a powerful tool for
homogeneity studies of pharmaceutical preparations. Results of three applications

could be visually interpreted through absorption, score and concentration maps.

XVii






INDICE

LISTA DE TABELAS . ...ttt XXiii
LISTA DE FIGURAS. ...ttt e e e e e e as XXV
CAPITULO 1 — INTRODUGAO E OBJETIVOS GERAIS..........cooveeeeeeereereeeeneenns 1
1.1 Imagens hiperespectrais, RGB e escala de cinza...........cccccceeieiineeennn. 3
1.2 Imagens hiperespectrais da superficie terrestre.........cccccoviiiiiiiiiiiiien. 7
1.3  Espectroscopia de imagens com resolugcao micrométrica..................... 10
1.4  Spotlight 400N FT-NIR Imaging System...........cccooiiiiiiiiiiiinns 12
1.5 ODJELIVOS. .. 14

CAPITULO 2 - DEFINICOES E METODOS MATEMATICOS E

QUIMIOMETRICOS UTILIZADOS. ...t 15
2.1 Propriedades locais versus propriedades globais...........ccccueveeiiennnnee. 17
2.2 Definindo a “ordem” dos dados de espectroscopia de imagens............ 18

2.2.1 Dados de Ordem ZEr0.........oooiiiiiiiiiiiittre et 20
2.2.2 Dados de primeira OrdeM........coooiiiiiiiiiiiriiieee e e 20
2.2.3 Dados de segunda OrdeM.......ccooiuiiiiirae e 21
2.3 Desdobramento de imagens eSpectrais. ......cccoovuveeuiiiiiiiiiiiiiiiien. 23
2.4  Modelos para dados de primeira ordem (bilineares).............ccccceeeeinnnes 24
P2 T o 7 R 25
2.4.2 MCR-ALS ...t et 28
2.4.3 TPLS ... aa e 31
2.5 Rotinas utilizadas..........oooeiiiiie e 33

XiX



CAPITULO 3 — ANALISE DA HOMOGENEIDADE DE UM MEDICAMENTO

APRESENTADO COMO POMADAL. ...ttt e s e e 35
3.1 INtrodUGA0 € ODJELIVOS.....ccoi i 37
3.2 Parte experimental..........ooooiiiii 38
3.3  Resultados € diSCUSSOES........uuurrmiiiiiiiiiiiieiieeeee e e e eee e eeeeeas 39

3.3.1 ANAlISE PreVia.....eeii i 39
3.3.2 Andlise das componentes pPrinCiPaiS.........cccvvereeeeeriirereeeeeesiiiieeeenns 45
3.3.3 Resolucdo multivariada de CUrvas.........ccccceveeeieieeeeeeiiiciceee e 51
K O] o o] [ 1= L= PR 54

CAPITULO 4 - ANALISE DE PRECIPITADOS EM MEDICAMENTO

APRESENTADQO COMO CREME..........oiiiiiiieiie e 57
4.1 INtroduGA0 € ODJELIVOS.....coiiiiiiieiiie e 59
4.2  Parte experimental..........cooiiiii 59
4.3 Resultados € diSCUSSOES. ........uuurieeiiiiiiiiiiee et 61

4.3.1 ANALISE PréVia......eeeiiiiiiiiiiiiie ettt ee e e 61
4.3.2 Andlise das componentes PrinCipais. ......ccoouurueeeeeeeeriiiiieeeee e 65
4.3.3 Resolucao multivariada de Curvas...........ccoeeceeemriririiiiieieeeeeeee e 69
N O T o] [0 F= o =R 72

CAPITULO 5 - ANALISE DE PRECIPITADOS EM MEDICAMENTO

APRESENTADO COMO CREME.........cc ottt 75
5.1 IntrodUGEO0 € ODJELIVOS....ccciiiiiiiii e 77
5.2  Parte experimental..........oooiiiiiiii e 78
5.3 Resultados € diSCUSSOES. ......uuuiiiiiiiiriiieeee e e e 83

5.3.1 Resultados preliminares por andlise convencional de espectroscopia
NIR de refleCtanCia...........ceeeeiiiiiiiiieeerece e, 83
5.3.2 Analise das componentes principais para dados de espectroscopia

(o [ g F= o =] o 1S TP EPPPTUUPRPRPP 86

XX



5.3.3 Analise quantitativa utilizando iPLS para dados de espectroscopia

(o [T g 0 =T [T [ SRR 91

LY B @0 o o [V E=To 1= 1= TUT PR 104
CAPITULO 6 — CONCLUSOES. .. oo oo, 107
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS. ..., 113

XXi






LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Composicao planejada para cada um dos 10 pontos padroes............ 81

Tabela 2 — Composicao real em porcentagem para cada um dos 10 pontos
(12 To [ (0T TSRO 82

Tabela 3 — Porcentagem de variancia explicada em cada PC para cada conjunto

de replicata de cada Padrao..........cccoiuuiiiiiiiiiieeeee s 85

Tabela 4 — Intervalo utilizado do espectro, numero de PCs e os erros absolutos

médios de previsao para 0 iPLS........cooi e 92

Tabela 5 — Previsdo da concentracdo das espécies monitoradas no comprimido
como um todo. Dados da primeira replicata do primeiro padrdo............ccccueeeeeene. 94

Tabela 6 — Previsdo da concentracdao das espécies monitoradas no comprimido
como um todo. Dados da primeira replicata do segundo padrao...........ccceeeeeeeennnn. 95

Tabela 7 — Previsdo da concentracdo das espécies monitoradas no comprimido

como um todo. Dados da primeira replicata do terceiro padréo.........cccceeeeeeeeeeennn. 96

Tabela 8 — Previsdo da concentracdo das espécies monitoradas no comprimido
como um todo. Dados da primeira replicata do quarto padrao..........cccceeeeeeeernnneee. 97

Tabela 9 — Previsdo da concentracdao das espécies monitoradas no comprimido
como um todo. Dados da primeira replicata do quinto padr@o...........ccccceeeeeeinnnen. 98

Tabela 10 — Previsdo da concentracdo das espécies monitoradas no comprimido
como um todo. Dados da primeira replicata do sexto padro..........cccceeevveevvnvnnnnn. 99

XXiii



Tabela 11 — Previsdo da concentragdo das espécies monitoradas no comprimido
como um todo. Dados da primeira replicata do sétimo padrdo...........cccceeeeeeenne 100

Tabela 12 — Previsdo da concentragdo das espécies monitoradas no comprimido
como um todo. Dados da primeira replicata do oitavo padrao............ccccueeeeeennnne 101

Tabela 13 — Previsdo da concentracdo das espécies monitoradas no comprimido
como um todo. Dados da primeira replicata do nono padrao.............ccccuvvvvveeeen. 102

Tabela 14 — Previsdo da concentracdo das espécies monitoradas no comprimido

como um todo. Dados da primeira replicata do décimo padrao..........ccccceeeeeeenne 103

XXiV



LISTA DE FIGURAS

Capitulo 1

Figura 1 — llustracdo da informagao obtida a partir de uma solucéo (a), e a partir
de uma amostra analisada como imagem (b). Na primeira temos um s6 valor de

concentragdo, na segunda temos um valor de concentracdo para cada pixel......... 3

Figura 2 — llustragcao do sistema somatério de cores RGB.............ccccvieieeeeiiiiieenn. 4

Figura 3 — Representacao de imagens com 10 x 10 pixels. (a) Imagem em escala
de cinza de 8 bits, cada pixel possui um valor inteiro entre 0 e 255; (b) Imagem
colorida padrao RGB, cada pixel possui trés valores inteiros entre 0 e 255; (c)
Imagem hiperespectral, cada pixel possui n valores, onde n é o numero de
comprimentos de onda monitorados pelo equipamento...........oooceeeiriniiiiiiieeeeennes 5

Figura 4 — Imagem do vulcdo do Monte Etna, em destaque, (3.350 metros de
altitude) adquirida pelo ENVISAT/MERIS em 25 de novembro de 2006.................. 8

Figura 5 — Equipamento Spotlight 400N FT-NIR Imaging System da Perkin-Elmer.
A) éptica do equipamento de imagem; B) espectrofotémetro NIR, C) posicionador

de amostra; D) joystick controlador do posicionador de amostras.............cccceee... 12

Figura 6 — Esquema Optico do equipamento Spotlight 400N FT-NIR Imaging
System da Perkin-EIMer.............ooooi e 13

Figura 7 — Esquema Optico de uma lente Cassegrain. ........ccccccevveiceeeeiiieeennee 13

XXV



Capitulo 2

Figura 8 — Os quadrados representam pixels. a) Representa a analise de uma
imagem hiperespectral de uma placa de Petri, onde a finalidade € encontrar o
namero total de UFC. b) Representa a analise de uma imagem hiperespectral de
um farmaco em um comprimido, a informacao espacial € mantida a fim de estudar

a homogeneidade da amoStra..........ooooiiiiiiii e 17

Figura 9 — Representacdo esquematica dos diferentes tipos de dados em um
sistema HPLC-DAD: (a) escalar (uma Unica medida instrumental), (b) vetor de

dados, (C) uma Matriz de dadOS.......ccoeeiieiee e ————— 19

Figura 10 — Matriz de dados de espectroscopia de imagens para um Unico
comprimento de onda, ou seja, uma Unica medida instrumental por pixel. Essa

imagem também é chama de mapa de absorbancia................ccccocceveveecincinneennne. 19

Figura 11 — Desdobramento/redobramento do hipercubo em matriz, preservando

A INfOrmMacan €SPACIAL.........ooiiie e 24

Figura 12 — Decomposicao de uma matriz de dados com PCA........cccccviiiiinneen. 25

Figura 13 - llustracdo gréafica da obtengdo do mapa de escores. Exemplo para
uma imagem espectral de 4x4 pixels e 3 componentes principais. As cores dos
pixels somente estdo indicando que a posicdo espacial de cada pixel é

(0 F=1 0] (o F= VT TR OO TP UPPRUPRRUPR 27

Figura 14 - llustracdo grafica da obtencao do mapa de concentracédo relativa.
Exemplo para uma imagem espectral de 4x4 pixels e 3 componentes quimicos
distintos. As cores dos pixels somente estao indicando que a posicao espacial de

cada piXel € MaNtida.........ooooviieiiii e ————— 29



Figura 15 — llustracdo grafica da obtencdo da construgdo de um modelo de
calibracdo para dados de espectroscopia de imagens utilizando os espectros
MEdios de cada amOSIra..........cooiciiee e 32

Figura 16 — llustracdo grafica da obtencdo do mapa de concentracdo. Exemplo
para uma imagem espectral de 4x4 pixels e 3 espécies quimicas calibradas. As
cores dos pixels somente estao indicando que a posicao espacial de cada pixel é

04 F= Y0 (T F- TSP PP PSPPI 33
Capitulo 3
Figura 17 — Estrutura molecular do tacrolimus...........cccccoviiieiiniiecinieec e 38

Figura 18 — Fotomontagem na regidao do visivel, em escala de cinza, das areas
analisadas por espectrometria de imagens. As letras em vermelho representam
diferentes estruturas dentro da pomada. A representacdo da amostra prensada na
lamina mostra a posicdo das areas analisadas, sendo a amostragem 1 da borda
da amostra e a amostragem 2 do centro da amostra. Ainda foi utilizada uma area

do mesmo conjunto de laminas para obter 0 “branco” das laminas....................... 40

Figura 19 — Espectros NIR de pixels obtidos na analise espectroscépica das

IMAgeNSs da fIQUIA 18.......u e 41

Figura 20 — Mapas de absorcao: reconstrucao das imagens das amostragens 1 e
2 da figura 18 utilizando a intensidade de absorcédo para as freqiiéncias 4320 cm™,
3420 cm™, 3240 cm™ e 2960 cm™. As barras de cores apresentam os valores de

=] FT0 ] {07 o PSP 43

XXVii



Figura 21 — Espectros tratados: (A) antes e; (B) apds a aplicacdo de primeira
(o<1 1VZ= Lo = VTP URPPPPRPRPPPRRRINt 46

Figura 22 — Porcentagem de variancia explicada pelas 15 primeiras componentes
principais na andlise PCA para as duas amostragens da pomada..........c....cc....... 47

Figura 23 — Mapa de escores dos quatro primeiros componentes principais da
=10 Lo TS] (= To =T 1 o e PP PP TPPUTOP 48

Figura 24 — (A) Loadings dos 4 primeiros componentes principais da amostragem

1 e; (B) integral numérica desses 10adingsS...........coooveviiiiciiiiineiieieeee e 49

Figura 25 — Mapa de escores dos quatro primeiros componentes principais da
AMOSTITAGEIM 2. i e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 49

Figura 26 — (A) Loadings dos 4 primeiros componentes principais da amostragem
2 e; (B) integral numérica desses 10adingS..........oooveeeeiiiiciciiiiieeee e 50

Figura 27 - Mapas de concentragdo: resultados obtidos para as duas
amostragens da pomada apresentadas na figura 18. A numeracao corresponde

aos componentes quimICoS NO MCR........ooiiiiiii i 52

Figura 28 — Para a amostragem 1: (A) Espectros puros recuperados e; (B) integral

NUMETICA AESSES ESPECIIOS. .. ueiiiieeeieiiiiiieie e e ertttteee e e e e ettt ee e e e e s eeee e e e s snreeeeeeeeanns 53

Figura 29 — Para a amostragem 2: (A) Espectros puros recuperados e; (B) integral
NUMETICA JESSES ESPECIIOS. ...ueeeeieeiiiiitiieee ettt e ettt e e e e e e e e e nreeeea e e e ena 53

XXViii



Capitulo 4
Figura 30 — Estrutura molecular do imiquimode.............cccceieeiiiiiiiieeeee e 60

Figura 31 — Fotomontagem na regidao do visivel, em escala de cinza, das areas
analisadas por espectroscopia de imagens. A representacdo da amostra prensada
na lamina mostra a posicao das areas analisadas, sendo ambas as amostragens
da parte interna amostra dispersa na lamina. Foi utilizada ainda uma éarea do

mesmo conjunto de laminas para obter o “branco” das laminas...........cccccccvvvvneeee. 62

Figura 32 — Espectros NIR de pixels obtidos na analise espectroscépica das

IMAagens da fIQUIa 3. ... 62

Figura 33 — Mapas de absorcao das duas amostragens para os nimeros de onda
3420 cm™, 3240 cmM™ @ 2930 CM ™ ....oeeeeeee e 64

Figura 34 — Espectros tratados: (A) antes e; (B) apds a aplicacdo da primeira
(0 =T Y= T - R ERRSPRRRR 65

Figura 35 — Porcentagem de variancia explicada pelas 15 primeiras componentes
principais na andlise PCA para as duas amostragens do creme..........ccccceeeeeunneee. 66

Figura 36 — Mapa de escores dos quatro primeiros componentes principais da
AMOSTIAGEIM T e e e e e e et e e e e r e e e e e e e e e e e e e e e e eeaas 67

Figura 37 — Mapa de escores dos quatro primeiros componentes principais da
=10 Lo TS] (= To =] o o PP TPPUPOPR 68

Figura 38 — Loadings dos 4 primeiros componentes principais da: (A) amostragem

1.€; (B) amMOSIragem 2.... oottt e e e e e e e aana—a 69



Figura 39 — Mapas de concentragdo relativa: resultados obtidos para as duas
amostragens do creme, apresentadas na figura 31. As colunas da direita e da
esquerda trazem os mapas de concentracao relativa recuperados pelo MCR-ALS

para a primeira € a segunda amostragem, respectivamente.........ccccccceeeeeeeeeeeeennn. 71

Figura 40 — Espectros puros recuperados pelo MCR-ALS para a primeira (A) e

segunda (B) amostragem do creme. Esses espectros estdo correlacionados com

0s mapas de concentracao da figura 39.........cooiiiiiiiiiiiiiii s 71
Capitulo 5
Figura 41 — Estrutura molecular da espironolactona...........cccccviiiiiiiiiiniiiiieennnn. 78

Figura 42 — Planejamento ternario dos padroes: X1, X2 e X3 referem-se ao amido,

espironolactona e sulfato de calcio, respectivamente............occvveevieiiiiiiiieeeee s 81
Figura 43 — O circulo azul representa um comprimido analisado, cujo didametro era
de 8 mm. O quadrado laranja indica a area varrida pelo espectrofotébmetro de

IMAGENS, AMIM X MM ..ciiieeeieieiee e s e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eaaeeeeeeeeeeanessnnnnnnes 83

Figura 44 — Média dos espectros das replicatas dos padrdes obtidos na regido

NIR por andlise de reflectancia convencional............cocccvveeeeeiiiiiiiiiei e 84

Figura 45 — Primeira derivada dos espectros médios dos padrdes, obtidos por

espectroscopia NIR CONVENCIONAL.............ooo oo 85

Figura 46 — Espectros NIR de alguns pixels obtidos na analise dos comprimidos

POr €SPECIrOSCOPIA AE IMAGENS. .. .uueeeiiiiiiiiiiieiee e e e e e e e e e e e e e ee s s s e eeereaeaaaaeeeas 87

XXX



Figura 47 — Primeira derivada dos espectros de alguns pixels obtidos na analise
dos comprimidos por espectroscopia de imagens (espectros da figura

Figura 48 — Mapa de escores das seis primeiras componentes principais da
primeira replicata do primeiro PAAra0.........coooiuiiiiiii e 88

Figura 49 — Loadings dos 4 primeiros componentes principais dos dados de
imagens (A) e integral numeérica dos [0adings (B)........ccceeeriiiiiiiiiiiiiiiee e 90

Figura 50 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do primeiro padrao,
obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em
relagdo a COMPOSIGAO TOTAL.......eeiiiiiiiiiee e 94

Figura 51 — Mapas de concentracao da primeira replicata do segundo padréao,
obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em
relagdo a COMPOSIGAO TOTAL.......eeiiii i 95

Figura 52 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do terceiro padréo,
obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em
relagdo a COMPOSIGAO TOTAL.......eevieiiiiiiiiii e 96

Figura 53 — Mapas de concentragdo da primeira replicata do quarto padréo,
obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em
(=1 F=Toz= ToJ-WeTolaaT oY 1<] (o= Lo i (o] - | NSRRI 97

Figura 54 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do quinto padréo,

obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em
relagdo a COMPOSIGAO TOTAL.......eeeiiiiiiiiiiiie e 98

XXXi



Figura 55 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do sexto padrédo, obtidos
utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em relacéao

A COMPOSICAOD TOTAl......cce e a e 99

Figura 56 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do sétimo padréo,
obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em

relagao a COMPOSIGAO TOTAL ... ..ueieieei i 100

Figura 57 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do oitavo padréo,
obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em

relagao a COMPOSIGAO TOTAL ... ..ueeereii i 101

Figura 58 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do nono padrao, obtidos
utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em relacéao

A COMPOSICAOD TOTaAl.....cc e 102
Figura 59 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do décimo padréo,

obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em

relagdo a COMPOSIGAO tOTAL.......eeeeiiiiieee e 103

XXXii



CAPITULO 1

INTRODUCAO E OBJETIVOS GERAIS






Capitulo 1 Introducao e objetivos gerais

1.1 — Imagens hiperespectrais, RGB e escala de cinza.

Na analise quimica tradicional, a amostra pode ser uma solugéao
homogénea, um gas ou um soélido homogeneizado e a andlise destas amostras
reflete suas propriedades globais, ou seja, da amostra como um todo. Para sélidos
e outros meios ndo homogéneos sempre houve a necessidade de se adquirir
informacao quimica local, a fim de gerar mapas de concentracdo de compostos ou
encontrar outras propriedades de interesse [1]. Desta maneira, a caracterizacao
guimica de uma amostra pode ser considerada sob aspectos globais ou locais. A
figura 1 ilustra a diferenga entre a determinacdo da concentracdo de um analito
em solucéo e a analise de uma amostra sélida preservando a informagéao espacial.

Extrato
a) Andlise Valor da
oo concentragdo
giona do analito na
folha
Amostra
discretizada
Valor da concentragéo do
analito em cada pixel
(Mapa de concentragdo)
Andlise
local ;

Figura 1 — llustracdo da informagao obtida a partir de uma solucéo (a), e a partir
de uma amostra analisada como imagem (b). Na primeira temos um sé valor de

concentragdo, na segunda temos um valor de concentracao para cada pixel.
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Andlises de espécies dissolvidas sao adequadas para a determinagdo da
composi¢ao global, mas muitas vezes existe o interesse na composigéo local ao
longo da estrutura espacial da amostra para obter uma descricdo da composicao
quimica da superficie do material. Essa descricdo local adiciona informacdes
sobre a amostra, tais como: homogeneidade e distribuicdo de constituintes em
uma superficie e ainda auxilia a interpretar e monitorar processos que possam
ocorrer nessas superficies [2].

O estudo do potencial analitico de imagens “convencionais” ou
simplesmente “fotografias” ndo € recente e seus fundamentos estdo bem
estabelecidos, sendo que imagens em preto e branco ou coloridas, foram
utilizadas com sucesso em trabalhos que sao referéncias basicas na anélise de
imagens aplicada a quimica [1,3-5]. A espectroscopia de imagem, por sua vez, é
uma das novas tecnologias para caracterizacdo quimica de amostras e baseia-se
na medida de um espectro completo por unidade da superficie da amostra,
conhecida como pixel [2,6-9].

Nas imagens digitais convencionais, as cores visiveis sdo obtidas através
da combinagéo de trés imagens univariadas criando um sistema aditivo de cores:
uma imagem utilizando intensidade da cor vermelha, uma imagem utilizando

intensidade da cor verde, uma imagem utilizando intensidade da cor azul (padrao

~

RGB, do inglés: red, green, blue).

-

- )

Figura 2 — llustragcao do sistema somatério de cores RGB.
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Em um sistema digital de 8 bits, a intensidade de cada uma destas cores
pode ser representada com valores inteiros entre 0 e 255. Como sao 8 bits para
cada cor, a resultante final é de 16,78 x 10° possibilidades de cores, o que
normalmente é mais que o suficiente para aplicacdes convencionais [5]. No caso
de imagens em escala de cinza, existe uma s6 matriz, e a intensidade de cinza
nos pixels varia de zero (cor preta) a 255 (cor branca), também para um sistema
de 8 bits. Na espectroscopia de imagem, ao invés de uma matriz (como na escala
de cinza) ou trés matrizes (como no padrao colorido RGB), temos o numero de
matrizes igual ao numero de comprimentos de onda monitorados em um espectro,
e os valores contidos nesses pixels ndo estdo limitados a valores inteiros ou a
valores entre 0 a 255, pois sdo valores de absorbéancia ou reflectancia, entre
outros, sendo estes continuos [5]. O arranjo tridimensional formado com as
imagens registradas em todos os comprimentos de onda de interesse define-se
hiperespectro, imagem hiperespectral ou ainda hipercubo espectral [9]. A figura 3
ilustra a diferenca entre a estrutura dos dados de imagens em escala de cinza,
coloridas ou hiperespecitrais.

/-~ a) b) o) N\

+* A

[

*

=
]

.

e

Figura 3 — Representacdao da estrutura de imagens com 10 x 10 pixels. (a)

Imagem em escala de cinza de 8 bits, cada pixel possui um valor inteiro entre 0 e
255; (b) Imagem colorida padrdao RGB, cada pixel possui trés valores inteiros entre
0 e 255; (c) Imagem hiperespectral, cada pixel possui n valores, onde n é o

numero de comprimentos de onda monitorados pelo equipamento.
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Os principios fisicos e quimicos para obtencédo das imagens hiperespectrais
sdo os mesmos daqueles utilizados em equipamentos convencionais (que nao
geram imagens) e estdo bem estabelecidos, de maneira que 0s espectros
tomados em cada pixel podem ser resultantes de todo tipo de interacdo da
radiacdo com a matéria: emissdo, absorcdo, reflexdo, espalhamento,
fluorescéncia, fosfluorescéncia, incidéncia de radiacdo de alta energia,
bombardeamento com particulas, quimioluminescéncia, etc. [5]. Assim a principal
diferenca da espectroscopia de imagem em relacdo a convencional é que a
resolucao espacial da amostra € mantida.

Uma imagem hiperespectral pode ser formada por centenas de milhares de
medidas e um dos principais problemas é processamento de tantos dados.
Aproximacgdes classicas tendem a trabalhar com representacdes reduzidas da
imagem utilizando somente uma medida por pixel, a intensidade cumulativa de
toda a amostra ou o sinal em um comprimento de onda particular [10-12]. Estes
métodos, embora simples, ndo aproveitam toda a qualidade e quantidade de
informacdes contidas nas medidas hiperespectroscépicas. Assim, os métodos
multivariados sdo os mais apropriados para a andlise na espectroscopia de
imagens, pois eles utilizam o conjunto de dados completos.

Muitas técnicas na espectroscopia de imagem geram sinais para o qual a
intensidade do sinal & proporcional a concentracdo do composto no pixel,
seguindo relagdo equivalente a lei de Beer-Lambert na espectroscopia de
amostras em solugdo. Assim, a andlise simultanea de todos espectros na imagem
€ necessaria para tornar possivel a interpretacao da estrutura espacial da imagem,
sendo indispensavel a utilizagao de ferramentas quimiométricas [2].

Muitos métodos multivariados tem sido utilizados para identificacao de
caracteristicas espectrais dos pixel, ou na classificacdo de imagens. Algoritmos
adaptados para resolugédo espectral e consequente quantificacdo de substancias,

utilizando imagens hiperespectrais ainda é uma area pouco explorada [2,13].



Capitulo 1 Introducao e objetivos gerais

Ja existem dezenas de aplicagdes que fazem uso da espectroscopia de
imagens. Algumas delas sao listadas a seguir.

1.2 — Imagens hiperespectrais da superficie terrestre.

Imagens hiperespectrais da superficie terrestre sdo normalmente obtidas
por absorcédo Vis-NIR-IR da radiacao refletida, espalhada ou emitida pelos alvos, e
sao capturadas por escaneres aéreos como o Espectrdmetro de Imagens Vis/IR
Airborne (AVIRIS) da NASA (do inglés, National Aeronautics and Space
Administration) [14] ou o ENVISAT/MERIS da ESA (do inglés, European spacial
agency) [15].
O ENVISAT é o satélite mais potente disponivel na atualidade, monitorando
a biosfera e a atmosfera. E equipado com diversos dispositivos com tecnologia de
ponta, entre eles o dispositivo MERIS (do inglés: Medium Resolution Imaging
Spectrometer). Alguns dados do dispositivo MERIS:
e Resolugcdo espacial de 300m (para regides limitadas) e 1,2km em base
global;
e 15 bandas espectrais programaveis em largura e posicao;
e Faixas do visivel e infravermelho-proximo 390 a 1040 nm;

e Cobertura global da Terra em 3 dias;

A figura 4 mostra uma imagem da superficie terrestre obtida pelo
MERIS/ENVISAT.

O sensor MERIS, originalmente dedicado a fazer observacées da cor
da agua nos oceanos, zonas costeiras e aguas interiores, teve seu escopo de
objetivos ampliado para a realizacdo de estudos atmosféricos e da superficie
terrestre. A partir de medi¢des da cor da agua, é possivel derivar concentragdes
de clorofila na superficie da agua, do material em suspensido e de cargas de

aerossois sobre o dominio marinho. Também é possivel estimar a altura do topo
7
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de nuvens, o total de vapor d’agua na coluna atmosférica, a carga de aerossois
sobre os continentes e o status da vegetacao e sua distribuicdo (biomassa e
indices de vegetacao). Contudo, para muitos estudos mais simples, a validagao e
o desenvolvimento destes tipos de analises empregam sensores portateis [16].

Figura 4 — Imagem do vulcdo do Monte Etna, em destaque, (3.350 metros de
altitude) adquirida pelo ENVISAT/MERIS em 25 de novembro de 2006.

Os dados hiperespectrais obtidos através de satélites ou avides sdo usados
em muitos campos da ciéncia. Varios destes campos adotam o termo
“Sensoriamento Remoto” para estes tipos de analises, sendo que existem revistas
cientificas especializadas em publicacées acerca deste assunto. Dentre as areas

da ciéncia que utilizam esta tecnologia, as de maior impacto sao:
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- Mineralogia: O obijetivo original do desenvolvimento de tecnologia para
obtencdo de dados hiperespectrais do espaco, que era a analise de minerais, ja
estd bem desenvolvido. Muitos minerais podem ser identificados a partir de
imagens e a relagao destes com minerais valiosos tais como ouro [17,18] ja é bem
compreendida. Atualmente o estudo esta direcionado em relagcdo a vazamentos de
petréleo e gas natural de oleodutos e de fontes naturais, seus efeitos sobre a
vegetacao e seus espectros caracteristicos [19-21].

- Agricultura: Embora os custos de aquisicdo de imagens hiperespectrais
sejam tipicamente altos, a aquisicdo de imagens hiperespectrais € cada vez mais
utilizada para monitorar o desenvolvimento e a saude de lavouras em certos
climas. Na Australia, a espectrometria de imagem foi utilizada para monitorar
lavouras de arroz, cana de acucar, pimentas e algodao [22]. Outro trabalho
recente € o uso de dados hiperespectrais para monitorar o efeito da adicdo de
nitrogénio sobre lavoura de batatas [23].

- Campo militar. A tecnologia de imagens hiperespectrais também é
empregada no campo militar com propésitos de monitoramento de areas. A
tecnologia de imagens hiperespectrais é particularmente utii no campo de
seguranca militar, devido as vantagens que possui diante de interferéncias
decorrentes de efeitos atmosféricos (absorcédo, espalhamento, turbuléncia, etc.)
[24]. Outro campo de desenvolvimento da tecnologia hiperespectral na area militar
€ o reconhecimento automatico de padrdes de alvos pré-estabelecidos [25].

- Poluigdo e monitoramento atmosférico: Outra aplicagdo das imagens
hiperespectrais foi na avaliagdo da poluicdo por cidades e industrias através de
sensores Vis/IR acoplados em avidbes com imagens capturadas numa altitude
entre 1,5 e 2 km [26].

Dados hiperespectrais com resolucao micrométrica podem ser obtidos de
maneira analoga aos espectros de reflectancia do infravermelho préximo [27] e do

infravermelho médio [28] para amostras convencionais, porém a area de
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incidéncia da radiacdo proveniente da fonte é microscédpica e varre toda a
superficie da amostra. Também ¢é possivel gerar dados hiperespectrais de
espectroscopia Raman [2] e de florescéncia molecular [29] focalizando o laser ou
o comprimento de onda de excitagao, respectivamente. Microscopia eletrénica de
varredura com espectrometria de energia dispersiva (SEM-EDS) [30] e
espectrometria de massa de ions secundarios com deteccédo por tempo de véo
(ToF-SIMS) [31], também geram dados hiperespectrais. Nessas técnicas um feixe
de elétrons ou de ions é focalizado em pixels da amostra, na técnica SEM-EDS e

ToF-SIMS, respectivamente.

1.3 — Espectroscopia de imagens com resolucgdo micrométrica

A espectroscopia de imagens com resolu¢cdo micrométrica também possui
muitos campos de aplicacao:

- Campo da arte: Devido a extrema fragilidade e alto valor de artefatos e
obras de artes antigas, sdo necessarias técnicas especias, ndo destrutivas, para
avaliac6es deste tipo de amostra. Espectroscopia de imagem por reflectancia
representa uma ferramenta sem igual na analise cientifica de obras de arte
preciosas, para as quais, técnicas micro-invasivas de analise nao podem ser
utilizadas [32]. A espectroscopia de imagem € uma ferrementa ja consolidada para
analise de obras e pinturas, ja que gera informacéao espectral de cada ponto da
superficie, mantendo o0 mesmo aspecto visual da imagem analisada [33-34].

- Controle de qualidade de alimentos [35]: Através de imagens na regiao
NIR, é possivel identificar problemas em alimentos e monitorar a qualidade destes
devido a resolucdo espacial que a técnica possui. O principal objetivo deste
monitoramento & agregar valor aos produtos que serao comercializados, ja que
seréo livres de defeitos. Um sistema hiperespectral foi construido utilizando a faixa
de 400-1000 nm do espectro eletromagnético, e foi utilizado para detectar macas

que possuiam alguma irregularidade no que diz respeito a regides batidas ou
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amassadas dos frutos. Também foi utilizada espectroscopia de imagem para
analise 6ssea de aves destinadas ao consumo humano, além da deteccédo de
defeitos ou determinacéao da qualidade de tomates [36-39].

- Medicina: A espectropia de imagem também possiu grande escopo de
aplicacdo na area médica, ou seja, naquelas analises que resultam uma imagem.
Dentre as aplicacoes ja realizadas estdo a analises de linguas humanas utilizando
imagens VIS-NIR e redes neurais [40], além de imagens de ressonancia
magnética cerebral [41].

- Controle de qualidade industrial: Em muitos casos € de extrema
importancia conhecer a homogeneidade do produto acabado. A espectroscopia de
imagens ja foi utilizada para encontrar o teor de alumina utilizada para cobertura
de materiais [42], na determinacdo da distribuicdo de tamanhos de particulas em
agregados naturais e industriais [43], e para estudar a homogeneidade na
distribuicdo de componentes constituintes de farmacos [2].

- Aplicagbes na drea farmacéutica: A espectroscopia de imagens
micrométricas baseadas nas espectroscopias Raman, MIR e NIR, esta sendo
aplicada principalmente no campo farmacéutico devido a necessidade de estudos
de uniformidade de conteudo, transi¢cdo polimoérfica e da detecgcado de impurezas
nos principios ativos, que estdo na concentracéo de tracos [44]. A espectroscopia
de imagens Raman foi utilizada para: caracterizar o efeito das diferentes
tecnologias de processamento de comprimidos (granulagdo por spray dry,
glanulador vertical e compressao direta) em propriedades como uniformidade de
conteudo, polimorfismo, e teor do principio ativo [45]; em analise de medicamento
em forma de suspenséo [46] e; na determinacdo de polimorfos no principio ativo
[46]. A espectroscopia de imagens NIR [48,49,50] ja foi utilizada para estudo do
acido acetilsalicilico em comprimidos comerciais [51]; para controle de qualidade
de comprimidos revestidos e na deteccdo de impurezas pontuais [52],
quantificacdo e uniformidade de conteddo em comprimidos [53], determinacao da

11
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composicao de medicamentos falsificados [54]; monitoramento de processo e
controle de qualidade [55,56].

1.4 — Spotlight 400N FT-NIR Imaging System

A figura 5 traz uma fotografia do equipamento utilizado para a realizacao
das analises de imagens nesta tese. O modulo da esquerda € o microscopio
propriamente dito, e o da direita é o espectrofotdbmetro, o qual contém a fonte de
radiacao NIR.

Figura 5 — Equipamento Spotlight 400N FT-NIR Imaging System da Perkin-Elmer.
A) Compartimento da éptica do equipamento de imagem; B) espectrofotobmetro
NIR, C) posicionador de amostra; D) joystick controlador do posicionador de

amostras.

Este equipamento é capaz de varrer a superficie de uma amostra,
analisando individualmente pixels com dimensées de 6,25 x 6,25 ym?, 25 x 25 pm?
ou 50 x 50 pm?, cobrindo a faixa espectral do infravermelho préximo e o inicio do
infravermelho médio, de 7.800 a 2.200 cm™.

Nas andlises, a amostra € colocada sobre uma lamina de vidro para

microscopia e essa é colocada sobre o posicionador C da figura 5. Com o joystick
12
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D ajusta-se o foco e a area da amostra a ser analisada pelo equipamento. O
“branco” da analise é obtido passando a radiacdo pela lamina de vidro sem
amostra, no caso de analises por transmitancia, ou incidindo a radiagao sobre uma

peca de ouro polido, no caso de andlises por reflectancia. A partir dai o

equipamento inicia a varredura da area previamente selecionada.

A figura 6 traz o esquema Optico do equipamento e a figura 7 traz o

esquema Optico de um refletor Cassegran.

—— L

MCT Cassegrain

Para o visualizador
6tico ou camera
digital

.! Posigédo de abertura
remota da fenda

Detector MCT €— :l

Caminho do feixe

/

==

Espelho para

agﬂfﬁgﬁto para medidas de [ andlise de reflectancia
toroidal reflectancia |

Caminho do feixe para
medidas de
transmissao
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— Posicionador da amostra

— Lente Cassegrain

Figura 6 — Esquema éptico do equipamento Spotlight 400N FT-NIR Imaging

System da Perkin-Elmer.
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Figura 7 — Esquema éptico de uma lente Cassegrain.
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Capitulo 1 Introducao e objetivos gerais

Na figura 6, a radiacao proveniente da fonte do espectrofotdmetro NIR (ndo
apresentada na figura) é direcionada para o dispositivo de 6tica de acoplamento
toroidal. Dai, a radiacdo NIR segue para a lente Cassegrain (para analises de
transmissdo), ou para o espelho de reflectancia (para andlises por reflectancia),
atingindo a amostra por transmissao ou reflectancia. Apds passar pela fenda de
abertura remota, a radiacao é refletida para a lente Cassegrain do detector MCT
(telureto de cadmio e mercurio) e conseqglientemente detectada.

O equipamento possui trés dispositivos com esquema de construcao
Cassegrain, que € a combinacao de um espelho céncavo primario e um espelho

convexo secundario, como ilustrado na figura 7.

1.5 — Objetivos

Dentro do que se propée o objetivo desta tese, foram estudadas
metodologias quimiométricas para o tratamento de dados de imagem, obtidos
através do espectrofotometro de imagem Spotlight 400N FT-NIR Imaging System.
Foram realizadas trés aplicacbes como segue:

e Analise exploratéria para diagnosticar separagdes de fases em um
medicamento apresentado na forma de pomada. Neste conjunto de dados,
foram utilizados os métodos exploratorios PCA e o MCR-ALS.

e Analise exploratéria para diagnosticar formacdo de cristais em um
medicamento apresentado na forma de creme (emulsdo). Neste conjunto
de dados, foram utilizados os métodos exploratérios PCA e o MCR-ALS.

e Quantificacdo e determinacdo da localizacdo de principios ativos e
excipientes em medicamentos em forma de comprimidos, avaliando a
homogeneidade da amostra. Neste conjunto de dados foram utilizados
modelos PCA para analise exploratéria € modelos iPLS para quantificacao
de 3 excipientes e 1 principio ativo.
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Capitulo 2 Definicbes, métodos matematicos e guimiométricos utilizados

2.1 — Propriedades locais versus propriedades globais

A espectroscopia de imagens pode ser utilizada para os seguintes fins:
deteccgéo, reconhecimento de padrdes, classificacao e quantificacao [9].
A andlise quantitativa a partir de imagens pode ser realizada em dois
sentidos:
¢ Na determinacdo de uma propriedade global como: a concentracéo total de
uma substancia na amostra [42], o escurecimento de frutas devido a oxidacao
[57] ou 0 numero de unidades formadoras de colénia (UFC) em placas de Petri
[58]. Uma ilustracao € apresentada na figura 8a.
e Para encontrar o mapa de concentragdo: ou seja, encontrar a propriedade
desejada em cada pixel mantendo a informagéo espacial [2,13,28]. Uma

ilustracéo é apresentada na figura 8b.

a) b)
0]0
. 0
Andlise Numero de Andlise '011 81 o[0|
UFC (8) 112]0] 0
10

Figura 8 — a) Representa a andlise de uma imagem hiperespectral de uma placa
de Petri, onde a finalidade é encontrar o numero total de UFC. b) Representa a
analise de uma imagem hiperespectral de um farmaco em um comprimido, a
informacao espacial € mantida a fim de estudar a homogeneidade da amostra. Os

quadrados representam pixels.

Antes de iniciar a discussao a respeito da quantificagdo utilizando imagens,
€ necessario frisar que na determinacéo de uma propriedade global, cada imagem
esta relacionada com um valor da propriedade de interesse. Quando o interesse é

0 mapeamento, cada pixel esta relacionado com um valor da propriedade de
17
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interesse, ou seja, se a imagem possuir 50x50 pixels, havera para essa imagem
2500 valores da propriedade de interesse, ou seja, um para cada pixel. Essa
diferenca é fundamental para a compreensao das diferencas nos procedimentos
de quantificacdo para uma ou outra finalidade.

Nesta tese, todas as aplicacbes de espectroscopia de imagens foram
realizadas buscando mapear a amostra, ou seja, estudando suas propriedades

locais (mapa de absorcdo, mapa de escores, mapa de concentracao relativa).

2.2 — Definindo a “ordem” dos dados de espectroscopia de imagens

Os processos de calibragdo e de analise exploratéria podem ser definidos
como uma série de operacdes que estabelecem, sob condicoes especificas, uma
relacdo matematica entre medidas instrumentais e valores da propriedade de
interesse. Os dados existentes podem ser divididos quanto a complexidade ou
dimensionalidade, em dados de ordem zero, primeira e segunda ordem [15]. A
“ordem” dos dados ira definir o tipo de método quimiométrico (seja de calibracao
ou exploratorio) utilizado no estudo dos dados.

A figura 9 mostra uma representacdo esquematica dos trés tipos de ordem
de dados, obtidos através de um equipamento de cromatografia liquida de alta
eficiéncia com deteccao por arranjo de diodos (HPLC-DAD), capaz de gerar dados
reais de segunda ordem. A figura 10 traz uma imagem espectroscopica de um
farmaco com detecgdo espectrofotométrica num Unico comprimento de onda.
Apesar da semelhancga entre as figuras 9 e 10, os dados diferem completamente

entre si com relagao a estrutura.
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Figura 9 — Representacdo esquematica dos diferentes tipos de dados em um
sistema HPLC-DAD: (a) escalar (uma uUnica medida instrumental); (b) vetor de

dados (linha ou coluna) e; (c) uma matriz de dados.

Absorbancia

Figura 10 — Matriz de dados de espectroscopia de imagens para um Unico
comprimento de onda, ou seja, uma Unica medida instrumental por pixel. Essa

imagem também & chama de mapa de absorbéancia.
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2.2.1 — Dados de ordem zero

Em modelos de calibragdo de ordem zero, é realizada apenas uma medida
por amostra, isto é, um Unico valor escalar é obtido por amostra, sendo entdo uma
analise univariada. Segundo o exemplo mostrado na figura 9 ele é representado
por um ponto da superficie, que corresponde a leitura da absorbancia em um
comprimento de onda A; em um tempo t;. Exemplos tipicos de instrumentos que
geram esse tipo de dados incluem medidas eletroquimicas, espectrofotométricas

ou cromatograficas, com monitoramento de um unico ponto ou variavel.

Como sera visto na operagao “desdobramento”, os pixels, em uma analise
local de imagem, se comportam como amostras individuais analisadas
microscopicamente. Nao existe qualquer correlacao na localizacdo dos pixels nas
dimensdes x e y. Assim, numa analogia com as imagens, dados de ordem zero
seriam representados por uma imagem em escala de cinza, ou ainda pela
absorcdo em um unico comprimento de onda numa imagem hiperespectral, ou

seja, seria a prépria figura 10.

A figura 10 é também conhecida como mapa de absorbancia, onde 0s
pixels contém valores de absorbancia de um uUnico comprimento de onda. Os
mapas de absorbancia somente terdo uma importancia significativa na
interpretagdo dos dados caso o comprimento de onda visualizado no mapa de

absorbancia seja seletivo a uma substancia.

Calibracoes de ordem zero sdo as mais aplicadas em andlises de rotina,
contudo sua aplicacédo requer que a grandeza medida diretamente no sistema (ex.:
absorbancia de um composto) seja livre de interferentes que possam provocar
desvios entre sua relacdo com a propriedade de interesse.

2.2.2 — Dados de primeira ordem
Métodos de calibracdo de primeira ordem fazem uso de um vetor de

medidas instrumentais para cada amostra. Pelo exemplo da Figura 9, séo
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possiveis dois tipos de dados: monitorando um comprimento de onda A; nos
tempos de t; a tx, ou monitorando os comprimentos de onda A{ a Ay em um
determinado tempo. Exemplos de dados multivariados incluem medidas
espectrométricas e eletroquimicas em que se monitora uma determinada faixa
espectral ou de variacdo de potencial. Esses métodos possibilitam analises
mesmo na presenca de interferentes (desde que esses interferentes estejam
presentes nas amostras de calibracdo) e determinacdes simultdneas em analises
sem resolucdo. Diversos modelos de calibracdo multivariada vém sendo utilizados,
tais como: regressao linear multipla (MLR), regressao por componentes principais

(PCR) e regressao por quadrados minimos parciais (PLS) [57].

Fazendo uma analogia com dados de espectroscopia de imagens, dados de
primeira ordem sao representados por toda a estrutura tridimensional. Isso porque,
se cada pixel atua como uma amostra isolada, o que se observa sao diversas
amostras com um espectro correspondente, como demonstrado neste mesmo
capitulo no item 2.3. Dessa maneira, os dados de primeira ordem para imagens
seriam representados por diversas figuras semelhantes a figura 10, cada uma
contendo a imagem univariada de um comprimento de onda monitorado, ou seja,
um conjunto de matrizes, uma para cada comprimento de onda formando assim

uma imagem hiperespecitral.

2.2.3 — Dados de segunda ordem

Dados de segunda ordem sao obtidos por métodos que geram uma matriz
de dados por amostra. Como é mostrada na Figura 9, uma matriz de dimensoes j
x Kk, que define a superficie mostrada na figura é obtida para cada amostra. Caso

forem analisadas “i” amostras, teremos um tensor de dados X de dimensdes i X j X
k. Esse tipo de dados pode ser gerado através de diversas técnicas, como:
cromatografia liquida ou gasosa com deteccdo por espectrébmetria de massas
(HPLC-MS e CG-MS respectivamente), cromatografia liqguida com deteccao por
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arranjo de diodos (HPLC-DAD), ressonancia magnética nuclear de duas
dimensdes (RMN-2D), fluorescéncia molecular de excitagdo e emissdo, analise
por injecdo em fluxo com gradiente de pH com deteccdo por arranjo de
diodos(FIA-DAD), etc. [15]. Esses métodos possuem a grande vantagem de
permitirem a determinacao de espécies de interesse na presenca de interferentes,
mesmo que estes interferentes ndo tenham sido incluidos nas amostras de
calibracao. Essa caracteristica € chamada “vantagem da segunda ordem”. Além
disso, o perfil de cada composto linearmente independente, presente na amostra,
pode ser estimado com dados de segunda ordem. O numero de amostras
requerido para a construcdo de modelos de calibragdo de segunda ordem é

sensivelmente menor que aquele necessario para modelos de primeira ordem [15].

Existe certa contradicdo na literatura a respeito da natureza dos dados de
imagens pois cada amostra gera um arranjo tridimensional de dados (eixo X, eixo
y, eixo A) e por outro lado, uma imagem nao possui trinilinearidade, ou seja, nao
possui um perfil nas dimensdes espaciais x e y. Para ilustrar este fato, pensemos
num conjunto de 5 comprimidos semelhantes, a distribuicdo espacial do principio
ativo e dos excipientes na superficie do comprimido sera sempre diferente, o que
resultara numa superficie com sinais em posicoes aleatérias. Ja& numa superficie
obtida com técnicas de fluorescéncia excitacdo-emissdao ou cromatografia com
arranjo de diodos, os sinais sempre terdao o mesmo perfil para um determinado
composto. Conseqlientemente, €& equivocado analisar imagens RGB ou
espectroscopicas da mesma maneira com que se faz com dados realmente
trilineares, como de fluorescéncia excitacdo-emissdo por exemplo. Assim,
métodos para dados de segunda ordem como o PARAFAC (andlise de fatores

paralelos) ndo resolvem corretamente dados de espectroscopia de imagens.

E importante ressaltar que existem casos especiais em que os dados de
espectroscopia de imagens sao trilineares ou até tetralineares, no caso de
multiplas amostras. Um exemplo deste tipo de dado seria a deteccao

espectroscopica em cromatografia de camada delgada bidimensional (TLC-2D).
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Num experimento destes, teriamos um perfil de retencdo relacionado a um
solvente, outro perfil de retencéo relacionado a um segundo solvente, um perfil
espectroscopico em cada ponto, e ainda um perfil de concentracdo, no caso de
multiplas amostras. Nao foram encontrados na literatura artigos que trabalhassem
os dados de TLC-2D com deteccdo de imagens.

Resumindo a discussdo, imagens sao essencialmente dados de primeira
ordem. Por exemplo: se uma folha de arvore é recortada em 100 partes (como
sugere a figura 1) com uma tesoura, depois é preparado um extrato com cada
fracdo recortada da folha e na sequéncia cada extrato € analisado
independentemente por um espectrofotémetro UV-DAD, obteremos uma imagem
hiperespectral com 100 pixels, ou seja, 100 amostras independentes, preservando
sua posicao espacial.

Desta maneira, nesta tese, foram utilizados métodos quimiométricos para
tratamento de dados de primeira ordem. Nas andlises das imagens como dados
de primeira ordem, cada pixel é considerado uma amostra independente, sendo
analisadas as semelhancas e diferencas entre a composicao quimica de cada
pixel.

2.3 — Desdobramento de imagens espectrais

Como discutido anteriormente, os dados de espectroscopia de imagem
possuem 3 dimensdes: X e y, que sdo dimensbes espaciais, e uma terceira
dimensao relacionada aos espectros. Contudo, esses dados nao sao trilineares,
mas sim bilineares [2]. As dimensbes espaciais x e y nao possuem qualquer
relacdo entre si, ou seja, ndo é possivel decompor uma matriz de imagem como
produto de trés vetores sem perder grande parte da informacdo contida na

imagem.
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Baseado nisso, o hipercubo pode ser desdobrado em forma de uma matriz
bidimensional sem perder qualquer informacdo espacial. A figura 11 mostra
graficamente a operacdo denominada desdobramento (do inglés, unfolding), e a

operacao inversa, denominada redobramento [2].

Desdobramento ’
A (

XxY

Eixo Y

Eixo X A

Figura 11 — Desdobramento/redobramento do hipercubo em matriz, preservando
a informacao espacial.

Quando obtemos a matriz desdobrada, podemos utiliza-la diretamente nos

métodos quimomeétricos de primeira ordem.

2.4 — Modelos para dados de primeira ordem (bilineares)

Devido ao fato de cada pixel se comportar de maneira a representar uma
amostra distinta, o que temos sdo espectros de diversos pixels, que podem ser
tratados como diferentes amostras. Como a concentracdo de cada composto
podera ser diferente em cada pixel (algumas significamente diferentes, outras
nao), obteremos um espectro diferente para cada pixel, que é resultante da soma
dos espectros individuais de cada substancia na concentracdo em que cada uma
se encontra em cada pixel. Isso torna possivel a utilizacdo de varios modelos
classicos de métodos quimiométricos de primeira ordem, tais como: regressao
linear multipla, andlise de componentes principais, regressao por componentes
principais, quadrados minimos parciais e resolu¢gdo multivariada de curvas por
quadrados minimos alternados.
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O processo de desdobramento apresentado no item 2.3 foi utilizado em
todas as aplicagdes nesta tese, fornecendo aos dados a estrutura necessaria para

a aplicacao dos métodos de primeira ordem citados anteriormente.

2.4.1-PCA

A andlise de componentes principais baseia-se na decomposicdo de uma
matriz de dados D em termos chamados escores (t) e loadings (l). O produto entre
cada par de escores e loadings, explicardo uma percentagem da variancia da
matriz D, de maneira que a soma do produto de todos estes pares sera igual a D.
Na decomposicdo PCA, cada um destes pares é denominado “componente
principal” (PC). Assim, a primeira PC explica mais que a segunda, e esta mais que
a terceira, e assim sucessivamente. Uma maneira de encontrar os escores e
loadings de uma matriz é através da Decomposicao de Valores Singulares, SVD
(do inglés, Singular Value Decomposition).

Os escores, loadings e porcentagem de variancia explicada para cada PC
serao dados pelos termos da decomposi¢cao SVD de acordo com as equagdes que
se seguem. Graficamente, a decomposicao PCA é representada pela figura 12.

D S UxSxVI — TxL'
onde:
T(escores) =U x S, L(loadings) = V e, % var_exp_PC. = z"%s

i=1

'y ' I LT
D = |t + t + """+ = T + E

Figura 12 — Decomposicao de uma matriz de dados com PCA.
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Softwares matematicos como Matlab e Octave possuem um comando SVD
que decompde diretamente a matriz D, de maneira que a analise PCA pode ser
facilmente realizada mesmo sem um programa especializado.

A PCA é comumente aplicada para determinar o posto (do inglés rank) que
€ 0 numero de componentes necessarias para explicar a matriz de dados D
[57,58]. Neste tipo de analise, o0 nUmero de componentes principais necessarias
para explicar satisfatoriamente a variancia do conjunto de dados da imagem, esta
relacionado com o numero de componentes quimicos presentes no modelo. Esse
tipo de aplicagdo da PCA é denominada analise exploratdria global, e é utilizada
principalmente para encontrar 0 niumero de substancias que originam diferentes
espectros (posto quimico) na imagem quando ndo ha um conhecimento prévio do
modelo.

A PCA também é utilizada na analise exploratéria local. Neste tipo de
analise, determina-se o posto quimico utilizando apenas conjuntos de pixels
vizinhos, varrendo toda a imagem. A idéia neste tipo de analise é encontrar pixels
com mais componentes do que o numero de componentes conhecidos do modelo.
Por exemplo, através de uma analise exploratoria global encontra-se que a
imagem possui 3 componentes, porém, quando se realiza a andlise local encontra-
se alguns pixels com 4 componentes. Esse componente adicional representa
algum composto que esta em pequena quantidade na imagem estando presente
em apenas alguns pixels, ndo sendo possivel identifica-lo na analise global [2].

Como explicado, o PCA decompde a matriz de dados D em escores e
loadings. Os loadings correspondem a dimensao espectral dos dados, que contém
0 peso de cada variavel (nUumero de onda) nos escores de cada pixel. Ja os
escores trazem, para cada pixel, valores que estdo correlacionados a

concentragdo de cada substancia em cada pixel.

Imaginemos agora um conjunto de dados de espectroscopia UV, onde
temos 100 amostras, cada uma com uma concentracao diferente de 4 substancias

quimicas. Neste caso teremos no conjunto total de dados 100 amostras, porém
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somente 4 espectros, e 0 que caracterizara a similaridade entre as amostras sera
a intensidade (concentracdao) de cada um desses espectros em cada amostra.
Entao, se duas ou mais amostras tiverem concentracées préximas para cada uma
das quatro substancias, elas serdo semelhantes. Da mesma maneira, se duas ou
mais amostras possuirem escores semelhantes, elas terdo aproximadamente a

mesma composicao quimica.

Como explicado anteriormente, cada pixel atua como uma amostra
independente. Dessa maneira, podemos inferir diretamente que numa analise
PCA, quando dois ou mais pixels apresentarem escores semelhantes, eles
possuirdo composicao quimica semelhante, sendo o oposto também verdadeiro.
Dai surge a aplicagdo dos mapas de escores. A figura 13 ilustra graficamente a

obtencao do mapa de escores a partir de um conjunto de dados de espectroscopia

de imagens.
Desdobramento ) :
x
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X
u A
Eixo X
l PCA
escores
PC
P loadi
Mapas de escores 123 ;I oadings I
PC1 PC2 PC3 3l s 1
Redobramento .
<€ x
x

Figura 13 — llustracdo gréafica da obtengdo do mapa de escores. Exemplo para
uma imagem espectral de 4x4 pixels e 3 componentes principais. As cores dos
pixels somente estdo indicando que a posicao espacial de cada pixel é mantida.
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Se for possivel visualizar diferencas significativas entre os escores dos
pixels nos mapas de escores da figura 13, sobretudo da primeira e segunda
componente principal (as quais explicam a maior parte da variancia), pode-se
afirmar que existe heterogeneidade na amostra analisada por espectroscopia de

imagens.

2.4.2—-MCR-ALS

A resolucdo multivariada de curvas por quadrados minimos alternados
(MCR-ALS) tem sido o método de resolugdo mais comumente utilizado em analise
de imagens [58,59]. Ele funciona por iteratividade otimizando os perfis de
concentracdo e espectral (matrizes C e ST) com a ajuda de restricdes baseadas no
conhecimento quimico ou matematico sobre as caracteristicas dos dados [59].

Apbs o desdobramento da imagem espectroscépica, é obtida a matriz D, de
maneira semelhante como realizado para a PCA anteriormente. Esta matriz D é
decomposta pelo algoritmo de quadrados minimos alternados (ALS) no produto de
duas matrizes: C e S', onde C representa a concentracéo de cada substancia pura
na imagem e S representa o espectro de cada substancia pura. Desta maneira,
estabelece-se uma relagao linear equivalente a Lei de Beer-Lambert, onde:

Abs = abc, se b = 1,entao: Abs = ac = cs,

como os coeficientes de absortividade representam o espectro (S) e C representa
a concentracéo, chegamos a equivaléncia da relacédo. A expressao para o MRC se
resume entdo ao seguinte:
D=CS'+E,
onde D é a matriz de dados e E é o erro experimental.
A figura 14 mostra o processo de resolucdo para um exemplo de imagem

espectroscopica. As fileiras em S contém os espectros dos componentes puros e
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as colunas C os perfis de concentracdo ou mapas de concentragdo desdobrados
correspondentes. Este perfil é reestruturado de acordo com a estrutura da imagem

original para mostrar apropriadamente o mapa de concentracdo do componente.
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o

X
> A w
g
i A

Eixo X
MCR
Concentracoes
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Mapas de concentracao relativa 2! i
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>
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Figura 14 — llustracdo grafica da obtencao do mapa de concentracédo relativa.
Exemplo para uma imagem espectral de 4x4 pixels e 3 componentes quimicos
distintos. As cores dos pixels somente estao indicando que a posicao espacial de
cada pixel € mantida.

Os mapas de concentragao relativa dos compostos sdo de grande utilidade,
pois assim como o0s mapas de escores, trazem informacdes sobre a
homogeneidade da amostra analisada além de fornecer uma boa estimativa do
perfil espectral dos componentes que nao estdo homogéneos.

Os passos gerais do método aplicado para analise de imagens sao
resumidos a seguir:

1) Determinacdo do numero de componentes em D, obtido a partir do PCA
global.
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2) Estimativa inicial do C oudo S'.

As estimativas iniciais tém sido obtidas por selegcdo dos espectros mais
dissimilares nas medidas das imagens [60] para formar a estimativa inicial para o
S'. Como ndo existe uma variacdo seqlencial nos perfis de concentragdo
desdobrados dos compostos na imagem, as estimativas iniciais de C séo
formadas selecionando os valores de absorbancia de um determinado

comprimento de onda nos espectros contidos nas imagens.

3) Dado D e S, calcular C*;
C*=DS™ (S™ é a pseudoinversa de S') [59];

4) Dado D e C*, calcular S™;

S™=C**D (C* é a pseudoinversa de C) [59];

Os perfis de concentracédo e espectral em uma imagem sao forgcados a ser
positivos. A informacdo de posto local (isto é, presenca ou auséncia de
determinadas substancias em determinados pixels) pode ser usada quando
disponivel. Quando algumas imagens sao tratadas conjuntamente, as substancias
conhecidamente ausentes em certas imagens sédo forcadas a possuir perfis de

concentragao nulos para estas imagens.

5) Verifica-se se o produto C*S™ reproduz D satisfatoriamente. Quando a
reconstrugdo da informacé&o original utilizando o modelo bilinear dado por C* e 8™
€ aceitavel, o processo de resolucao é terminado. Caso contrario, a otimizagcao
iterativa continua voltando ao passo 3. O critério de convergéncia é baseado na
comparagao do ajuste do modelo entre duas iteragdes consecutivas. Quando a
diferenca é suficientemente pequena (isto é, iteracées adicionais nao resultam em
uma melhora significante do ajuste), o processo iterativo é encerrado.

A qualidade do modelo ajustado é descrita em termos relativos pelo uso da
expressao que se segue, onde e;; corresponde ao residuo associado com a
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reproducao do ij"" elemento no conjunto de dados e djéo i elemento no conjunto

2
Yijei

2
Yijdij

de dados: % var=100x 1 -

E importante frisar que 0 MCR-ALS busca espectros puros e ndo espectros
de substancias puras. Isso significa que tudo o que estiver homogéneo na analise
por imagens ira gerar somente um espectro e sera identificado pelo MCR-ALS
como sendo somente uma substancia, ainda que esse espectro seja resultante da
mistura de 2 ou mais espectros de substancias puras.

Outro ponto a ser ressaltado, € que o perfil de concentragdo encontrado
pelo MCR-ALS, muitas vezes citado como perfil de concentracao relativo, nao se
trata de uma unidade real de medida como aquele encontrado por métodos de
calibracdo, mas sim, de uma unidade relativa que da a intensidade do espectro
puro normalizado em cada pixel. Essa intensidade de cada espectro puro em cada
pixel € que é tomada como concentragdo relativa de cada substéncia nos pixel.

2.4.3-IiPLS

Diferentemente da PCA e do MCR-ALS, que sdo métodos exploratérios, os
métodos quadrados minimos parciais € quadrados minimos parciais por intervalos
sdao métodos quantitativos, nos quais é necessario realizar calibracdo prévia para

quantificar as espécies de interesse.

O modelo PLS é o modelo de regressao multivariada mais comumente
utilizada em calibracdo de dados de espectroscopia NIR. Ele se assemelha ao
PCR, diferindo na maneira com que as componentes principais sao calculadas.
Enquanto as componentes principais do PCA buscam explicar a maxima variancia
de D num espacgo ortogonal, as componentes do PLS consideram a informacao
proveniente de Y para otimizar a correlacéo entre os escores de D (matriz T) e as

respostas Y. Devido a este fato, as componentes do PLS sédo conhecidas como
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“variaveis latentes” (VL). O PLS é calculado de maneira iterativa buscando a
correlacdo maxima entre os escores de D (T) e de Y (U):

D=TL" +E
Y=UQ" +F
U-=BT

Calibracéo: B=(T'T)'TU
Previsgo: Y= TBQ’

O iPLS, quadrados minimos parciais por intervalos, € uma extensao do
modelo PLS no qual os espectros da matriz D sdo dividido em n partes, e sédo
executados modelos PLS com cada uma dessas partes ou com combinacdes
destas. Este artificio permite ao PLS encontrar regides mais lineares e com menos

ruidos, as quais proporcionardao um menor erro de calibracao.

A figura 15 ilustra a representacdo grafica da criacdo do modelo de
calibracao para espectroscopia de imagens, utilizada no capitulo 5. A figura 16
traz a previsdo quantitativa de uma imagem espectral a partir do modelo criado na

figura 15.

Imagens espectroscopicas de 8 padrées, com valores
conhecidos das propriedades de interesse

RAddidida

Média dos espectros Valores de interesse -
das 8 imagens conhecidos para os Coeficientes de
espectroscopicas 8 padroes regressao

g iPLS - Construgio do
modelo de calibracao )

Figura 15 — llustracdo grafica da obtencdo da construgcdo de um modelo de

calibracdo para dados de espectroscopia de imagens utilizando os espectros

médios de cada amostra.
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>
Desdobramento > :
>
° A
X
i = A
L Concentracao
Eixo X das espécies .
123 iPLS - Previsao
Mapas de concentracédo utilizando modelo

prévio de calibracao

Composto1l Composto2 Composto3

>
( Redobramento ;

Figura 16 — llustracao grafica da obtencdo do mapa de concentracdo. Exemplo
para uma imagem espectral de 4x4 pixels e 3 espécies quimicas calibradas. As
cores dos pixels somente estao indicando que a posicao espacial de cada pixel é

mantida.

2.5 — Rotinas utilizadas

Para realizacdo das analises PCA foi utilizada a rotina SVD do software
Matlab 2008b.

As analises por MCR-ALS foram realizadas utilizando o software
disponibilizado no site da Universidade de Barcelona [61] por Roma Tauler.

As andlises por iPLS foram realizadas utilizando a rotina PLSREGRESS do
software Matlab 2008b.
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Capitulo 3 Analise da homogeneidade de um medicamento apresentado como pomada

3.1 — Introducao e objetivos

Medicamentos apresentados em forma de pomada sao constituidos apenas
de fase oleosa, sendo que, quase sempre, o veiculo é uma mistura de parafinas
de cadeia longa (vaselinas). Comumente, o processo de producdao de uma
pomada baseia-se nas seguintes etapas:

12) Em um recipiente os excipientes e o principio ativo sao dissolvidos em
um solvente, enquanto em outro recipiente a vaselina € aquecida até se liquefazer.

2°) O solvente com os excipientes € vertido e misturado a vaselina
liquefeita.

39) O sistema é submetido a agitacdo por um periodo de tempo
considerado suficiente para se obter a homogeneidade no produto apdés o
resfriamento e solidificagdo da pomada.

A homogeneidade em pomadas e cremes €& uma propriedade de
fundamental importdncia na qualidade do medicamento. Em apresentacdes
sblidas, a homogeneidade nao se altera com o tempo de prateleira dos
medicamentos. Ja em pomadas e cremes, 0 medicamento apresenta-se em forma
semi-solida, sendo que a mobilidade dos componentes do medicamento é
suficientemente alta para diminuir a homogeneidade do produto ao longo do
tempo.

Assim, o0 objetivo desta aplicacao foi utilizar a espectroscopia de imagens
NIR para analisar microscopicamente a homogeneidade de uma formulacéo
apresentada na forma de pomada.

37



Capitulo 3 Analise da homogeneidade de um medicamento apresentado como pomada

3.2 — Parte experimental

A pomada desenvolvida e analisada neste contexto era um produto para
tratamento de doencas auto-imunes de pele, o APl deste produto chama-se
Tacrolimus, uma molécula bastante complexa produzida pela bactéria
Streptomyces Tsukubaensis. A concentracdo do APl na pomada era de 0,1%, nao
sendo possivel visualizar seu espectro na regido NIR devido sua baixa

concentracdo. A figura 17 apresenta a féormula estrutural do tacrolimus.
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Figura 17 — Estrutura molecular do tacrolimus

Como dito anteriormente, uma das etapas de producdao de pomadas, é a
solubilizacao prévia do APl em um solvente adequado, que serd homogeneizado
com a vaselina liquefeita. O solvente utilizado nesta pomada foi um solvente
organico que continha um grupo funcional hidroxila (R — OH).

Andlises de microscopia 6tica de uma amostra exposta a estabilidade
acelerada (40°C e 75% umidade relativa) por 3 meses haviam mostrado indicios
de uma fase liquida ou gasosa nas bordas da fase semi-sélida, quando esta era
amostrada numa plaqueta de vidro para microscopia,.

Com a analise por espectroscopia de imagens, seria possivel identificar se
as aparentes separacoes de fases na pomada eram de fato devido a
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lipofobicidade do solvente (ou seja, este nao ser soluvel na vaselina) ou se poderia
ser uma fracdo liquida da vaselina. Isto é possivel pois a imagem espectral
apresenta informacdes quimicas das amostras, e ndao somente informacdes
visuais, como a microscopia convencional.

A andlise foi realizada colocando uma pequena quantidade desta pomada
entre duas laminas de vidro, prensando manualmente a amostra entre as duas
laminas de microscopia.

Quando se prensa uma pomada, um creme ou mesmo um liquido entre
duas laminas, cria-se um caminho éptico bastante reduzido. Devido a espessura
reduzida deste caminho Optico, existe a possibilidade de realizar as analises por
transmitancia, pois a quantidade de radiacdo que atinge o detector é suficiente
para obter uma relacdo sinal/ruido satisfatoéria. As analises por transmitancia na
espectroscopia de imagem resultam em sinais mais intensos e menos ruidosos,
pois a luz ndo é espalhada (o que acaba resultando em perda de luz), pelo
contrario, continua focada.

Assim, essa aplicacdo foi realizada utilizando o modo de transmiténcia do
espectrofotobmetro de imagens. As andlises foram realizadas utilizando pixels com
dimensdes de 25 x 25 um? e resolucdo espectral de 16cm™. Foram analisadas
duas &areas de 4mm? (2000 x 2000pm) que deram origem a duas imagens
espectrais de 80x80 pixels. Assim, cada imagem era constituida por 6400 pixels,
ou espectros. O tempo gasto para adquirir cada imagem espectral foi de 60

minutos.

3.3 Resultados e discussoes

3.3.1 Anélise prévia

A figura 18 apresenta as duas imagens visiveis das areas analisadas por
espectroscopia de imagens. Essas areas foram selecionadas buscando regiées da
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amostra onde havia indicios de heterogeneidade, utilizando o microscépio visivel

do equipamento.

Amostragem 2

Amostr@ “Branco”
prensada da andlise

Lamina

Figura 18 — Fotomontagem na regido do visivel, em escala de cinza, das areas
analisadas por espectrometria de imagens. As letras em vermelho representam
diferentes estruturas dentro da pomada. A representacdo da amostra prensada na
lamina mostra a posicao das areas analisadas, sendo a amostragem 1 da borda
da amostra e a amostragem 2 do centro da amostra. Ainda foi utilizada uma area

do mesmo conjunto de laminas para obter o “branco” das laminas.

Como pode ser observado na figura 18, existem estruturas visivelmente
distintas na pomada. Contudo, ndo é possivel afirmar do que se tratam tais
estruturas. Apenas sabe-se que as posi¢cdes A e C da amostragem 1 na figura 18,

correspondem a parte externa e interna da amostra, respectivamente, e também

40



Capitulo 3 Analise da homogeneidade de um medicamento apresentado como pomada

que a posicao F da amostragem 2 corresponde a parte interna da amostra. As
outras regides distintas presentes nas imagens, identificadas pelas posi¢ées B, D,
E e G, sdo de composicao desconhecida. Caso a composicao destas fosse
apenas ar atmosférico, ndo haveria maiores problemas na formulagdo, porém, tais
regides poderiam ter composicao liquida, o que representaria separacao de fases
na pomada. Tal liquido poderia ser o solvente do APl ou uma fragao liquida da
vaselina.

Apo6s a obtencdo das imagens visiveis da figura 18 e do “branco” das
laminas, foram obtidos os espectros de cada pixel, das areas selecionadas no

modo visivel. A figura 19 apresenta os espectros NIR de alguns pixels analisados.
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Figura 19 — Espectros NIR de pixels obtidos na analise espectroscépica das
imagens da figura 18.

Observando a figura 19, é facil notar que existem regides (ou pixels) com
diferentes espectros e, portanto, com diferente composicao quimica. A variedade
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de espectros ja indica antecipadamente que a amostra ndao é completamente
homogénea. Os picos correspondentes as vibragdes C—H (2960 cm™) sdo muito
intensos, 0 que ja era esperado ja que a porcentagem de vaselina (alcanos de
cadeia longa, ou parafinas) na pomada é cerca de 90%. Mesmo com o caminho
otico bastante reduzido, ndo foi possivel diminuir a absor¢do da banda
correspondente as vibracbes C—H abaixo de 1,8 unidades de absorbancia, devido
a grande absortividade dos alcanos. As bandas de O-H (3420 cm™) vém da
hidroxila do solvente utilizado.

Depois de obtida a imagem espectroscépica, pode-se realizar uma anélise
inicial da homogeneidade sem nenhum tipo de pré-tratamento. Como mostrado na
figura 19, existem diferentes picos de absorcdo nos pixels. Desta maneira, pode-
se reconstruir as imagens das amostragens 1 e 2 da figura 18 utilizando valores
de absorbancia de uma unica freqiiéncia para cada pixel. Assim, a imagem sera
construida de maneira semelhante a imagem visivel da figura 18, porém ao invés
do valor de escala de cinza, os pixels irdo conter o valor de absorbancia de
determinada frequéncia. A figura 20 mostra as imagens 1 e 2 da figura 18 em
termos de absor¢ao nas freqiiéncias 4320, 3420, 3240 e 2900 cm™', que sdo picos
caracteristicos do espectro desta pomada.

A figura 20, embora sem nenhum tratamento, ja traz informacdes bastante
interessantes sobre a amostra. Nas imagens da figura 20 que trazem os mapas de
absorcdo do numero de onda 4320 cm™”, o qual corresponde as bandas de
combinacao de vibracbes C—H, pode-se observar que praticamente toda a
amostra possui intensidade de absor¢cdo semelhante. Porém algumas regides
praticamente ndo absorveram radiacdo. Essas regides que nao apresentaram
absorcado na banda C-H provavelmente devem ser ar atmosférico dissolvido na
pomada.
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Figura 20 — Mapas de absorcao: reconstrucdo das imagens das amostragens 1 e
2 da figura 18 utilizando a intensidade de absorcao para as freqiiéncias 4320 cm™,
3420 cm’', 3240 cm™ e 2960 cm™. As barras de cores apresentam os valores de
absorcgao.

Nas imagens correspondentes aos mapas de absor¢cao do niumero de onda

3420 cm™, o qual corresponde ao estiramento O—H, pode-se ver que os pixels que
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possuem a maior absorcao nesta regiao estao concentrados em algumas partes
da amostra, tanto para a amostragem 1 quanto para a amostragem 2 . De
antemao, sabemos que o solvente possui um grupo O-H, ndo presente na
vaselina, e essa imagem ja é um indicio da separacdo de fase deste solvente
diante da vaselina.

Pode-se observar nos espectros da figura 18, que ao lado da banda de
3420 cm™ correspondente ao estiramento O—H, existe uma banda mais estreita
em torno do comprimento de onda de 3240 cm™. Essa banda é normalmente
atribuida ao estiramento N—H de aminas, porém néo havia qualquer tipo de amina
na formulacdo da pomada. Sabe-se que o estiramento O—H adquire forma de
banda mais larga de absorcao no infravermelho devido a presenca de ligacdes de
hidrogénio, que expandem os niveis de energia de absor¢do. Desta maneira, o
mais provavel é que essa banda em 3240 cm™” também seja de origem do
estiramento O-H, porém originada em regides onde o solvente esteja
parcialmente dissolvido na vaselina, de maneira que ha certo acumulo do
solvente, mas ainda ndo ha predominancia de ligagées de hidrogénio. A diferenca
entre o estiramento O-H com e sem ligagdes de hidrogénio € comumente
encontrada em tabelas de atribuicdo de bandas [62].

Devido ao fato das absorcdes nas freqiiéncias 3420 cm™ e 3240 cm™ se
sobreporem, os mapas de absorcao para essas duas freqiéncias na figura 20 sao
muito semelhantes.

Ainda na figura 20, nas imagens do mapa de absorcdo do numero de onda
2960 cm™, o qual corresponde ao estiramento C—H, pode-se ver que praticamente
toda a amostra possui intensidade de absorcao semelhante, com excecdo de
algumas bolhas. Ja era esperado que tanto a vaselina como o solvente utilizado
absorvessem nesta freqUéncia, pois ambos possuem ligagbes C—H, sendo
justificavel que estas imagens possuam absorcdo em todas as regides, ainda que
esteja ocorrendo separacéao de fases.
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Nas duas amostragens realizadas na pomada, pbdde-se observar que
existiam estruturas distintas em diferentes regides nas superficies analisadas.
Pela figura 20, pbde-se ver que algumas dessas bolhas ndo absorveram em
nenhuma das regides analisadas, isso indica que possivelmente as duas regides
inferiores da amostragem 1 (estruturas D e E da figura 18) e a regido central da
amostragem 2 (estrutura G da figura 18) ndo passam de bolhas de ar dissolvidas
na pomada.

Ja a regiao superior da amostragem 1 (estrutura B da figura 18), apresenta
absorcao diferente para diferentes freqiéncias, indicando possivel separacéao de
fases.

3.3.2 Anélise de Componentes Principais (PCA)

Para a realizacao da analise exploratéria com o PCA e com o MCR-ALS, os
dados foram tratados de maneira a maximizar as diferengas que possam existir
entre os espectros nos diferentes pixels. Os espectros obtidos passaram pelos
pré-tratamentos (respeitando a seqliéncia):

Alinhamento da linha base;
Selecao da regiao espectral que continha a maior parte da informacao;

Alisamento por média mével (n=5);

N

Primeira derivada;

A figura 21 traz os espectros ja tratados, antes e apds a primeira derivada.
Comparando os espectros com e sem a primeira derivada, pode-se observar o
beneficio da primeira derivada. Os picos em 3420 e 3240 cm” que estavam
sobrepostos adquiriram sinais ndo sobrepostos apds o tratamento com a primeira
derivada. Essa caracteristica € especialmente importante no método MCR-ALS,

facilitando consideravelmente a convergéncia correta do modelo. Para as analises
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PCA e MCR-ALS foram utilizadas as primeiras derivadas dos espectros tratados,

Absrobancia

lustrados na figura 21B.
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Figura 21 — Espectros tratados: (A) antes e; (B) apds a aplicacdo de primeira

derivada.

O PCA foi entao realizado apés o tratamento dos dados. A figura 22 mostra
a variancia explicada pelas primeiras 15 componentes principais, para as duas
amostragens da figura 18.

Pode-se observar na figura 22 que o numero 6timo de componentes
principais para descrever o modelo sdo 3 componentes, ja que apds a terceira
componente a porcentagem de variancia explicada € praticamente constante.
Assim, sera considerado que o posto da matriz de dados de cada amostragem é
3, ou seja, os espectros de todos os pixels podem ser obtidos através de

combinacao linear de trés espectros individuais.
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Figura 22 — Porcentagem de variancia explicada pelas 15 primeiras componentes

principais na analise PCA para as duas amostragens da pomada.

Numa analise mais cuidadosa da figura 22, observa-se que a variancia total
explicada pelas trés primeiras componentes é de aproximadamente 80%, tanto
para a amostragem 1 como para a amostragem 2. Aparentemente uma variancia
de 80% nao explica satisfatoriamente um conjunto de dados, porém vale lembrar
que esses dados sdo de imagem, sendo que temos 6400 pixels, 0 que equivaleria
a uma analise PCA de 6400 amostras na andlise espectroscépica convencional. O
alto numero de pixels faz aumentar a presenca de diferentes perfis de ruidos.
Assim, quanto maior o numero de pixel analisados, menor sera a porcentagem de
variancia explicada utilizando o mesmo numero de componentes numa analise
PCA, néao significando, contudo, que os dados de interesse ndo estejam contidos
nas primeiras componentes principais.

Como explicado no capitulo 2, quando realizamos o PCA em dados de
espectrometria de imagens, podemos associar 0s escores de cada componente
principal a cada pixel, e montar os mapas de escores. A figura 23 traz os mapas
dos escores das 4 primeiras componentes principais da amostragem 1, e a figura
24 traz os vetores de loadings associados a essas componentes principais. As

figuras 25 e 26 trazem as mesmas informacdes, porém para a amostragem 2.
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Enquanto os mapas de absortividade (figura 20) trazem informagdes sobre
uma unica freqléncia, os mapas de escores trazem o “resumo quimico” dos
pixels, isto é, mostram diretamente a similaridade dos espectros contidos em cada
pixel. 1sso porque quando dois ou mais pixels possuem os mesmos valores de

escores, muito provavelmente eles possuirdo a mesma composi¢cao quimica.
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Figura 23 — Mapa de escores dos quatro primeiros componentes principais da

amostragem 1.
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Figura 25 — Mapa de escores dos quatro primeiros componentes principais da

amostragem 2.
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Figura 26 — (A) Loadings dos 4 primeiros componentes principais da amostragem

2 e; (B) integral numérica desses loadings.

As duas regides inferiores da amostragem 1 (estruturas D e E da figura 18)
realmente sdo de ar atmosférico, ja que o escores para essas estruturas é proximo
de zero para todas as componentes principais, como pode ser observado na figura
23. Ja a regido superior da amostragem 1 (estrutura B da figura 18) possui
escores diferentes em relacdo ao restante da pomada para cada componente
principal, tratando-se realmente de uma separacdo de fases entre duas
substancias com espectros distintos.

Os escores dos pixels da regidao central da amostragem 2 (estrutura G da
figura 18) também s&o proximos de zero, confirmando que também trata-se de
uma bolha de ar.

Nas figuras 24 e 26, os loadings dos PCAs das duas amostragens mostram
que as frequéncias que possuem maior influéncia sobre os escores estdo em
torno de 3420 cm' e 2960 cm’, que sdo justamente as freqiéncias
correspondentes aos estiramentos O—-H e C—H, respectivamente. O alto nivel de
ruidos em torno da freqiiéncia 2960 cm™ para a derivada dos loadings é causado
devido a esse pico apresentar ruido elevado no seu maximo de absorgéo, pois
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devido a alta absortividade desta freqiéncia na pomada, a absor¢ao esta préxima

a duas unidades de absorbancia, como observado na figura 21A.

3.3.3 Resolucdo Multivariada de Curvas (MCR-ALS)

O método MCR é um método iterativo baseado nos quadrados minimos e
para ser inicializado necessita de uma estimativa dos “espectros puros” presentes
na amostra. No pacote MCR-ALS, esta incluido a rotina ‘pure”, que teoricamente
seleciona os espectros mais puros do conjunto de dados. A rotina pure foi utilizada
para inicializar o método MCR-ALS.

E importante ressaltar que, como o MCR é um método nao-supervisionado,
tudo o que estiver homogéneo na amostra sera considerado como sendo um unico
espectro ou substancia. Nesse sentido, a expressao “espectro puro” aqui nao se
refere a um componente puro, mas sim, a soma de componentes que tenham
concentragdo constante em determinadas regides da imagem.

Com base na andlise dos espectros dos pixels (onde se visualiza
claramente 3 espectros distintos), nas componentes principais obtidas no PCA
(onde foi considerado que as 3 primeiras componentes explicam a variacdo
espectral), e em analises prévias com o MCR-ALS (buscando 2, 3 ou 4 espectros
distintos), a condicao 6tima para a analise foi a busca de 3 espectros distintos.

Através dos quadrados minimos alternados, foram recuperadas estimativas
da intensidade destes 3 espectros em cada pixel. Essa intensidade esta
relacionada diretamente com a concentracdo dos componentes em cada pixel. A
figura 27 traz as imagens das estimativas dos mapas de concentragcdo obtidos
através do método MCR-ALS para as amostragens 1 e 2. A figura 28 e a figura 29
trazem as derivadas dos espectros individuais recuperados e a integral numérica
dessas derivadas das amostragens 1 e 2, respectivamente.

Pode-se notar que a escala de cores do MCR nos mapas de concentracao

contempla somente valores positivos. Isso € devido a restricado de néo-
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negatividade nos valores que correspondem a concentracdo, ja que nao existe
concentragdo negativa. Na amostragem 1 da figura 27, pode-se visualizar
claramente que a composicao das duas regides inferiores € zero nos mapas de
concentracdo dos trés componentes. Ja a regido superior possui alta
concentracdo da componente 3, e o restante da pomada tem apenas algum pixels

com alta concentragdo desta componente.

Amostragem 1 Amostragem 2

Componente 1
R i AR L

Componente

-

20 40 60 8 20 60 80

Pixels no eixo y

Pixels no eixo x

Figura 27 - Mapas de concentragdo: resultados obtidos para as duas
amostragens da pomada apresentadas na figura 18. A numeracgao corresponde
aos componentes quimicos no MCR.
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Na amostragem 2 da figura 27, a amostra se encontra mais homogénea
para os trés componentes recuperados pelo MCR-ALS, com excecao de alguns

pontos além da bolha de ar presente no meio da imagem.
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Figura 28 — Para a amostragem 1: (A) Espectros puros recuperados e; (B) integral

numeérica desses espectros.
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Figura 29 — Para a amostragem 2: (A) Espectros puros recuperados e; (B) integral

numérica desses espectros.

Através da anadlise dos espectros recuperados pelo MCR-ALS apresentados
nas figuras 28B e 29B, pode-se claramente observar que a primeira componente
esta relacionada com o estiramento C-H, com maximo de absorcdo em torno de
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2960cm™”. A segunda componente da figura 28, estd relacionada com o
estiramento O-H, com maximo de absor¢do em torno de 3300cm™, e a terceira
componente ao estiramento O-H, com maximo de absor¢do em 3420 cm™, que foi
considerado a frequéncia de estiramento O-H na presenca de ligacoes de
hidrogénio. Comparando o0s mapas de concentracdo relativa da primeira
amostragem na figura 27, pode-se notar que a componente 3 esta acumulada
numa regiao da imagem, fazendo sentido o fato desta componente apresentar
absorgao no estiramento O-H em forma de banda, ao contrario da componente 2,
que estd mais dispersa no mapa de concentracdo relativo, e apresenta um
espectro estimado com pico mais estreito para a absorcdo na regido do
estiramento O-H.

As segunda e terceiras componentes para a segunda amostragem (figura
29) foram invertidas pelo MRC-ALS em relagdo a primeira amostragem. Pode-se
observar na figura 29 que os espectros recuperados da segunda e da terceira
componente possuem bandas largas em 3420 cm-1, embora a segunda
componente tenha uma banda bem mais intensa. Da mesma maneira que na
primeira amostragem, na segunda amostragem o espectro com menor intensidade
de absor¢do na banda O-H estd mais disperso no creme (componente 2,
amostragem 2, figura 27), e o espectro com maior intensidade estd concentrado
em alguns pontos (componente 3, amostragem 2, figura 27), reforgando a teoria
do deslocamento da absorcdo do estiramento O-H em funcdo das ligacbes de
hidrogénio.

3.4 Conclusées

A falta de micro-homogeneidade da pomada em questdo foi comprovada
com auxilio da espectroscopia de imagens. O problema envolvido com a migragéao
do solvente é que ele arrastava consigo o API, diminuindo a homogeneidade do
produto.
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A vantagem da utilizacdo da espectroscopia de imagens nestes casos €
clara, ja que nao ha qualquer tipo de pré-tratamento da amostra, a analise é mais

rapida e os resultados sao interpretados visualmente, com uma resolucao
micrométrica.
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4.1 — Introducéo e Objetivos

Medicamentos apresentados em forma de creme sdo constituidos de uma
fase aquosa e uma fase oleosa (normalmente uma vaselina liquefeita) na
presenca de um surfactante formando uma emulséo.

Comumente, o processo de producdo de um creme baseia-se nas
seguintes etapas:

12) Em recipientes separados, os excipientes e o API sdo dissolvidos em
um solvente apropriado e a vaselina é aquecida até se liquefazer;

2% O solvente com os excipientes e com o APl é vertido e misturado a
vaselina liquefeita, sob agitacédo, sendo o surfactante adicionado a essa mistura;

39 E adicionada certa quantidade de 4gua a mistura da etapa 2, formando
a emulsao;

49) O sistema é submetido a agitacdo por um periodo de tempo
considerado suficiente para se obter a homogeneidade do produto apoés o
resfriamento do creme.

Como discutido anteriormente, a homogeneidade em pomadas e cremes €
uma propriedade de fundamental importancia na qualidade do medicamento,
sendo que a ocorréncia da separacdo de fases compromete a eficacia do
medicamento.

Assim, o objetivo desta aplicacao foi utilizar a espectroscopia de imagens
NIR para analisar microscopicamente a homogeneidade de uma formulacéo

apresentada na forma de creme.

4.2 Parte experimental

O creme analisado neste contexto era um medicamento utilizado para

cancer de pele e outras doencas dérmicas, tendo um efeito imunomodulador sobre
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a resposta das células. O APl deste creme é chamado de Imiquimode e sua

estrutura é ilustrada na figura 30.

NH,
D
>N

Figura 30 — Estrutura molecular do imiquimode.

O creme foi preparado solubilizando previamente o APl em um solvente
apropriado, bastando para as conclusdées a informagdo de que ele possui um
grupo funcional carboxila, ou seja, era um acido carboxilico (R — OOH). A este era
adicionada vaselina oftdlmica e entdo o surfactante e agua. Desta formulagao,
aproximadamente 50% consistia de agua, 40% de fase oleosa (incluindo o
solvente), 5% do APl e o restante de outros excipientes. Analises prévias,
realizadas por microscopia 6tica, mostraram que havia sinais de precipitacao de
algum componente no produto. Através de estudos da formulagdo e busca
bibliografica, foi encontrado que o principio ativo formava sais com alguns acidos
organicos, devido ao fato de o APl ser uma amina, que é um composto basico
[63].

Para confirmar que os sélidos formados no creme eram de fato sais do
principio ativo, foi utilizada a microscopia de imagem. Assim, seria possivel
analisar os espectros dos cristais isoladamente, e comparar com a fracédo
homogénea do creme.

A analise foi realizada colocando uma pequena quantidade do creme entre
duas laminas de vidro, prensando manualmente a amostra entre as duas laminas
de microscopia da mesma maneira que foi realizada com a pomada no capitulo 3,

criando também um caminho 6tico bastante reduzido.
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Nesta aplicagcdo, foi possivel trabalhar com a menor resolugéo espacial do
equipamento, que é de 6,25 x 6,25 um? pois mesmo com essa resolucdo foi
obtida uma relacao sinal/ruido satisfatéria. Os fatores que possibilitaram essa alta
resolucado espacial foram a utilizagdo do modo transmitancia no equipamento, o
reduzido caminho 6tico e a baixa absortividade molar do creme (se comparado
com a pomada do capitulo 3, onde somente foi possivel trabalhar com 25 x 25 pm?
utilizando um caminho 6tico semelhante).

Assim, como no capitulo anterior, foram realizadas duas amostragem do
creme disperso entre as laminas de vidro. As andlises foram realizadas no modo
de transmitancia, utilizando pixels com dimensdes de 6,25 x 6,25 um? e resolugédo
espectral de 16 cm™. Foram analisadas duas areas de 1mm? (1000 x 1000um)
que deram origem a duas imagens espectrais de 160x160 pixels. Logo, cada
imagem era constituida por 25600 pixels ou espectros. O tempo de aquisicdo de

cada imagem foi de aproximadamente 4 horas.

4.3 Resultados e discussoées

4.3.1 Anélise prévia

A figura 31 traz as imagens visiveis das d&reas analisadas por
espectroscopia de imagens.

Como pode ser visto na figura 31, existem estruturas visivelmente distintas
no creme. Tais estruturas assemelham-se a hexagonos que poderiam ser cristais
precipitando no creme.

Ap6s a obtencdo das imagens visiveis da figura 31, foram obtidas as
imagens espectroscopicas da mesma area. A figura 32 traz os espectros NIR de
alguns pixels das areas analisadas.
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Amostragem

Amostragem 1

Amostrg “Branco”
prensada da andlise
Lamina

Figura 31 — Fotomontagem na regido do visivel, em escala de cinza, das areas
analisadas por espectroscopia de imagens. A representacdo da amostra prensada
na lamina mostra a posicdo das areas analisadas, sendo ambas as amostragens
da parte interna da amostra dispersa na lamina. Foi utilizada ainda uma area do
mesmo conjunto de laminas para obter o “branco” das laminas.
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Figura 32 — Espectros NIR de alguns pixels, obtidos na andlise espectroscopica
das areas da figura 31.
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Observando a figura 32 pode-se notar que existem regides (ou pixels) com
diferentes espectros e, portanto, com diferente composicao quimica. A variedade
de espectros ja indica antecipadamente que a amostra nao é completamente
homogénea. O pico de grande intensidade em 3420 cm” vem da alta
porcentagem de &gua na formulacdo (em torno de 50%). O pico em 3300 cm’
provem do estiramento N-H da Unica amina presente na formulagdo, o proprio
principio ativo Imiquimode. A banda em 2950 cm™ é proveniente dos estiramentos
C—H da fase oleosa do creme que contém, sobretudo, vaselina.

Apébs obtidas as imagens espectroscépicas, pbde-se realizar uma analise
inicial da homogeneidade sem nenhum tipo de pré-tratamento. Como mostrado na
figura 32, existem diferentes picos de absorcdo nos pixels. Desta maneira, pode-
se reconstruir a figura com os valores de absorbancia para alguns numeros de
onda. A figura 33 apresenta os mapas de absorbancia em trés comprimentos de
onda: 3420 cm™, 3240 cm™ e 2950 cm™', para as duas amostragens realizadas.

A figura 33, embora sem nenhum tratamento, ja traz informacdes
importantes sobre a amostra. Nas imagens da figura 33 que trazem os mapas de
absorcdo do nimero de onda 3420 cm™, correspondente ao estiramento O-H,
pode-se ver que praticamente toda a amostra possui alta intensidade de absorcéao
com excecdao das estruturas hexagonais, visiveis ja na figura 31. Como a
formulacao possui mais de 50% de agua, o esperado € que a imagem referente a
esta banda estivesse distribuida por toda a superficie da amostra, de maneira
homogénea. Através dessa imagem, ja4 € possivel afirmar que as estruturas
cristalinas possuem muito menos agua que o restante do creme.

Os mapas de absorcdo do nimero de onda 3240 cm™ presentes na figura
33, ndo trazem informacdes Uteis neste momento, j4 que a banda esta sobreposta
com a banda da agua, presente em grande quantidade no creme de maneira que

o mapa de absorcao fica semelhante ao do numero de onda 3420 cm™.
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Figura 33 — Mapas de absorcdo das duas amostragens para os numeros de onda
3420 cm™', 3240 cm™ e 2950 cm™.

Nas imagens da figura 33 que trazem os mapas de absor¢do do numero de
onda 2950 cm™, o qual corresponde ao estiramento C—H, pode-se observar que
as estruturas que apresentaram baixa absortividade para o numero de onda
correspondente ao estiramento O-H, obtiveram grande absortividade para
estiramento C-H. Ja é possivel inferir com certo nivel de seguranga que as
estruturas cristalinas possuem uma cadeia carbbnica saturada (a0 menos em
parte), o que confirmaria a suspeita de que o precipitado fosse resultante da

formacao de um sal do API com o &cido carboxilico utilizado como solvente.
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4.3.2 Anélise de Componentes Principais (PCA)

Para a realizacao da analise exploratéria com o PCA e com o MCR-ALS, os
dados foram tratados de maneira a maximizar as diferengas que possam existir
entre os espectros dos pixels. Os espectros obtidos passaram pelos pré-
tratamentos (respeitando a seqiéncia):

1. Alinhamento da linha base;
2. Selecao da regido espectral que continha a maior parte da informacéo;
3. Alisamento por média mével (n=5);

A figura 34 apresenta os espectros tratados e a primeira derivada destes
espectros. Diferentemente da aplicacao do capitulo 3, nesta aplicacao a primeira
derivada dos espectros apresentou alto nivel de ruido, como pode ser visto na
figura 34B.
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Figura 34 — Espectros tratados: (A) antes e; (B) apds a aplicagcdo da primeira
derivada.

A primeira derivada de espectros € obtida calculando a diferenca entre
absorcoes de duas freqiéncias consecutivas. Assim, se os dados forem ruidosos
havera oscilacao aleatéria de valores de absorcdo para cada freqiéncia, e a
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derivada sera ruidosa. No caso, os altos niveis de ruido das derivadas diminuiram
a variancia explicada pelo PCA, além de dificultar a convergéncia do modelo
MCR-ALS. De fato, apos varios testes foi observado que o PCA nao conseguia
explicar a variancia dos dados de maneira satisfatoria, obtendo menos que 50%
de variancia explicada para as 5 primeira componentes principais juntas. Isso é
facilmente explicado ja que os ruidos nao possuem perfil de componente quimico
e estdo em grande intensidade nas derivadas dos espectros. Esses ruidos nao
modelados contém grande parte da variancia ndao explicada. O modelo MCR-ALS
também ndo conseguiu convergir quando foram utilizadas as primeiras derivadas
dos espectros em nenhuma das duas amostragens.

Em testes utilizando os espectros sem a primeira derivada, tanto o PCA
quanto o MCR-ALS geraram o6timos resultados. Assim, tanto para o PCA como
para o MCR-ALS foram utilizados os espectros sem derivar.

O PCA foi entdao executado e, como pode ser observado na figura 35, o
namero 6timo de componentes principais para descrever o modelo esta entre 3 e
4 componentes, ja que apds a quarta componente a porcentagem de variancia
explicada é praticamente constante. Os perfis de varidncia explicada em funcao
das componentes principais para as duas amostragens sao praticamente

idénticos, de maneira que estao sobrepostos na figura 35.
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Figura 35 — Porcentagem de variancia explicada pelas 15 primeiras componentes

principais na andlise PCA para as duas amostragens do creme.
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As figuras 36 e 37 trazem os mapas de escores para as 4 primeiras
componentes principais das amostragens 1 e 2, respectivamente.

Como discutido no capitulo 2, enquanto os mapas de absorbancia trazem
informacgdes sobre uma uUnica freqiéncia, os mapas de escores trazem o “resumo
quimico” dos pixels, isto €, mostram diretamente a similaridade dos espectros
contidos em cada pixel. Isso porque quando dois ou mais pixels possuem 0s
mesmos valores de escores, muito provavelmente eles possuirdo a mesma

composicao quimica.
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Pixels no eixo x

»
»

Figura 36 — Mapa de escores dos quatro primeiros componentes principais da

amostragem 1.

Pode ser observado nos mapas de escores das componentes 1 e 2, das
figuras 36 e 37, que existe um alto contraste entre o creme em si e as estruturas
cristalinas estudadas. Via de regra, na analise PCA, uma componente principal
sempre explica mais variancia que a componente posterior. Assim, a componente
principal que explica a maior parte da varidncia dos dados é a primeira, seguida
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pela segunda, e assim por diante. Dessa maneira, pode-se afirmar que a maior
parte da variancia, que esta contida nas duas primeiras componentes principais,

difere o creme em si das estruturas cristalinas.

Pixels no eixo y

Pixels no eixo x .

Figura 37 — Mapa de escores dos quatro primeiros componentes principais da

amostragem 2.

A figura 38 traz os loadings das PCA das duas amostragens, associados
aos mapas de escores das figuras 36 e 37. Pode-se observar que todas as
variaveis possuem alta influéncia na explicacdo do modelo. Isso ocorre devido a
selecdo prévia dos comprimentos de onda que continham a maior parte da
informacao espectral. Nota-se também que os loadings para ambas as
amostragens sao muito semelhantes, o que indica coeréncia na decomposicao
PCA. O fato dos loading da terceira componente estar praticamente invertida nas
figuras 38A e 38B nédo indica divergéncia alguma entre a PCA das duas
amostragem, pois 0s sinais negativos e positivos alternam entre os loadings e os
escores, de maneira que o produto final serd o mesmo. Por isso, pode-se notar
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nos escores da PC3 nas figuras 36 e 37 que a intensidade dos escores esta

invertida nas duas figuras, assim como os loadings na figura 38 para a PC3.
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Figura 38 — Loadings dos 4 primeiros componentes principais da: (A) amostragem

1 e; (B) amostragem 2.

4.3.3 Resolucdo Multivariada de Curvas (MCR-ALS)

Na analise com o MCR-ALS, a rotina ‘pure” foi utilizada para selecionar os
pixels com espectros mais puros para inicializar o método MCR-ALS.

Nesta aplicacao, devido ao fato de os espectros terem sido utilizados sem a
aplicacéo da primeira derivada, pode-se utilizar a restricao de ndo-negatividade na
resolucao tanto do perfil espectral como do perfil de concentracdo. Na aplicacéao
do capitulo 3, somente foi possivel utilizar a restricdo de nao-negatividade no
modo da concentracdo, ja que as derivadas dos espectros possuem sinais
positivos e negativos, e a aplicacdo da n&o-negatividade no perfil espectral
impediria a convergéncia do modelo.

Como explicado anteriormente, o MCR é um método ndo-supervisionado de
resolucdo. Tudo o que estiver homogéneo na amostra sera considerado como

sendo um Unico espectro ou substancia. Nesse sentido, a expressao “espectro
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puro” aqui ndo se refere a um componente puro, mas sim, a soma de
componentes que tenham concentragao constante na imagem.

O MCR-ALS foi primeiramente executado buscando 4 componentes puros
nas imagens, numero baseado na andlise PCA executada previamente. Os
resultados obtidos mostraram que o MCR encontrou, na verdade, apenas dois
espectros puros nas imagens, pois dos 4 espectros recuperados, 3 eram muito
semelhantes.

O MCR-ALS foi executado entdo com 3 componentes, na tentativa de obter
3 espectros puros distintos. Novamente o MCR recuperou apenas dois espectros
puros, pois dos 3 espectros recuperados, dois eram praticamente iguais.

O MCR-ALS foi entdao finalmente executado com 2 componentes,
recuperando perfeitamente dois espectros puros. Numa anadlise da falta de ajuste
dos dados recuperados pelo MCR, em relacédo a cada tentativa (buscando 4, 3 ou
2 espectros puros), foi possivel constatar que praticamente ndao houve variacao da
falta de ajuste, indicando realmente que o MCR-ALS esta encontrando somente
dois espectros puros para as duas amostragens do creme.

Assim, através do MCR-ALS, foram recuperadas estimativas da intensidade
destes 2 espectros puros em cada pixel. Essa intensidade estd relacionada
diretamente com a concentragcao dos componentes em cada pixel. A figura 39 traz
as imagens das estimativas dos mapas de concentracdo obtidos através do
método MCR-ALS para as amostragens 1 e 2. A figura 40A e 40B traz os
espectros individuais recuperados para as amostragens 1 e 2, respectivamente.

A figura 39 ilustra claramente a separacao de fases tanto na amostragem 1
como na amostragem 2. Os dois componentes puros que o MCR recuperou
explicam justamente o creme e as estruturas cristalinas. Como discutido
anteriormente, isso ndo quer dizer que somente ha duas espécies quimicas no
creme, mas sim, que existem duas regides de composicao quimica homogénea,

que geram somente um espectro cada.
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Figura 39 — Mapas de concentragdo relativa: resultados obtidos para as duas

amostragens do creme, apresentadas na figura 31. As colunas da direita e da

esquerda trazem os mapas de concentracao relativa recuperados pelo MCR-ALS

para a primeira e a segunda amostragem, respectivamente.

0.18

0.16

0.14

0.12

0.1

0.08

0.06

0.04

0.02

Espectro 1
Espectro 2 |]

0
4000

3600 3200 2800 2400

Numero de onda (cm™)

0.18

0.16

0.141

0.121

0.1

0.08F

0.06 -

0.041

0.02

Espectro 1
Espectro 2 ||

0
4000

3600 32‘00 28‘00 2400
NGmero de onda (cm™)

Figura 40 — Espectros puros recuperados pelo MCR-ALS para a primeira (A) e

segunda (B) amostragem do creme. Esses espectros estdo correlacionados com

0s mapas de concentragao da figura 39.
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Analisando a figura 39 em conjunto com a figura 40, vemos que o primeiro
espectro puro recuperado pelo MCR é relativo ao creme em si, e 0o segundo
espectro puro esta relacionado com as estruturas cristalinas. Observando mais
cuidadosamente a figura 39, observando a barra de cores lateral que indica a
concentracao relativa dos espectros dos dois componentes recuperados, pode-se
notar que praticamente ndo ha concentracdo alguma do componente 1 nas
espécies cristalinas. A concentracdo do componente 1 é representado pela cor
azul escuro nessas estruturas, cor que é relacionada a concentragéo zero na barra
de cores lateral.

Ao contrario, componente 2 esta presente principalmente nas estruturas
cristalinas, representada pela cor vermelha, porém, também esta presente no
restante do creme, sendo representada pela cor verde claro.

Analisando a figura 40, é facilmente observado que o primeiro espectro
puro refere-se a agua (estiramento O—H) devido a grande absorcdo em torno da
freqtiéncia 3500 cm™. Ja o segundo espectro puro refere-se & amina (estiramento
N-H) e a fase organica (estiramento C—H) da formulagdo, com absorbancias em
torno de 3300 cm™ e 2950 cm’', respectivamente. Desta maneira, pode-se afirmar
que:

e as estruturas cristalinas ndo possuem agua;
e a fase oleosa e o API| estdo concentrados nas estruturas cristalinas

(reforcando a idéia de precipitacao do APl com o acido carboxilico);

e também ha fase oleosa e APl na no restante creme, porém em

concentragdo menor que nas estruturas cristalinas;

4.4 Conclusoées

Pode-se verificar diretamente pelas imagens que os pixels dos cristais
possuiam em sua composicao basicamente fase oleosa e API, diferindo-se do
restante da formulacdo do creme. Pode-se verificar também que a concentracédo

de agua nesses cristais era muito menor que no restante do creme. Estendendo
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esse raciocinio para a figura 32, podemos ver que nos espectros onde ha
auséncia da banda O—H, a banda da amina permanece.

Como discutido no inicio do capitulo, havia indicios de que os precipitados
fossem sais do APl com o solvente e posteriormente foi realizada cristalizacao
isolada do sal do APIl. A estrutura dos cristais sintetizados foi analisada por
microscoépio 6tico e eram idénticas as estruturas encontradas no creme analisado.

Assim, podemos concluir que o espectro da segunda componente,
encontrada pelo MCR-ALS realmente se tratava do espectro do sal do API,
formado por uma amina e um acido carboxilico.

Um trabalho semelhante foi realizado em 1997 pela empresa 3M [64], com
o intuito de identificar a composicdo dos cristais formados num produto
semelhante. Como ndo possuiam o equipamento, a alternativa foi separar os
cristais por centrifugacdo e caracteriza-los fora do creme. Obviamente essa
alternativa oferece mais possibilidades analiticas, porém a analise de imagem é
mais rapida e ndo invasiva, ja que os cristais foram analisados diretamente no

creme.
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5.1 — Introducéo e objetivos

Um ponto critico no processo de producdao de medicamentos na forma de
comprimidos é a homogeneizacao dos excipientes e API, sendo os processos de
producdo e homogeneizacao realizados de duas maneiras distintas: compressao

direta e via umida.

Na compressdo direta, os excipientes e o APl sdo adicionados num
recipiente apropriado (conhecido como bin) e homogeneizados por um certo
periodo de tempo, entdo essa mistura € levada diretamente para a compressora

para producado dos comprimidos.

Dependendo das propriedades dos excipientes e API, processos de
compressdo direta podem nado ser adequados para producdo, gerando
comprimidos com alta friabilidade, baixa dureza, dissolugédo irregular, e outros
problemas. Nestes casos é utilizada a producao por via imida. Na producédo por
via umida os excipientes e o APl sdo umidecidos com agua, sob agitacao
mecanica, para formar aglomerados homogéneos de particulas. Apds essa etapa,
esses aglomerados sdo secos em leito fluidizado ou estufa e depois classificados
segundo seus tamanhos. Este pé granulado, formado por aglomerados de
particulas, é levado a compressora para produc¢ao dos comprimidos.

O processo de homogeneizacao de particulas sélidas, como o que ocorre
na producdao de comprimidos, é bastante delicado. Isso porque, uma
homogeneizagao pouco eficiente pode resultar em comprimidos com concentragéo
do API acima do especificado, e outros comprimidos com a concentracdo do API
abaixo do especificado, tendo implicacdes diretas na eficiencia farmacéutica do

medicamento.

Além da diferenca de concentracdo do APl nos comprimidos, pode ocorrer

também que num mesmo comprimido, o APl ndo esteja regularmente distribuido
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por todo o volume do comprimido. Isso é critico nos casos em que sao

administradas doses fracionadas, como 'z ou 4 do comprimido.

A propriedade que define se o API esta regularmente distribuido ou ndo em
um comprimido, € chamada de uniformidade de contetudo e foi a propriedade
estudada neste capitulo através de:

e Analise preliminar dos dados utilizando espectroscopia de reflectancia
convencional na faixa do NIR e PLS, a fim de diagnosticar precocemente
possiveis problemas relacionados ao planejamento e verificar os erros de

quantificacao;
e Analise exploratéria via PCA (mapas de escores);

e Analise quantitativa por iPLS (mapas de concentracao).

5.2 Parte experimental

Os comprimidos analisados neste capitulo foram produzidos com o principio
ativo espironolactona, um diurético poupador de potassio que impede que o
organismo absorva muito sal e previne que 0s niveis de potassio figuem muito

baixos. A figura 41 traz a estrutura deste API.

Figura 41 — Estrutura molecular da espironolactona.
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Para o desenvolvimento das formulagdes, foram utilizados os seguintes
excipientes: amido (diluente), sulfato de calcio (diluente), povidona (polimero
polivinilico, utilizado como aglutinante) e estearato de magnésio (lubrificante),
além de agua.

Através de um processo de producdo manual, via umida, foram preparados
comprimidos padrées com mesclas dos excipientes e do principio ativo em
diferentes proporcdes. Normalmente, essas propor¢cdes ndo podem ser variadas
livremente e serem comprimidas da mesma maneira, pois isso acarreta em
problemas como quebra espontdnea do comprimido (capping) e aderéncia aos
puncdes da prensa, problemas que sdo contornados pelo trabalho de formulagéo
do medicamento. Devido a isso procurou-se restringir a variacado dos componentes

a um limite que nao fosse prejudicial ao desempenho na compressao.

Assim, além do API, haviam mais 5 compostos na formulacdao do
medicamento. Dois deles foram desconsiderados como de interesse para a
quantificacdo: a umidade (adgua) e o estearato de magnésio. O estearato foi
desconsiderado devido a sua baixa concentracdo na formulacdo (0,5% em
massa), sendo que este € utilizado apenas como lubrificante, para que o
granulado ndo grude nos puncgoes. A agua foi desconsiderada devido a dificuldade
de controlar esta como variavel (além da agua adicionada, também ha agua na
umidade ja presente nos excipientes). Porém a concentracdo de agua em cada
padréao foi aferida por balanca analisadora de umidade (perda por secagem).

Restaram entdo quatro componentes quimicos: espironolactona (API),
amido, sulfato de calcio dihidratado e povidona. Dentro dessas substancias, a que
possuia menor concentracdo era a povidona, por isso o planejamento
experimental foi realizado utilizando os outros trés componentes, através de um
planejamento ternario de misturas originando 10 pontos padrées. A estes 10
pontos foram realizadas adicdes de diferentes quantidades de povidona a fim de

tentar quantifica-la também. Foram preparadas 5 replicatas para cada padrao.
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O planejamento de mistura partiu de uma mistura padrdo, que era a
proporcdo considerada ideal do produto. A essa mistura padrao foram adicionados
excipientes e/ou principio ativo assim como planejado, resultando em variagdes na
porcentagem de cada excipiente e do principio ativo. Como ja discutido
anteriormente, a variagdo da composicao foi controlada a fim de evitar problemas

no processo de compressao.

Para preparar os padrdes, partiu-se de uma massa de 300mg da mistura
padrdao. Como a massa média do comprimido foi estimada estar em torno de 360
mg, o planejamento foi executado adicionando 60 mg (de mistura das 4
substancias monitoradas) em 300 mg da mistura padrdao. Essa adicao de 60mg
corresponde a uma variacao na faixa de + 20% de cada substancia da amostra,

com relagdo a concentracdao da mistura padrao.

Foram realizados alguns testes na prensa mecénica para encontrar a
pressdo de compressio ideal. Foi encontrado que com 1 tonelada/polegada?® de
pressdo os comprimidos atingiam dureza considerada ideal para estudos de

dissolucéo.
A preparacgao dos padroes entdo se resumiu a:
e 12 Pesar 300 mg da mistura padrao (MP);

e 22 Adicionar mistura de 60 mg dos componentes de acordo com o

planejamento ternario;
e 3?2 Adicionar a quantidade de povidona de acordo com o planejamento;

e 4° Realizar a compressdo na prensa mecanica utlizando 1

tonelada/polegada? de pressao.

A figura 42 ilustra o planejamento ternario utilizado, onde se varia a fracao
de cada um dos trés componentes (exceto a povidona), entre 0 e 1, de maneira

que:
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X1 + X2 + X8 =1 (fragédo) ou X1 + X2 + X3 = 60 mg (massa),

onde, X1, X2 e X3 referem-se a espironolactona, sulfato de calcio e amido,

respectivamente.
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Figura 42 — Planejamento ternario dos padrées: X1, X2 e X3 referem-se a

espironolactona, sulfato de calcio e amido, respectivamente.

A tabela 1 ilustra a preparacdo de cada padrdo de acordo com o

planejamento de mistura ternaria.

Tabela 1 — Composicao planejada para cada um dos 10 pontos padrdes.

Padroes
1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 (MP)
Mistura padrao (MP)| 300 | 300 | 300 | 300 | 300 | 300 | 300 | 300 | 300 360
Espironolactona 60 0 0 30 30 0 40 10 10 0
Sulfato de calcio 0 60 0 30 0 30 10 40 10 0
Amido 0 0 60 0 30 30 10 10 40 0
Povidona 20 15 10 5 0 5 10 15 20 0

A tabela 2 apresenta a porcentagem corrigida de cada composto em cada
padrao, levando em conta a umidade presente em cada composto e massa real

utilizada na preparacao dos padroes.
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Tabela 2 — Composicao real em porcentagem para cada um dos 10 pontos

padrdes.

Padrao - 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Espironolactona 27,74 | 12,12 | 12,28 | 20,66 | 20,95 | 12,45 | 23,08 | 14,78 | 14,59 | 15,14
Sulfato de calcio 22,76 | 36,24 | 23,37 | 30,46 | 24,02 | 30,46 | 25,60 | 31,85 | 24,92 | 28,83

Amido 31,72 | 32,14 | 46,95 | 33,02 | 40,87 | 40,31 | 34,97 | 34,51 | 41,05 | 40,18

Povidona 7,81 6,68 | 552 | 432 | 3,09 | 432 | 552 | 668 | 7,81 | 3,71
Estearato de magnésio| 050 | 050 | 050 | 050 | 050 | 050 | 0550 | 0,50 | 0,50 | 0,50

Umidade 9,47 | 12,32 | 11,39 | 11,03 | 10,57 | 11,96 | 10,33 | 11,69 | 11,13 | 11,64

Total 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00

A anadlise de imagens dos comprimidos foi realizada utilizando a técnica de
reflectancia, ja que a fonte do equipamento ndo era potente o suficiente para que
a radiacao emitida atravessasse o comprimido, ndo sendo possivel a analise por
transmitancia neste caso. Desta maneira, nao seria possivel medir a concentracao
total de cada componente nos comprimidos, pois a analise de reflectancia é
superficial. Assim, a unidade de medida a ser trabalhada foi a porcentagem de
cada componente, onde a soma da massa de todos componentes em cada
comprimido é sempre 100% (restricao basica em planejamentos de mistura). Esse
foi o motivo pelo qual foi realizado um planejamento de mistura. Outro ponto € que
o planejamento de mistura ternaria fornece 6 niveis de variagéo (contando com a
mistura padrdo) para cada componente, ou seja, uma curva com 6 pontos para

cada componente, utilizando somente 10 experimentos.

Foram realizadas andlises de imagem em cada uma das 5 replicatas dos 10
padrdes, totalizando 50 imagens espectrais. As analises foram realizadas no modo
de reflectancia, utilizando pixels com dimensdes de 50 x 50 pm? e resolugédo
espectral de 16 cm™. Foram analisadas areas de 16mm? (4000 x 4000pm) que
deram origem a 50 imagens espectrais de 80x80 pixels. Logo, cada imagem era
constituida por 6400 pixels ou espectros. O tempo de aquisicdo de cada imagem
espectral foi de aproximadamente uma hora. A figura 43 ilustra a fracdo de cada

comprimido analisado.
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Figura 43 — O circulo azul representa um comprimido analisado, cujo didametro era
de 8 mm. O quadrado laranja indica a area analisada pelo espectrofotdmetro de

imagens, 4mm x 4mm.

5.3 Resultados e discussoées

5.3.1 — Resultados preliminares por analise convencional de espectroscopia NIR

de reflectancia

Apbs preparo dos comprimidos padrées, um espectrofotbmetro NIR-FT
Nicolet Antaris Il foi utilizado para obter espectros de reflectdncia de cada
comprimido. Foi utiliza resolucdo espectral de 8cm™ e faixa espectral de 10000 a
4000 cm™. Através da andlise convencional, obtendo o espectro do comprimido
como um todo, é possivel diagnosticar facilmente possiveis erros de preparo de
amostra e visualizar se o planejamento foi suficientemente adequado para realizar

previsdes quantitativas.

A figura 44 apresenta os espectros médios das 5 replicatas de cada padrao,
obtidos através da analise NIR convencional. Devido ao fato desta aplicacao
utilizar reflectancia, foi necessario empregar o método de correcdo de
espalhamento multiplicativo (MCS) para corrigir os espectros. Os espectros

apresentados na figura 44 ja estao corrigidos por MSC.
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Figura 44 — Média dos espectros das replicatas dos padrdes obtidos na regido

NIR por andlise de reflectancia convencional.

No conjunto de espectros da figura 44 pode-se visualizar pequenas
diferencas entre cada padrdo, originadas pelas pequenas diferencas nas
formulacées.

s

E comum na espectroscopia NIR a alta semelhanca de espectros de
amostras com composi¢do significamente diferente, sendo a diferenca muitas
vezes imperceptivel visualmente. Devido a isso, a utilizagdo da primeira derivada
ou centragem na média sdo comumente aplicados sobre os espectros antes da
quantificacao propriamente dita. Esses dois métodos tendem a realcar a diferenca
real existente entre dois ou mais espectros, suprimindo boa parte da informacao

gue nao é de interesse.

Na figura 45, sdao apresentados 0s espectros da figura 44 apds serem
tratados com a primeira derivada. A faixa de frequéncias exibidas na figura 45 foi
reduzida para 4000 a 6500 cm' para facilitar a visualizagdo das diferencas

espectrais.
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Figura 45 — Primeira derivada dq\l%mgggggﬁggimr_r;édios dos padrdes, obtidos por

espectroscopia NIR convencional.

A tabela 3 traz a porcentagem de variancia explicada, através de analise
SVD/PCA, dos conjuntos de replicatas, para identificar possiveis outliers e erros
grosseiros de preparo. Como pode-se ver, ndo houve nenhum padrao que
necessitou de mais de uma componente principal para explicar mais que 99,36%
da variancia, levando a crer que os padrdes foram corretamente preparados e sao

representativos da amostra preparada.

Tabela 3 — Porcentagem de variancia explicada em cada PC para cada conjunto

de replicata de cada padréo.

Pontos do planejamento (conjuntos de replicatas)
N2 da PC 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 99,46 | 99,46 | 99,67 | 99,64 | 99,61 | 99,36 | 99,78 | 99,75 | 99,81 | 99,62
2 0,30 | 0,23 0,20 0,18 | 0,22 0,41 0,11 0,15 | 0,11 0,26
3 0,12 | 0,22 | 0,06 0,11 0,09 0,14 | 0,05 0,05 | 0,05 0,08
4 0,07 | 0,04 | 0,03 0,05 | 0,04 | 0,05 | 0,04 | 0,03 0,02 0,03
5 0,03 0,03 0,02 0,01 0,02 0,02 | 0,03 0,02 | 0,02 0,02
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Antes de realizar as medicbes com o0 equipamento de espectroscopia de
imagens, os resultados obtidos pelo Nicolet Antaris Il foram utilizados para obter
uma prévia dos erros de previsao, realizando uma calibragdo PLS convencional e
calculando a média dos erros absolutos por validacdo cruzada. Foram utilizadas
as primeiras derivadas dos espectros obtidos com o equipamento NIR
convencional, corrigidos por MSC e alisados (n=5). Os valores médios dos erros
absolutos, utilizando a validagcdo cruzada e 4 componentes principais, foram
considerados aceitaveis e sdo apresentados a seguir:

e 1,38 % para a espironolactona;
e 0,89 % para o sulfato de célcio;
e 1,21 % para o amido e;

e 1,19 % para a povidona;

5.3.2 — Analise exploratoria PCA para dados de espectroscopia de imagens

Apébs a analise por espectroscopia convencional, os 50 comprimidos foram
analisados por espectroscopia de imagens.

A figura 46 apresenta os espectros obtidos de alguns pixels e a figura 47
apresenta a primeira derivada dos espectros da figura 46. Pode-se notar a
semelhanca dos espectros obtidos com o equipamento NIR de imagens e com o
equipamento NIR convencional, cujos espectros foram mostrados na figura 44.

Nas analises de imagens, foram utilizados os mesmos pré-tratamentos
utilizados nos espectros convencionais, ou seja, corre¢cdo de espalhamento por
MSC, alisamento (n=5) e primeira derivada.
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Figura 46 — Espectros NIR de alguns pixels obtidos na analise dos comprimidos

por espectroscopia de imagens.
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Figura 47 — Primeira derivada dos espectros de alguns pixels obtidos na analise

dos comprimidos por espectroscopia de imagens (espectros da figura 46).
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Foi executada a analise PCA para visuar a homogeneidade do contudo dos
comprimidos e verificar 0 nimero de componentes principais necessarias para
explicar o modelo.

A figura 48 apresenta os mapas de escores das 6 primeiras componentes
principais de um comprimido do primeiro ponto padrdo. A porcentagem de
variancia explicada da 12 a 62 PC foi de 42,27%, 2,63%,1,68%, 1,04%, 0,79%,
0,77%, consecutivamente. Foi possivel observar nas 4 primeiras componentes
principais, a existéncia de pontos com alto teor de algum componente especifico.
Os dois ultimos mapas apresentam escores ja no nivel de ruidos, indicando que

quatro componentes principais sao suficientes para explicar o modelo.
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Figura 48 — Mapa de escores das seis primeiras componentes principaTs da
primeira replicata do primeiro padréo.
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Diferentemente de medicamentos apresentados em forma de pomada ou
creme que sdo formas semi-sélidas de apresentacdo, nos comprimidos o0s
excipientes e API estdo aglomerados, e ndo solubilizados. Isso afeta diretamente

a maneira com que se interpreta a analise de uniformidade de conteudo.

Qualquer indicio de separacao de fases em semi-sélidos pode ser um alerta
de instabilidade da formulacdo, ja que todos componentes deveriam estar
solubilizados formando uma s6 fase. Ja as particulas do API e dos excipientes
possuem diferentes tamanhos sendo comum a existéncia de particulas cujas
dimensdes estejam contida entre 10 a 500 pm. Isso ndo implica num
comprometimento da qualidade do medicamento, pelo contrario, a granulometria é
uma caracteristica que deve ser rigorosamente controlada para manter a
biodisponibilidade do APl semelhante em diferentes lotes de fabricacao,
independentemente dessa distribuicdo de tamanho possuir uma faixa larga ou
estreita, ou ainda, mais que uma faixa de distribuicdo. Dessa maneira, é esperado
que seja possivel visualizar pontos nos quais haja aglomeracdo de um dos
excipientes ou do API, devido a presencga de cristais maiores destas substancias.
O tamanho dos pixels nesta aplicacao era de 50 um, de maneira que particulas
com mais de 200 um podem ser formadas por 4 pixels, sendo possivel visualiza-

las na espectroscopia de imagens.

As manchas que possuem uma so coloracao, se destacando nos mapas de
escores da figura 48, possivelmente sao cristais de algum dos componentes da

formulacéo.

Ao contrario das analises de transmitancia realizadas nas aplicagdes
anteriores, a analise por reflectancia é superficial, ndo amostrando o volume
completo da amostra num pixel. Além disso, existe um certo poder de penetracdo
da radiagdo NIR, que varia com a composigdo do material analisado e com o
comprimento de onda monitorado, podendo chegar de micrémetros até milimitros,

para os comprimentos de onda de menor absortividade. Essa caracteristica
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implica que, ainda que haja um cristal de uma Unica substancia na superficie do
comprimido, a radiagdo NIR pode atravessar o cristal e ainda passar por cristais
de outras substancias. Esta caracteristica dificulta enormemente a utilizacdo de
métodos nao-supervisionados de resolucdo de curvas como o MRC-ALS
empregado nas outras aplicacoes. Devido a isso, dificilmente serd observado

nesta aplicacao pixels contendo somente uma substancias pura.

A figura 49 apresenta os loadings associados aos mapas de escores da
figura 48. Foram exibidos os loadings das 4 primeiras componentes para facilitar a
visualizagdo, ja que as outras componentes principais aprentaram somente ruidos
nos escores.
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Figura 49 — Loadings dos 4 primeiros componentes principais dos dados de
imagens (A) e integral numérica dos loadings (B).

Devido a similaridade dos espectros na regidao NIR, ndo é possivel inferir
informagdes sobre quais componentes principais podem estar associados
parcialmente com cada excipiente ou principio ativo. Nos capitulos anteriores
havia sido possivel pois foram analisadas também freqiiéncias do final do espectro

infravermelho médio.
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Nas medidas por reflectancia utilizando o equipamento de imagens, nao é
possivel utilizar a regidao do infravermelho médio devido ao grande ruido espectral
na regiao. A intensidade de radiagdo que chega ao detector € muito baixa, pois a
absortividade do MIR esta relacionada a vibragdes puras, sendo extremamente
alta se comparada com as absor¢des da regidao NIR. Na regido do NIR as
absortividades sao baixas por se tratarem de freqliéncias de combinacdo e
sobretom, muito menos provaveis de serem absorvidas. Essa baixa probabilidade
de absorcado da radiagdo NIR também justifica o alto poder de penetracdo desta

radiacao.

5.3.3 — Anadlise quantitativa utilizando iPLS para dados de espectroscopia de

imagens

A maneira com que o modelo de calibragao foi construido neste estudo é
um pouco diferente da calibracdo convencional. Aqui, ndo existem amostras de
calibracao e previsdo, mas somente os comprimidos padrées.

Para construir um modelo PLS (ou iPLS), sdo necessarios os espectros das
amostras (D) e as concentragbes das substancias de interesse que compde as
amostras (Y). Nesta aplicacao, os valores das concentracdes das substancias de
interesse estao correlacionadas com o comprimido como um todo, de maneira que
para criar o modelo de calibracdo, o ideal seria obter o espectro do comprimido
como um todo. Porém, isso ndo é possivel no equipamento utilizado, sendo
possivel somente a obtenc&o de pixels de no maximo 50 x 50 um?.

O espectro de cada pixel obtido ndo poderia, de maneira alguma, ser
correlacionado com os valores de concentragdo dos comprimidos, pois a
composicdo individual de cada pixel certamente seria diferente da composicao
global do comprimido. Assim, para constru¢cao do modelo de calibragdo, os valores
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de concentragdo das substancias de interesse em cada comprimido foram
correlacionados com o espectro médio de todos os pixels de cada comprimido.
Para analisar a validade do modelo, foram calculados os erros médios
absolutos para os espectros médios. Com baixos erros para os espectros médios,
espera-se também melhores previsdes para os espectros individuais dos pixels.
Para minimizar os erros de calibracdo, foi realizada selecdo de intervalos nos
espectros. Os espectros NIR foram divididos em 5 partes e foram criados modelos
de calibracdo para cada composto monitorado, com cada uma das partes
selecionadas dos espectros. A tabela 4 mostra os valores médios dos erros
absolutos dos melhores modelos encontrados, assim como o intervalo do espectro
utilizado para a calibracdo e o numero de PCs necessarias. Os valores de erro
absoluto sdo dados em porcentagem em relacdo a massa total, ou seja, € a

simples diferenga entre o valor previsto e o real.

Tabela 4 — Intervalo utilizado do espectro, nimero de PCs e os erros absolutos
médios de previsédo para o iPLS.

Espironolactona | Sulfato de calcio Amido Povidona
Intervalo (cm™) 4696-3920 4696-3920 4696-3920 6248-5472
Numero de PCs 4 3 3 3
Erro absoluto (%) 0,70 0,94 1,26 0,49

Apbs a construcdo dos modelos de calibracdo com os espectros médios,
esses modelos foram utilizados para prever, ndo mais 0os espectros médios por
validacdo cruzada, mas sim os espectros de cada pixel. Desta maneira, em cada
pixel foram obtidas as concentracées de cada um dos 4 compostos monitorados.
Como a informacdo espacial foi mantida mesmo apds a operacdo de
desdobramento, foram reconstruidas imagens com a concentracdo de cada
componente, sendo obtidas entdo 4 imagens de concentracdo, ou 4 mapas de
concentracdo para cada comprimido. Esses mapas de concentragdo mostram a
distribuicdo de cada componente na superficie do comprimido.
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Os mapas de concentragao para espironolactona, sulfato de célcio, amido e
povidona, das primeiras replicatas de cada padrdo, sdo exibidos nas figuras 50 a
49. Juntamente com os mapas de concentracao das substancias monitoradas, foi
calculado o mapa de concentragao total, que fornece a soma da porcentagem das
quatro substancias monitoradas em cada pixel. A porcentagem total esperada
para a soma das concentracées das quatro substancias esta em torno de 89%,
sendo que o restante é correspondente a agua e ao estearato de magnésio.

Nos mapas de concentracdo, cada pixel possui um valor de concentracao
de um dos componentes da amostra, assim, pode-se calcular a concentracao das
substancias no comprimido como um todo pela simples média aritimética da
concentracao de cada substancia em todos os pixels de uma imagem. Como cada
imagem era formada de 6400 pixels, a concentracao de cada substancia em cada
comprimido sera a média das concentracoes desses 6400 pixels de cada imagem.

Pode ser observado nos mapas de concentracdo que, quando existe um
acumulo de alguma das substancias em determinados pontos dos comprimidos,
sempre existira um déficit na concentracdo das outras substancias nesses
mesmos pixels. Nas figuras 50 a 59, a cor azul representa uma concentragédo mais
baixa e a vermelha representa concentragdes mais altas. Assim, onde houver
aglomerados na cor vermelha nos mapas de concentracdo de uma substancia,
havera um acumulo da respectiva substancia, sendo que nos mapas de
concentracdo das outras substancias essas regides normalmente terdo a
coloracao azul, indicando baixa concentragdo destas substancias naqueles pixels.
Essa caracteristica pode ser vista sobretudo nas figuras 52 e 57, onde existe um
grande acumulo de sulfato de calcio em alguns pontos, provavelmente devido a
cristais de grandes dimensdes dessa substancia. As tabelas de 5 a 14 trazem os
valores de concentracdo obtidos para os comprimidos como um todo, através da
concentracao média nos pixels. Também sao apresentados os erros absolutos em
relacdo a concentragao real dos comprimidos e o desvio padrdao da concentracao

nos pixels para cada composto e em cada imagem.
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Figura 50 — Mapas de concentracao da primeira replicata do primeiro padréo,
obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em

relacdo a composicao total.

Tabela 5 — Previsdo da concentragdo das espécies monitoradas no comprimido

como um todo. Dados da primeira replicata do primeiro padréo.

Padrao 1 Previsto Real Erro ?;Soluto 5: tf:g Spra)g(r;t;
Espironolactona 27,11 27,74 -0,63 3,15
Sulfato de calcio 22,60 22,76 -0,16 2,90

Amido 32,48 31,72 0,76 2,83

Povidona 7,64 7,81 -0,17 2,14

Total* 89,84 90,03 - 0,19 2,20

*Porcentagem total das substancias monitoradas
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Figura 51 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do segundo padréo,
obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em

relacdo a composicao total.

Tabela 6 — Previsdo da concentragdo das espécies monitoradas no comprimido

como um todo. Dados da primeira replicata do segundo padréo.

Padrao 2 Previsto Real Erro absoluto (%) E:tlegsp:&r.;g
Espironolactona| 12,04 12,12 -0,08 2,31
Sulfato de calcio| 36,83 36,24 0,59 2,70

Amido 32,14 32,14 0,00 2,56

Povidona 6,32 6,68 -0,36 1,63

Total* 87,34 87,18 0,16 2,11

*Porcentagem total das substancias monitoradas
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Figura 52 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do terceiro padréo,

obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em

relacdo a composicao total.

Tabela 7 — Previsdo da concentragdo das espécies monitoradas no comprimido

como um todo. Dados da primeira replicata do terceiro padrao.

Padrao 3 Previsto Real Erro absoluto (%) g:tsrzlgsp:g(r;‘;
Espironolactona 11,97 12,28 -0,31 2,55
Sulfato de calcio 25,71 23,37 2,34 5,74

Amido 44,08 46,95 -2,87 5,87

Povidona 5,70 5,562 0,18 2,44

Total* 87,46 88,12 -0,66 2,19

*Porcentagem total das substancias monitoradas
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Figura 53 — Mapas de concentragdo da primeira replicata do quarto padréo,

obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em

relacdo a composicao total.

Tabela 8 — Previsdo da concentragdo das espécies monitoradas no comprimido

como um todo. Dados da primeira replicata do quarto padrao.

Padrao 4 Previsto Real Erro ?:zsoluto 5: tf:g Sp:g(r;t;
Espironolactona 20,77 20,66 0,11 2,47
Sulfato de calcio 29,56 30,46 -0,90 2,01

Amido 33,52 33,02 0,50 2,34

Povidona 4,42 4,32 0,10 1,34

Total* 88,27 88,46 -0,19 2,15

*Porcentagem total das substancias monitoradas
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Figura 54 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do quinto padréo,
obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em

relacdo a composicao total.

Tabela 9 — Previsdo da concentragdo das espécies monitoradas no comprimido

como um todo. Dados da primeira replicata do quinto padréo.

Padrao 5 Previsto Real Erro ?;s)oluto E:t?;'g SP:?X" :IZ
Espironolactona 21,66 20,95 0,71 2,43
Sulfato de calcio 23,14 24,02 -0,88 2,51

Amido 40,95 40,87 0,08 2,67

Povidona 2,81 3,09 -0,28 0,94

Total* 88,56 88,93 -0,37 2,06

*Porcentagem total das substancias monitoradas
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Figura 55 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do sexto padrédo, obtidos

utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em relacao

a composicao total.

Tabela 10 — Previsdo da concentragdo das espécies monitoradas no comprimido

como um todo. Dados da primeira replicata do sexto padrao.

Padrao 6 Previsto Real Erro ?;s)oluto Er?tsrzlg sp:ic:(r;t;
Espironolactona 11,86 12,45 -0,59 2,32
Sulfato de calcio 29,06 30,46 -1,40 2,47

Amido 42,38 40,31 2,07 2,97

Povidona 4,77 4,32 0,45 1,35

Total* 88,03 87,54 0,49 2,08

*Porcentagem total das substancias monitoradas
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Figura 56 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do sétimo padréo,

obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em

relacdo a composicao total.

Tabela 11 — Previsdo da concentragdo das espécies monitoradas no comprimido

como um todo. Dados da primeira replicata do sétimo padrao.

Padrao 7 Previsto Real Erro ?;30““0 E:t?;'g SP:?X" :IZ
Espironolactona 22,47 23,08 -0,61 2,81
Sulfato de calcio 25,90 25,60 0,30 3,07

Amido 35,15 34,97 0,18 2,85

Povidona 5,49 5,562 -0,03 1,69

Total* 89,01 89,17 -0,16 2,19

*Porcentagem total das substancias monitoradas
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Figura 57 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do oitavo padréo,

obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em

relagdo a composicao total.

Tabela 12 — Previsdo da concentragdo das espécies monitoradas no comprimido

como um todo. Dados da primeira replicata do oitavo padrao.

Padrao 8 Previsto Real Erro ?;30"“0 B:t?;'g sp:ic:(rglz
Espironolactona 13,72 14,78 -1,06 2,64
Sulfato de calcio 31,80 31,85 -0,05 4,58

Amido 34,97 34,51 0,46 3,95

Povidona 6,09 6,68 -0,59 2,14

Total* 86,58 87,82 -1,24 2,44

*Porcentagem total das substancias monitoradas
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Figura 58 — Mapas de concentracédo da primeira replicata do nono padrao, obtidos
utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em porcentagem em relacao

a composicao total.

Tabela 13 — Previsdo da concentragdo das espécies monitoradas no comprimido

como um todo. Dados da primeira replicata do nono padrao.

Padrao 9 Previsto Real Erro absoluto (%) E:tsrzlgsp:?xr:lg
Espironolactona 15,50 14,59 0,91 2,32
Sulfato de calcio 24,42 24,92 -0,50 3,02

Amido 41,05 41,05 0,00 3,31

Povidona 7,69 7,81 -0,12 2,34

Total* 88,67 88,37 0,30 2,09

*Porcentagem total das substancias monitoradas
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Figura 59 — Mapas de concentracdo da primeira replicata do décimo padréao

(mistura padréo), obtidos utilizando iPLS. As barras de cores trazem os valores em

porcentagem em relagdo a composigao total.

Tabela 14 — Previsdo da concentragdo das espécies monitoradas no comprimido

como um todo. Dados da primeira replicata do décimo padrao.

Padrao 10 (MP) Previsto Real Erro absoluto (%) B:tsr\élgsp:ic:(rgz
Espironolactona 15,26 15,14 0,12 2,44
Sulfato de calcio 27,86 28,83 -0,97 3,02

Amido 41,86 40,18 1,68 3,53
Povidona 4,11 3,71 0,40 0,96
Total* 89,09 87,86 1,23 2,31

*Porcentagem total das substancias monitoradas
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Nas figuras 50 a 59 pode-se observar que as substdncias que mais
apresentaram aglomerados nos comprimidos foram a povidona e o sulfato de
céalcio. E importante observar também que os mapas de concentracdo total,
exibidos nestas mesmas figuras, possuem um perfil de distribuicdo homogéneo,
nao sendo possivel identificar acumulo de nenhum componente da formulagéo.
Isso confirma a boa previsdo do modelo, mostrando que independente do acumulo
de uma de outra substancia, a soma da concentracao de todas elas sempre estara
em torno do previsto, cerca de 90%, em cada pixel.

Através dos valores de desvio padrao dos pixels contidos nas tabelas de 5
a 14, é possivel identificar que imagens com acumulos pontuais de algum
componente da formulacdo possuem maiores desvio padrdo. Isso pode ser
observado comparando a tabela 7 e a figura 52 com o restante das imagens,
principalmente para o sulfato de calcio.

5.4 Conclusées

A andlise prévia dos padrées realizada com um equipamento NIR
convencional mostrou que os padrdes haviam sido preparados corretamente e que
os erros de previsao, através de validacao cruzada, eram aceitaveis.

Mesmo utilizando um namero reduzido de experimentos e a necessidade de
se trabalhar com os espectros médios dos comprimidos, os erros absolutos dos
modelos na espectroscopia de imagens foram bastante aceitaveis (entre 0,49% e
1,26%) quando realizada a validagdo cruzada com os espectros medios.

As figuras 50 a 59 apresentaram os mapas de concentracdo obtidos para
as primeiras replicatas de cada padrdo. Pbde-se observar que existe uma
distribuicdo homogénea de todos os compostos e que em alguns pontos existem
acumulos (cristais ou aglomerados) de uma das substancias. Se compararmos as
figuras 48 e 50, referentes a primeira replicata do primeiro padrao, poderemos ver
que a analise por PCA ja havia identificado qualitativamente essa micro-
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heterogeneidade, e o iPLS veio confirmar quantitativamente a presenca de cada
composto em cada pixel.

Os mapas de concentracao total nas figuras 50 a 59 mostram que a
previsdo foi realizada de maneira correta, ja que a soma das porcentagens de
todos os componentes esta em torno de 89%, que era o esperado, ja que O
restante trata-se de agua e estearato de magnésio.

As tabelas de 5 a 14 apresentam os erros para quantificacdo das
substancias no comprimido como um todo. Os valores previstos obtidos foram
gerados pela simples média aritmética da concentragdo de cada substéncia em
todos os pixels da imagem. Aqui é possivel comparar o valor previsto com o real,
pois como dito anteriormente, a composicao global do comprimido é conhecida,
mas a composicao em cada pixel ndo. Os erros apresentados estdo dentro dos
valores esperados, que haviam sido obtidos por andlise prévia por NIR
convencional e utilizando o espectro médio dos comprimidos na analise por

espectroscopia de imagens, confirmando mais uma vez a coeréncia dos modelos.
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A informacédo local fornecida pela analise de imagem possibilita novos

ramos de pesquisa e auxilia a resolucao de problemas ja existentes, como estudos

de micro-homogeneidade, sobretudo em medicamentos.

Nesta tese, a espectroscopia de imagens foi utilizada de maneira inédita no

estudo da estabilidade de formulagcées de um creme e de uma pomada, além de

ser utilizada na quantificagdo micrométrica dos excipientes e do APl num

medicamento apresentado como comprimido.

Em cada um dos medicamentos analisados a espectroscopia de imagem,

associada a quimiometria mostrou seu potencial de aplicagao:

1.

Na primeira aplicacdo, a espectroscopia de imagens foi utilizada para
avaliar a homogeneidade de uma pomada, desenvolvida com o
imunossupressor Tacrolimus. Pomadas sdo apresentacées que consistem
somente em fase oleosa, sendo que a base é normalmente vaselina, cuja
concentragao estd em torno de 80 a 90%. Para homogeneizar o APl com a
vaselina, foi utilizado um solvente, que no caso foi uma molécula de baixo
peso molecular com um grupo funcional alcool. A falta de micro-
homogeneidade da pomada em questdo foi comprovada com auxilio da
espectroscopia de imagens. Pode-se notar claramente nos mapas de
absorcao para a freqiéncia correspondente ao estiramento O-H que o
solvente estava se separando da vaselina, jA que o Unico composto que
possuia radical —OH na formulagédo era o solvente. O problema envolvido
com a separacgao de fases entre o solvente e a vaselina é que ele arrastava
consigo o API, diminuindo a homogeneidade do produto. Isso faria com que
diferentes concentracbes do principio ativo fossem utilizadas a cada
aplicacdo do produto pelo paciente. A vantagem da utilizacdo da
espectroscopia de imagens nestes casos é clara, jA que nao houve
qualquer tipo de pré-tratamento da amostra, a andlise foi rapida e os

resultados sao interpretados visualmente com uma resolugdo micrométrica.
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2. Na segunda aplicacdo, a espectroscopia de imagens foi utilizada para
estudar a formacédo de precipitados no desenvolvimento de um creme
contendo o imunomodulador Imiquimode. Um creme consiste basicamente
de uma fase oleosa e uma fase aquosa que sao unidas por um surfactante
formando uma emulsdo estavel. No desenvolvimento desta formulacao, o
API foi dissolvido num &cido carboxilico e homogeneizado apropriadamente
com o restante dos excipientes. Ap6s um més de estabilidade, o produto foi
analisado por microscopia o6tica e foi verificado que havia precipitados no
creme, sendo que a analise por microscopia 6ética utilizando luz polarizada
mostrou se tratar de estruturas cristalinas. Péde-se verificar diretamente
pelos mapas de absorbancia que os cristais possuiam em sua composicao
uma fracao significativa da fase oleosa e do API da formulagdo. Péde-se
verificar também pelos mapas de concentragcédo relativa obtidos por MCR-
ALS, que a concentracdo de agua nesses cristais era muito menor que no
restante do creme. Ainda nos mapas de concentracao relativa, pode-se
observar que nos pixels onde ha auséncia da banda O-H (cristais), a banda
da amina permanece e onde existe alta concentracdo de agua (presencga da
banda —OH) também estd presente o espectro da fase oleosa e do API,
porém em concentracdo menor que nos cristais. Em um estudo posterior,
esses cristais foram sintetizados e estudados fora do creme, provando que
realmente se tratava do sal do acido carboxilico com o API, que possuia
agrupamento amina em sua estrutura. Essa cristalizacdo do API
compromete a formulacdo do medicamento, ja& que altera a

biodisponibilidade do API no creme.

3. A terceira aplicacdo da espectroscopia de imagens teve por objetivo
guantificar os excipientes e APl de um medicamento apresentado na forma
de comprimidos. A analise prévia dos padroes por espectroscopia NIR

convencional mostrou que seria possivel quantificar as substancias de
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interesse utilizando o conjunto de padrées preparados. Foram obtidas entao
imagens espectroscopicas dos 50 comprimidos preparados. Para estimativa
dos erros de previsdo, foi realizada uma validacdo cruzada com os
espectros médios de cada comprimido e, mesmo utilizando um numero
reduzido de experimentos, os erros absolutos dos modelos na
espectroscopia de imagens foram bastante aceitdveis (entre 0,49% e
1,26%) quando realizada a validagao cruzada com os espectros médios.
Pbéde-se observar a partir dos mapas de concentracdo que existe uma
distribuicdo homogénea de todos os compostos, e que em alguns pontos
existem acumulos (cristais ou aglomerados) de um dos componentes. A
andlise preliminar por PCA ja havia apresentados indicios da possibilidade
de se visualizar cristais ou aglomerados de uma das substancias
monitoradas. Os mapas de concentracdo total mostram que a previsao foi
realizada de maneira correta, ja que a soma das porcentagens de todos os
componentes esta em torno de 89%, que era o esperado, ja que o restante
tratava-se de agua e estearato de magnésio. Foi possivel comparar o valor
previsto de concentracdo total com o real, pois a composicdo global do
comprimido era conhecida, mas a composicao em cada pixel ndo. Os erros
obtidos estavam dentro dos valores esperados que haviam sido obtidos por
andlise prévia por NIR convencional, confirmando mais uma vez a
coeréncia dos modelos. Diferentemente das outras duas aplicagdes, a
existéncia de micro-heterogeneidade é um fator comum em medicamentos
apresentados como comprimidos, pois 0s excipientes e o APl séao
compactados, e nao dissolvidos como no caso de semi-solidos. A
homogeneidade em medicamentos sélidos ndo deve ser avaliada tomando
por base dimensbes micrométricas mas sim milimétricas (dimensdes
significativamente maiores que os cristais individuais de cada substancia

presente na formulagéo).
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Os métodos quimiométricos utilizados nesta tese mostraram-se robustos e

eficientes para anélise global e local da constituicdo quimica dos medicamentos

analisados.

Para ampliar a idéia do potencial da técnica, a tabela 16 mostra em

tamanho préximo ao real as areas analisadas em cada aplicagao.

Tabela 16 — Resumo da estrutura das imagens analisadas.

o Area Tamanho aproximado Numero de Tamanho dos
Aplicacao . i ) . . )
analisada da area total analisada | espectros/pixels analisados pixels
Comprimido 16 mm® | 6400 50 x 50 pm?®
Pomada 4 mm? - 6400 25 x 25 pm?
Creme 1 mm® . 25600 6,25 x 6,25 pm®

Sobretudo na aplicacdo da técnica de imagens na andlise do creme, o

namero de pixels analisados surpreende. Sdo 25600 pixels obtidos de uma area

de apenas 1 mmZ.

Os equipamentos de imagem NIR, MIR e Raman tendem a reduzir de preco

com o aumento do campo de aplicacdo da técnica e o desenvolvimento de

softwares quimiométricos mais amigaveis. Devido as inumeras vantagens da

técnica de imagens perante a técnica espectroscopica convencional, € esperado

um crescimento exponencial de publicacdes relacionadas ao tema nos proximos

anos, consolidando a técnica de espectroscopia de imagens no meio analitico.
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