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RESUMO

As doencas cardiovasculares sao as principais causas de morte no Brasil, representando uma
grande sobrecarga para a saude publica e impedindo gravemente o desenvolvimento
socioecondémico. Um dos medicamentos mais utilizados pelos brasileiros no tratamento da
hipertensdo é o captopril, considerado um dos farmacos bésicos para a populacdo, sendo
disponibilizado pelo Sistema Unico de Saude (SUS). O dissulfeto de captopril é um produto de
degradacdo do captopril que apresenta alta sensibilidade quando exposto a alta umidade e
temperatura, tornando-se prejudicial ao tratamento terapéutico. Para determinar concentracfes
dos principios ativos na industria farmacéutica, métodos espectroscopicos estdo sendo usados
em conjunto com analises quimiometricas. Devido ao avango tecnoldgico a quimiometria
surge como uma ferramenta a fim de adquirir o0 méaximo de informacdo sobre o sistema,
tornando-se crucial para a quimica analitica. Neste sentido o objetivo deste trabalho foi
utilizar as selecBes de variaveis Algoritmo Genético (GA, “Genetic Algorithm™), Algoritmo
das ProjecOes Sucessivas (SPA) e Stepwise (SW) associados ao modelo quimiometrico MLR
para avaliar a concentracdo do produto de degradacdo do captopril em comprimidos por
espectroscopia NIR. Foram utilizados 23 lotes, sendo que 400 comprimidos pertencentes ao
mesmo lote e 220 comprimidos pertencentes aos 22 lotes distintos (10 comprimidos de cada
lote). Para o estudo da degradacdo os comprimidos de Captopril foram preservados dentro de
sua embalagem priméria e 200 comprimidos foram distribuidos em placa de petri (sem tampa)
para ficarem expostos as condicdes de degradacdo. As medidas espectrais foram adquiridas
por meio de espectrofotdmetros FTIR. Os espectros NIR de todas as amostras foram
registradas e modelos de classificacdo foram construidos para determinar a concentragdo de
captopril. Foi possivel perceber que diferentes pre-processamentos apresentaram resultados
satisfatorios para os modelos empregados, com baixos valores de RMSECV. Sendo assim, o
pré-processamento utilizando a 22 derivada de Savitzky-Golay com janela de 11 pontos foi
escolhido por apresentar menores valores de RMSECV e maiores valores de rev. Contudo, a
metodologia proposta e desenvolvida neste trabalho apresentaram bons desempenhos para
quantificar produto de degradacdo em captopril. Tais caracteristica é relevante para que se
realize esta metodologia, por 6rgdos de vigilancia, o controle da qualidade de captopril no

mercado.

Palavras-Chave: captopril; degradacdo; infravermelho proximo; quimiometria; selecdo de
variaveis.



ABSTRACT

Cardiovascular diseases are the main cause of death in Brazil, representing a great burden for
public health and seriously impeding socioeconomic development. One of the drugs most
used by Brazilians in the treatment of hypertension is captopril, considered one of the basic
drugs for the population, being made available by the Unified Health System (SUS). Captopril
disulfide is a captopril degradation product that is highly sensitive when exposed to high
humidity and temperature, making it harmful to therapeutic treatment. To determine the
intentions of active principles in the pharmaceutical industry, spectroscopic methods are being
used in conjunction with chemometric analyses. Due to technological advances,
chemometrics emerges as a tool to expand classification issues, becoming crucial for
analytical chemistry. In this sense the objective of this work was to use the Genetic Algorithm
(GA), Successive Projection Algorithm (SPA) and Stepwise (SW) variable selections
associated with the MLR chemometric model to evaluate the concentration of the captopril
degradation product in tablets by NIR spectroscopy. 23 batches were used, with 400 pills
belonging to the same batch and 220 pills belonging to 22 different batches (10 pills from
each batch). In order to study the degradation of the Captopril tablets, the tablets were
preserved inside their primary packaging and 200 tablets were distributed in a petri dish
(without a lid) to be exposed to the degradation conditions. Spectral measurements were
acquired using FTIR spectrophotometers. Nir spectra of all samples were recorded and
classification models were constructed to determine captopril concentration. In the results it is
possible to perceive that different pre-processings presented satisfactory results for the
employed models, with low values of RMSECV. Therefore, pre-processing using the 2nd
derivative of Savitzky-Golay with an 11-point window was chosen because it presents lower
RMSECYV values and higher rev values. However, the methodology proposed and developed
in this work showed good performance to quantify the degradation product in captopril. Such
characteristics are relevant for this methodology to be carried out, by surveillance agencies, to

control the quality of captopril on the market.

Keywords: captopril; degradation; near infrared; chemometrics; Selection of variables.
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1 INTRODUCAO

Desde os primdrdios o homem vem enfrentando desafios para controlar, reduzir ou
eliminar os sofrimentos causados pelas enfermidades. E evidente a importancia do cuidado a
salde e a contribuigdo da terapia medicamentosa. O cuidado farmacéutico € uma execucdo de
saude publica, sendo determinante para a eficiéncia das a¢6es na sadde. Assim, formando um
elo entre a saude publica e o usuario do medicamento (CONASS, 2007).

As principais causas de mortes no Brasil sdo causadas por doengas cardiovasculares
que representa uma taxa de 30,8% dos Obitos, atingindo cerca de 30 milhGes de brasileiros,
ocasionando um alto custo na saude publica, afetando rigorosamente o desenvolvimento
socioeconémico (SANTOS, 2017).

A hipertensao arterial (pressdo alta) é caracterizada pela pressdo sanguinea diastélica
permanentemente aumentada acima de 90 mmHg e com a sistolica acima de 140 mmHg
(RAFAEL; FARIA, 2013). Dentre a terapia medicamentosa podemos encontrar o captopril
que esta no ranking entre os farmacos mais usado pelos brasileiros para o tratamento da
hipertensdo, que corresponde a, aproximadamente, 11, 2% de todos os farmacos declarados
(MENGUE et al., 2016). Este farmaco é disponibilizado pelo Sistema Gnico de Saude (SUS)
como um medicamento considerado essencial para o acesso a populagdo. Contudo, o captopril
apresenta consideravel instabilidade, sendo estritamente passivel a degradacdo oxidativa
causada por elevadas temperaturas e umidade, ou ainda pela mistura a excipientes
higroscopicos (RAFAEL; FARIA, 2013).

O Tratamento pode ser efetuado de duas maneiras: através de uma dieta com
pouco sal e gordura, além da mudanga de habitos, e através do uso de medicamentos. A
primeira opcdo é indicada para casos mais simples, onde se consegue manter a pressao
controlada apenas com a mudanca de habitos saudaveis. Contando que, a segunda opcdo é
quando ha um maior comprometimento dos 6rgaos-alvo (coracdo), assim sendo necessario o
uso de medicamentos para o controle da hipertenséo arterial (ARAUJO, 2004).

O tratamento através do uso de medicamentos deve ser eficaz para manter o0s
limites de normalidade para a pressdo arterial, evitando eventos moérbidos cardiovasculares
fatais e ndo fatais, que visa, sobretudo, manter os valores tensionais abaixo de 140/90 mmHg
(SOCIEDADE BRASILEIRA DE HIPERTENSAO, 2006). Dentre a terapia medicamentosa
podemos encontrar o captopril que estd no ranking entre os farmacos mais usado pelos
brasileiros para o tratamento da hipertenséo, que corresponde a, aproximadamente, 11, 2% de
todos os farmacos declarados (MENGUE et al., 2016).
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A degradacdo do captopril é danosa ao tratamento terapéutico, pois uma elevada
concentracdo de dissulfeto de captopril implica na diminuicdo do teor ativo. Além disso,
quando os valores de dissulfeto de captopril estiverem acima do permitido pela legislacao
causara reacOes ndo satisfatorias no organismo, sendo o limite de 3% em relacdo a quantidade
do ativo (NOBREGA, 2006).

Diante do exposto, fica clara a necessidade da determinacdo e quantificacdo do
dissulfeto de captopril em comprimidos. E para isto, metodologias quimiometricas, dando
énfase a selecdo de variaveis, foram utilizadas neste trabalho.

A selecdo de variaveis é bastante expandida em diversos campos da quimiometria. A
técnica é classificada conforme o subconjunto de variaveis selecionado (sele¢éo de variaveis
individuais discretas e intervalos) e a presenca de variaveis aleatoria (randémicas ou
deterministicas) (GOMES et al., 2013).

O uso desta técnica permite a construcdo de modelos robustos e de fécil interpretacéo
com 0 objetivo de diminuir a quantidade de varidveis que apresentam comportamento
semelhante a ruido, ou caso seja de pertinente, selecionar as variaveis mais relevantes para o
modelo, uma vez que a escolha de regides especificas pode minimizar os erros destes.
Portanto, muitos algoritmos de selecdo de varidveis vém sendo desenvolvidas para distinguir
as variaveis que tem importancia para o modelo e eliminar aquelas varidveis desnecessarias
(MORO et al., 2021).

A selecdo de variaveis é utilizada em diversos algoritmos de calibracdo multivariada,
dentre eles temos: Regressdo Linear Multipla (MLR, do inglés Multiple Linear Regression) e
Regressdao por Minimos Quadrados Parciais (PLS, do inglés Partial Least Squares
Regression). Contudo, como no PLS as regides espectrais podem conter ruidos
heterocedasticos (dispersdao dos dados em torno de uma reta), bem como a inclusdo de
variaveis redundantes que afetam a preditividade do modelo quimiométricos, nestes casos a
técnica pode ser implementada. E para 0 MLR a selecdo é uma alternativa necessaria a
construcao do modelo devido a multicolinearidade (BRERETON, 2003).

Dessa forma, objetiva-se utilizar os algoritmos de selecdo de variaveis GA, SW e SPA
para quantificar o produto de degradacdo do captopril em comprimidos, empregando
espectroscopia NIR.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Utilizar as selecBes de varidveis Algoritmo Genético (GA, “Genetic Algorithm™),
Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA), Stepwise (SW) associados ao modelo
quimiométricos MLR, e regressdo pelos minimos quadrados parciais por intervalos (iPLS)
para avaliar a concentracdo do produto de degradacdo do captopril em comprimidos por
espectroscopia NIR.

2.2 Objetivos especificos

v' Construir modelos de calibracdo e validagdo multivariada para quantificar o produto
de degradacéo do captopril em comprimidos;

v Avaliar 0 modelo obtido por meio de alguns parametros de desempenho (RMSECV,
RMSEP e R?);

v’ Selecionar variaveis mais relevantes para o modelo;

v" Validar o modelo aplicando a calibracdo multivariada e a espectroscopia NIR.
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3 REVISAO DA LITERATURA

3.1 Captopril

A hipertensdo arterial é uma doenca cronica, no qual uma pressdo é exercida
pelo sangue nas aterias do corpo, caracterizada pelos niveis pressoricos elevados. A aparicao
da elevacao da presséo arterial acontece quando a Press@o Arterial Sistolica (PAS) e a Pressdo
Arterial Diastolica (PAD) sdo encontradas com valores iguais ou maiores que 140 mmHg e 90
mmHg (BARROSO, et al., 2021).

O captopril (figura 1) é um farmaco, anti-hipertensivo, que pertence a classe de
inibidores da enzima conversora de angiotensina (IECA), que exerce influéncia na contracao
dos vasos sanguineos, controlando a hipertensdo arterial. Captopril se apresenta na forma de
um po6 cristalino branco ou quase branco, prontamente sollvel em metanol, cloreto de
metileno e agua e solucdes diluidas de hidroxidos alcalinos. Apresenta faixa de fusdo de 105°
C a 108° C e massa molecular de 217,29 g/mol. Sua formula molecular é CoH1sNOs3S e possui
valores de pKa de 3,7 (carboxila) e 9,8 (tiol) (ANVISA, 2009).

Figura 1. Estrutura do captopril
CHg

HS 8]

|
-4

Fonte: Lamim (2006).

A renina-angiotensina faz parte da classe dos peptideos e enzimas para o
controle da pressao arterial no organismo humano. A renina é liberada na corrente sanguinea
quando acontece uma diminuicdo na pressdo arterial, sendo convertida em angiotensinogénio
que se divide em angiotensina | (SOUZA, 2015). A angiotensina | € relativamente ndo reativa,
sendo dividida pela enzima de converséo da angiotensina (ECA) em angiotensina Il, fazendo
com que as paredes musculares das pequenas artérias se contraiam, ocasionando um aumento
na pressao arterial. O mecanismo dessas substancias depende da Inibicdo da Enzima
Conversora Angiotensina (IECA), pois sdo vasoconstritores potentes impedindo a converséo
de angiotensina | em 1I, proporcionando a diminuigdo da pressdo arterial (BRUNTON,
KNOLL, 2018).
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O féarmaco captopril se comporta de modo a impossibilitar a enzima de
conversdo de angiotensina (ECA) interagir com a angiotensina I, impedindo a formacéo da
angiotensina I1, consequentemente, impedindo a elevacéo da presséo arterial. Este mecanismo
esta relacionado com as habilidades destas moléculas se ligarem ao sitio catalitico da enzima,
no qual, sua atividade catalitica é dependente de zinco Il (Zn?*) e de uma sequéncia tri
peptidica especifica que estd relacionada ao reconhecimento molecular de seu substrato
(TAVARES et. al., 2015). Este farmaco apresenta um diferencial por conseguir o efeito da
inibicdo da ECA e pela presenca no sitio ativo da enzima ligacbes de atomo de zinco
(OIGMAN, FRITSH, 1998). Através do atomo de oxigénio o Zn?* se coordena com o ion
acetato, duas moléculas de histidina através do &tomo de nitrogénio do anel imidazélico e pelo
atomo e enxofre com o farmaco captopril. Além do que, o farmaco realiza interacfes com
aminoacidos da ECA através de ligacbes de hidrogénio, sendo suficientes para a interacdo
efetiva com a enzima (NATESH et al., 2004).

3.1.1 Dissulfeto de Captopril

O dissulfeto de captopril é a principal impureza presente no farmaco captopril,
possuindo massa molecular de 432,58 g/mol, sendo considerado o seu principal produto de
degradacdo (CONNORS; AMIDON; STELLA, 1986). O limite de dissulfeto de captopril em
comprimidos de captopril é de no limite de 3% em relacdo a quantidade do ativo. A reacao de
degradacdo do captopril com a formacdo de seu dimero, sendo mais estavel em solucGes

acidas que em soluc@es basicas é demonstrada na Figura 2.

Figura 2. Reacéo de degradacdo do captopril com a formacdo de dissulfeto de captopril

/ 3
c OH
OH
/N — P
2 HSCH c CH, 0—
2 ] 1/2 O, CH
N. .-COOH - — - N 3
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Captopril

Dissulfeto de Captopril

Fonte: Lamim (2006).
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Outra condigdo importante de ser mencionada é o fato desse farmaco ter um aumento
significativo de tidis em pH > 4, estando sujeito a degradacdo oxidativa em seu grupo
sulfidrila, causado por elevadas temperaturas e umidade, promovendo a formacdo do seu
produto de degradacdo (LAMIM, 2006). Assim, o composto farmacéutico na forma sélida,
necessita conter em sua embalagem primaria barreiras efetivas contra a umidade e oxigénio,
para permitir um prazo de validade adequado conforme as condi¢cdes ambientais de elevada
umidade e calor, tais condi¢des presentes no Brasil (MARCATTO, 2005).

Uma vez que produtos farmacéuticos disponiveis no mercado estejam com
problemas de ndo conformidade, acima do especificado pelas competéncias oficiais da
legislagdo da vigilancia sanitaria, o produto é interrompido para comercializacdo, tendo em
vista que podem acarretar danos a qualidade de vida das pessoas e acarretar danos ao
tratamento terapéutico. (Brasil, Provene, 2008). Portanto, valores acima do permitido para o
dissulfeto de captopril provocara efeitos indesejaveis no organismo, ocasionando diminuigdo
do teor do ativo (MARCOLINO JUNIOR, 2007).

3.2 Regido espectral do infravermelho proximo

A técnica de espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS) mede a energia
absorvida pelas moléculas para que os grupos funcionais presentes nessas moléculas
contenham informagdes analiticas quantitativas e qualitativas sobre a amostra. A técnica é
baseada em espectroscopia vibratoria no infravermelho préximo que resulta da interacdo de
radiacdo eletromagnética com os constituintes da amostra na faixa de comprimento de onda
entre 750 e 2500 nm (13300 a 4000 cm™) (ZAREEF et al., 2020). Esta técnica esta sendo
bastante utilizadas nos setores alimenticios, agricolas e farmacéuticos, como também em
diversas outras areas, devido a sua versatilidade analitica, respectivamente, a sua
potencialidade em medicGes quantitativas e qualitativas (ALVES; POPPI, 2013).

Os principais fatores que causam a formacgédo das bandas de absor¢do no NIR
sdo combinagdes e sobretons de modos vibratérios, que sdo acompanhados por uma variagao
no momento dipolo, assim, acontecendo a absorcdo da radiacdo NIR. O grau de
anarmonicidade de grupos envolvendo o 4&tomo de hidrogénio (mais leve) e o elemento mais
pesado, como carbono, enxofre, nitrogénio e oxigénio, que correspondem as respectivas
ligacbes CH, SH, NH e OH, determina a intensidade de uma dada absorcdo. A espectroscopia

NIR é uma técnica ndo destrutiva, rapida e ndo invasivas, tendo um alto poder de penetracéo
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na faixa de radiacdo de sondagem e sem a necessidade de uma preparacdo de amostra com
exigéncias (PASQUINI, 2018).

As bandas de combinacéo se formam quando os modos vibracionais interagem
com mudancas de energia simultaneas, cuja frequéncia é igual a soma das frequéncias capazes
de excitar cada modo vibracional e localizadas na regido do infravermelho préximo entre
1900 e 2500 nm. Dada a sua complexidade, bandas de absor¢do no NIR possuem
caracteristicas tipicas como comprimento, sobreposicdo e intensidade fraca. Isso dificulta a
avaliacdo dos dados espectrais. Assim, a molécula absorve a radiacdo infravermelha quando
possui uma variacdo no momento dipolo durante os movimentos vibracionais e rotacionais,
podendo acontecer de diferentes formas nas ligaces das moléculas (SKOOG; HOLLER,;
NIEMAN, 2009).

A espectroscopia NIR fornece informacdes das propriedades quimicas e fisicas
de uma amostra, conseguindo determinar varios parametros de qualidade em uma Unica
medida (SIMOES, 2008). Contudo, o uso da técnica necessita da combinagdo com
ferramentas quimiometricas para tratar os dados espectrais, fornecendo métodos néo
destrutivos, diretos e de baixo custo, ndo havendo a necessidade do pré-tratamento da amostra
e nem do uso de reagentes quimicos (TIBOLA et al., 2018).

A anélise dos dados espectrais NIR, juntamente com o uso de ferramentas
quimiometricas sao utilizadas com o objetivo de esclarecer as informacdes quimicas presentes
no espectro na forma de bandas ampliadas e sobrepostas. Essas técnicas auxiliam na
interpretacdo das varidveis espectrais, bem como no desenvolvimento de modelos que possam
compreender a distribuicdo de amostras enquanto procuram tendéncias de comportamento.
Esses modelos foram desenvolvidos para quantificar e/ou classificar amostras usando as
informacdes quimicas extraidas dos espectros (JACKSON; MANTSCH, 2001).

A andlise espectral NIR, juntamente com técnicas quimiometricas, vem se
mostrando promissora em estudos de quantificagdes em formulagdes farmacéuticas por meio
da construcdo de modelos de classificacdo, contribuindo com a retirada e tratamento de dados
Uteis para analise, como podemos ver em alguns estudos apresentados a seguir.

Maluf et al. (2010) em estudo com 22 misturas contendo sibutramina e usando a
espectrocopia infravermelho de refletancia difusa (DRIFTS, do inglés: Diffuse Reflectance
Infrared Fourier Transform Spectroscopy) juntamente com regressdo de minimos quadrados
parciais, obteve compatibilidade com as normas da Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria
(ANVISA-Brasil) e os processos de calibragdo multivariada utilizados no estudo viabilizam a

determinacéo de sibutramina em formas farmacéuticas.
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Souza et al. (2012) propuseram 0 uso da espectroscopia NIR para quantificar as
impurezas do comprimido de captopril. Os autores empregaram modelos de minimos
quadrados parciais para determinar o produto de degradacdo que obtiveram um erro
quadratico médio de predicdo (RMSEP) de 0,074 mg por comprimido. Concluindo que a
metodologia foi validada e pode ser facilmente utilizada para anélises de rotina.

Grangeiro Junior et al. (2014) investigaram o potencial da espectroscopia NIR
associadas a duas técnicas de calibragdo multivariada (PLS e MLR) para monitorar a
producdo de comprimidos combinados de dose fixa de zidovudina (AZT) e lamivudina (3TC)
em trés etapas diferentes de produgdo: no material granulado, no nucleo e no comprimido
fabricado. Imagens quimicas NIR foram usadas para avaliar a distribuicdo quimica nas
superficies dos comprimidos ndo revestidos e suas estruturas de correlagcdo interna. Como
também, foram monitoradas o teor de umidade no material granulado e a dureza dos
comprimidos antes da etapa de revestimento. A metodologia proposta mostrou que 0s
modelos apresentaram resultados precisos e erros de previsdo abaixo dos permitidos pelos
orgéos reguladores.

Mesmo com todas suas vantagens e aplicabilidades, a interpretacdo do NIR, para
muitos casos, ainda é complexa, e o desenvolvimento de métodos quimiometricas facilitou a
compreensdo e trouxe um tratamento estatistico e quimico para os espectros, contribuindo
com a retirada e tratamento de dados Uteis para anélise.

O desenvolvimento de métodos quimiometricas ajudou a simplificar essa
complexidade e trouxe um tratamento estatistico e quimico para os espectros, na qual, ajudou
a processar os dados para sua analise. No entanto, algumas variaveis espectrais nao sao
esclarecedoras na construcdo do modelo, sendo necessario exclui-las. Nesse sentido, 0s
métodos de selecdo de varidveis incentivam a extracao de informagdes quimicas importantes e
reducdo de ruidos para a construcao de modelos mais precisos do que os modelos globais, que
utilizam todas as varidveis (CHEN et al. 2017).

3.3 Quimiometria
Com o avanco tecnoldgico e a necessidade de ampliar métodos para adquirir
informagdo digital adquirida, surge a quimiometria, como ferramenta para esclarecer
problemas de classificacdo, se tornando decisiva para a quimica analitica (FERREIRA, 2022).
Essa area surgiu com a evolugdo de equipamentos de analise de dados, sendo voltada
aos estudos de dados quimicos, ou seja, com o progresso do avanco cientifico possibilita a

analise de uma grande quantidade de dados e em diferentes niveis de complexidade. Assim, a
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quimiometria propicia um estudo de forma multivariada, retirando informagdes de dados
quimicos através de métodos matematicos e estatisticos com a finalidade de otimizar ou
planejar procedimentos experimentais, viabilizando a analise de dados de maior
complexidade, assim obtendo melhores resultados analiticos (OLIVEIRA, 2019). Dentro
dessa perspectiva, a quimiometria vem crescendo no Brasil e sendo inserida em diversos
campos de pesquisa, sendo mais empregada na quimica analitica, além do mais beneficiando
setores industriais e académicos (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

De acordo, com o interesse de estudo, ferramentas quimiometricas sdo utilizadas para
analise qualitativas ou quantitativas. Dentre as areas principais temos: planejamento e
otimizacdo de experimentos, reconhecimento de padrdes e calibragdo multivariada. No qual,
as duas ultimas citadas conquistaram visibilidade nas aplicagbes analiticas (STEKI;
NOUROOZI; SHAHSAVARI, 2015).

3.3.1 Calibragéo Multivariada

A calibracdo multivariada é dos métodos mais utilizados na quimiometria. Na quimica
analitica a calibracdo multivariada vem sendo muito utilizada, sobretudo quando os
componentes de uma mistura precisam ser determinados (BRO, 2003). A calibragéo
multivariada tem como objetivo investigar toda informacdo fornecida pelas técnicas
instrumentais, construindo modelos matematicos através dos dados multivariados,
favorecendo a previsdo de uma resposta de interesse, sejam elas de carater quimica ou fisica
(NAES et al.,, 2002). Os dados do modelo sdo coletados através da espectroscopia do
ultravioleta e do visivel.

A aplicabilidade deste método € direcionada para encontrar um algoritmo matematico
que produza informag0es quantitativas. A partir disso, predizer a concentragdo do analito de
interesse, através dos resultados instrumentais obtidos por um determinado equipamento
(WANG et al., 2022). Posteriormente, € possivel fazer uma relacdo com a propriedade de
interesse através da obtencdo dos dados instrumentais, onde as respostas sdo as intensidades
medidas (FERREIRA, 2015).

O metodo de calibragdo multivariada demonstra uma relagdo entre duas matrizes de
dados, isto é, quando suas propriedades demonstram dependéncia entre elas. A partir da
matriz é possivel estabelecer todas as varagdes existentes, procurando as relacfes entre as
amostras e as variaveis do conjunto de dados e converté-las em novas variaveis latentes.
(KUMAR et al., 2014).
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As técnicas mais conhecidas na analise multivariada sdo: a regressao pelo método dos
minimos quadrados parciais — PLS, do inglés, Partial Least Squares; a regressdo linear
multipla — MLR, do inglés, Multiple Linear Rgression; e a analise de componentes principais
—PCA, do inglés Principal Component Analysis).

O método PLS, técnica de regressdo supervisionada, relaciona variaveis independentes
(matriz X) com as propriedades de interesse (vetor Y), utilizando a anélise de componentes
principais como objetivo de reduzir a dimensionalidade da matriz (FERREIRA, 2015). J4, o
MLR é caracterizado por estabelecer uma liga¢do entre um numero reduzido de variaveis e
uma propriedade das amostras, resolvendo uma série de equagdes simultaneas. Por outro lado,
a PCA, andlise exploratoria, consiste em transformar um conjunto de varidveis originais em
outro conjunto com as mesmas dimensdes. Assim, sendo possivel explicar, visualizar e
resolver as diferencas entre as variaveis e as ligacdes que podem existir entre as amostras,
bem como, identificar o aparecimento de amostras anémalas (VINZI et al., 2010).

Assim, o processo da calibragdo multivariada consiste basicamente em trés fases:
calibracdo, validacdo e predicdo (SILVA et al., 2013). Neste trabalho serdo detalhados os

métodos PLS e MLR, que foram aplicados aos dados deste trabalho.

3.3.1.1 Regressao Parcial de minimos quadrados (PLS)

A regressdo pelo método dos minimos quadrados parciais tem como base o PCA, em
que a constru¢do dos modelos é feita a partir de dados de primeira ordem, sendo capaz de
predizer e modelar amostras mesmo na presenca de interferentes (FERREIRA, 2015). Este
método considera a substituicdo das variaveis originais por variaveis latentes em combinag6es
lineares (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998). A construcdo de modelos é feita com base na
matriz contendo as informacdes espectroscopicas e as informacBes de concentracdo ou
propriedade de interesse, ou seja, consiste na regressao entre os escores das matrizes X e Y.
(RODGERS et al., 2013). De forma geral, este método modela a maxima correlacao entre os
conjuntos de variaveis independentes (espectros ou outros sinais analiticos) e variaveis
dependentes (concentracdes ou propriedades de analitos), isto é, as informagfes das variaveis
independentes (X) e as concentragdes (Y) sdo aplicadas simultaneamente na fase de
calibracdo para encontrar as variaveis latentes em X (CIROVIC, 1996).

Deste modo, no PLS as varidveis sdo compactadas tornando a técnica robusta, isto
significa que os parametros sdo menos dispendiosos de interpretar, sendo capaz de analisar
um numero grande de variaveis, dados com alto ruido e problemas com colinearidade
(GELADI; KOWALSKI, 1986). Em termos praticos, este € um método de calibracdo inversa,
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na qual as varidveis a serem previstas sdo dependentes dos sinais analiticos. Assim, as
informacdes das matrizes X e Y sdo decompostas em suas matrizes de pesos e escores,
conforme as equacdes 1 e 2 (BRERETON, 2003).

X =TPT+E Equacéo (1)

Em que T é a matriz de score, P é a matriz de pesos e E é a matriz de residuos
espetrais.

Y = U.CT + F Equacéo (2)

Em que U é a matriz de score, C é a matriz de pesos e F é a matriz dos residuos de
concentrag&o.

A correlacdo das matrizes X e Y acontece de forma linear através do vetor de
coeficiente de regreséo lienar e pode ser observada nas equagéo 3 e 4.

U = BT +G Equagao (3)
Y = BTQT + H Equacéo (4)

Em que B € a matriz dos coeficientes de regressao; G é a matriz de residuos dos escores e
H a matriz de residuos de concentrag&o.

Assim, a etapa de definicdo do nimero de variaveis latentes é de extrema importancia,
pois 0 numero adequado de variaveis latentes a serem incluidos no modelo PLS é baseado na

validacdo cruzada, evitando o sobreajuste do modelo (WOLD, 1978).
3.3.1.2 Regressdo Multipla Linear (MLR)

A Regressdo Linear Multipla é uma técnica estatistica capaz de resolver uma
série de equacOes simultaneas, isto €, analisar a relacdo linear de uma variavel dependente e
diversas variaveis independentes. Isso pode ser representado matematicamente como (HAIR
et al., 2009):

Y = Xb + e Equacgao (5)

Em que Y ¢ a propriedade de interesse, X é a matriz com os dados instrumentais e e é
0s residuos.

A andlise de regressdo tem como objetivo constituir uma ligacdo entre a
propriedade das amostras € o numero reduzido de variaveis, podendo ser descrita pela

equacdo dos minimos quadrados:

b = (X7 X)! XTy Equacéo (6)
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Em que os indices subscritos representam a transposicao e inversdo de um vetor ou
matriz (FERREIRA, 2015). Vale ressaltar, que a analise de regressdo mdultipla postula que o
numero de variaveis seja menor que 0 nimero de amostras e que tais ndo sejam altamente
correlacionaveis. Assim, a equacao necessita a inversa da matriz X7 X para evitar um sistema
indeterminado (LIRA, 2010). Entretanto, em dados analiticos multivariados é frequente a
permanéncia de um numero elevado de variaveis altamente correlacionadas e de o numero de
variaveis ser maior que o nimero de amostras. Para isso, utiliza-se algoritmos de selecdo de
variaveis (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

3.3.2 Selecao de Variaveis

O modelo de calibragdo multivariada demonstra mais eficiéncia com a escolha de
regibes espectrais especificas. Assim, o0 método de selecdo de variaveis permite a escolha de
regibes especificas, selecionando as variaveis relevantes para 0 modelo. Assim, diminuindo o
erro, permitindo modelos mais robustos e de facil interpretagdo, bem como melhor precisdo
nas previsdes, aumentando o desempenho de alguns métodos de reconhecimento de padrdes
(MORO, 2021). Além disso, a selecdo de varidveis viabiliza a utilizacdo de instrumentos
espectroscopicos portateis (usados em campo), favorecendo a interpretacdo quimica dos
espectros (SCHENONE; GALERA; GOICOECHEA, 2013).

A selecdo de variaveis é bastante expandida em diversos campos da quimiometria. A
técnica € classificada conforme o subconjunto de varidveis selecionado (selecdo de variaveis
individuais discretas e intervalos) e a presenga de varidveis aleatéria (randdémicas ou
deterministicas). A selecdo de variaveis individuais discretas escolhe o conjunto de variaveis
que contém as informacdes adequadas dentro de toda faixa espectral completa. Ja por
intervalos, procura uma regido espectral que contenha melhores resultados que a faixa
espectral completa, dividindo o espectro em iguais intervalos definidos pelo usuario (GOMES
etal., 2013).

Em contrapartida, os metodos randémicos estdo associados a certo grau de
probabilidade, ou seja, o subconjunto de varidveis aleatérias selecionada € estocastico
(LARDI; GONZALEZ, 1998). Neste método, vérias escolhas sdo feitas com base em nimeros
aleatorios, isto é, 0 método ndo executara a mesma sequéncia de operacdes, assim seguindo o
seu proprio caminho, levando a resultados finais que geralmente convergem para as mesmas
solucBes 6timas com dada precisdo. J& os métodos deterministicos, retrata como solugdo um
Unico subconjunto de variaveis, dessa forma, ndo estando relacionados a nenhuma

probabilidade a priori. Neste método, executando diferentes operagfes com as mesmas
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condi¢es iniciais chegara a mesma resposta, havendo a reprodutibilidade do subconjunto de
variaveis selecionadas (YANG, 2010).

Diversos metodos tém sido propostos para a finalidade de selecdo de varidveis. Para
este trabalho, foram empregados apenas Algoritmo Genético (GA, “Genetic Algorithm”),

Algoritmo das ProjecOes Sucessivas (SPA) e Stepwise (SW) e os quais sdo descritos a seguir.

3.3.2.1 Algoritmo Genético (GA)

Em 1975, o algoritmo genético foi proposto por John H. Holland. E um algoritmo
matematico e tem como base a teoria da biologia evolutiva, sendo uma técnica de otimizacdo.
O método projetava matematicamente o processo da evolugdo bioldgica com todas as
caracteristicas do processo. No decorrer dos anos, o algoritmo passou a ser aplicado na
quimica para resolver diversos tipos de problemas (WILLIS et al., 1997).

O algoritmo genético permite que o subconjunto de varidveis selecionadas estudadas
seja representado por um vetor de componentes randémicos binarios (0 e 1), que se refere a
variaveis ndo selecionadas e selecionadas. Seu mecanismo funciona a partir da selecdo de
varidveis com maior capacidade e alto desempenho de sobreviver quando submetidos a
operacdes de combinacdo e mutacdo, as quais fornecem aleatoriedade ao algoritmo
(BROWN; TAULES; WALKZAK, 2009).

O funcionamento do algoritmo genético coincide com o processo evolutivo dos seres
vivos, seguindo o principio que as informacBes sdo codificadas de maneira andloga aos
cromossomos bioldgicos (composto por genes responsaveis pelas caracteristicas dos
individuos) (NUNES, 2008).

Logo, o GA interpreta as informagdes em cinco passos. O primeira é a codificacao das
variaveis que sdo semelhantes aos cromossomos e que sdo representadas através da
codificacdo binaria (GOMES et al., 2013). Assim, trazendo uma abordagem para a quimica
analitica, para solucionar problemas de selecdo de variaveis, cada comprimento de onda
(variavel) de um espectro é caracterizado por um gene que pode ser selecionado ou néo
selecionado. Assim, o tamanho do cromossomo equivale a todos os comprimentos de onda do
espectro selecionado (KONZEN, 2003).

A segunda etapa € a geracdo de populacdo inicial, que executa o algoritmo de forma
randémica para o desenvolvimento de uma populacdo de cromossomos (individuos) que
constitui possiveis solucdes do problema, no qual, a geracdo de individuos é completamente
aleatodria, sendo definida na proxima etapa de execucéo do algoritmo (GOMES et al., 2013).
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Avaliar a aptiddo é a terceira etapa e estd relacionada com a capacidade de
sobrevivéncia na teoria da evolucdo. Essa etapa representa a capacidade de gerar melhores
respostas, deste modo, para a selecdo de variaveis, quanto maior a aptiddo menor o erro de
predicdo, sendo o motivador pela auséncia ou presenca de uma determinada caracteristica do
individuo (GOMES et al., 2013). Portanto, sendo a etapa mais importante do GA, pois 0s
individuos sdo selecionados como aptos na populagdo para gerar novos Cromossomos
(individuos) aptos para a proxima geracdo (NUNES, 2008).

Os proximos passos estdo relacionados ao cruzamento e mutacdo. No algoritmo o
cruzamento é realizado entre material genético de diferentes individuos, a partir do
cruzamento aleatério novos individuos sdo formados. Ja, a mutacdo cria novos individuos
através da troca aleatoria de algumas caracteristicas genéticas do individuo (GOMES et al.,
2013).

Portanto, para que o GA seja executado de forma satisfatéria deve-se fazer uma
escolha adequada da codificacdo dos cromossomos em conjunto com a medida de aptidao.
Diante disto, a escolha correta da codificacdo dos individuos resultard em maiores nimero de
solucdes para o problema, caracterizando quais cromossomos oferecem as solugdes mais
satisfatorias (PONTES, 2009). Para o funcionamento do algoritmo é muito importante que 0s
parametros sejam bem definidos para ndo ocasionar um efeito indesejavel no processo e
refletir nos possiveis resultados (NUNES, 2008).

O GA é muito utilizado na area de quimica. Todavia, a aplicabilidade é mais difundida
em técnicas analiticas, como na espectroscopia, pelo fato de aplicacbes de calibracdo
multivariada envolver um grande nimero de variaveis (SANTOS, et al., 2022). Dessa forma,
os algoritmos genéticos sdo indispensaveis para solucionar problemas de otimizagéo,

escalonamento e aloucamento de tarefas e selecdo de rotas.

3.3.2.2 Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA)

O algoritmo das projecbes sucessivas (SPA, do inglés successive projections
algorithm) resolve problemas de colinearidade em regressdo linear mdltipla, construindo
subconjunto de varidveis que sejam minimamente correlacionadas entre si (SOARES et al.,
2013). Para atingir um namero N (forward selection) o algoritmo vai inserindo variaveis com
maior projecdo ortogonal uma a uma. Além disso, 0SPA tém sio utilizado para solucdo de
problemas associados ao LDA, MLR e PLS, uma vez que os dois primeiros também se
propdem a resolver problemas de multicolinearidade (GALVAO et al., 2008).
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Contudo, o algoritmo SPA realiza opera¢des para obter subconjuntos de variaveis que
apresentem menor colinearidade (XIAOBO et al., 2010). A selec¢do inicia com apenas um
comprimento de onda e vai inserindo novos comprimentos, de modo a escolher 0s
comprimentos de onda com menor repeticdo (ARAUJO et al., 2001).

Basicamente, o algoritmo é processado em trés etapas. A primeira é a geracdo das
cadeias de varidveis que verifica os subconjuntos de varidveis com menor colinearidade. No
segundo processo € a verificacdo das cadeias geradas que analisa a etapa anterior, a partir da
capacidade preditiva do modelo, através dos valores de RMSEv ou RMSEcv, a depender do
tipo de validagdo utilizada. Finalmente, na tapa de eliminacdo, acontece a exclusédo de
variaveis que ndo contribui significativamente para 0 modelo. Assim, comparando os valores
de RMSE (Raiz Quadrada do Erro Médio) com 0 RMSE minimo alcangado por meio de um
teste, no qual, sdo selecionadas variaveis que possuem valores de RMSE maiores que 0
RMSE minimo (GALVAO et al., 2008).

Neste contexto, para a fase de avaliagdo na classificagdo a fungéo de custo (equagdo 7)

¢ utilizada como critério para orientar a escolha das variaveis (SOARES et al., 2013):

N x
Jeoset = N Eﬂiﬁ’gn Equacao 7

el

Onde g, é o risco médio de classificagdo incorreta para o conjunto de validacdo, sendo

calculado pela razdo do quadrado da distancia de Mahalanobis expressa na equacdo 8
(SOARES et al., 2013):

MD?> [xyaln® “ﬂ )]
ming_,  MD* [Xyq1% (17)]

gn = Equacéo 8

Em que corresponde ao quadrado da distdncia de Mahalanobis,

MD?*

considerando a enésima amostra de validacdo da classe | e o valor médio da sua classe

verdadeira x(In); minlj # IK r2(Xk,ulK) corresponde ao quadrado da distancia de
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Mahalanobis entre a enésima amostra de validacdo da classe | e o centro da classe incorreta
mais proxima, lj.

Entretanto, a funcéo faz a relagdo entre a distancia da amostra n da classe | com
relacdo ao valor médio das classes correta e incorreta. Isto é, avaliando a classificacdo
verdadeira da classe certa em comparagdo com a classe errada mais proxima. Assim, quando
o valor de gn € pequeno representa que a amostra (Xval,n) esta proxima do centro de sua
classe verdadeira e distante das demais (SOARES et al., 2013).

3.3.2.3 Steowise (SW)

O Stepwise ¢ um método que seleciona subconjuntos de variaveis visando o
melhor desempenho para o modelo, seja de classificacdo ou regressdo. Isto €, 0 mesmo pode
adicionar (forward selection) ou remover (backward elimination) uma variavel por vez, como
também fazer combinagdes com os dois processos para a construgdo do melhor modelo
(BROWN, TAULER, R & WALCZAK, 2009).

Este algoritmo considera o valor individual de cada variavel espectral conforme
o fator de discriminacdo (Di) entre as classes em consideracdo. A discriminabilidade (Di)
pode ser quantificada conforme a equagéo 9 (BROWN, TAULER; WALCZAK, 2009).

D; = ? Equacéo 9

wi

Em que §,. e ¢ . sdo as medidas de disperséo entre e dentro das classes. Dessa forma,
Bi Sw;

dispersdo entre as classes é definida pela seguinte equac&o:
m; ]> EQquagdo 10

c
Spi = Z;, — 1 ny[ny[my; —

Onde, onde mi € a média de xi sobre todos as amostras de treinamento. E mij é o valor médio

de xi na classe j, calculado conforme a equagéo 11:
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1 )
M = ;EKEIJ_ x¥ Equagfo 11

]

ij
Ja a dispersdo entre classes §,,,; ¢ definida por:

c <
Spi = Ej _ 15y Equacao 12

onde sij € a dispersao de xi na classe j, sendo calculada, conforme:
_ k 2 3
Sij = Lxer[xi — my; ]° Equagdo 13

Em que xik denota o valor de xi no k-ésimo objeto e mij é o valor médio de xi na classe j.

A variavel xi é selecionada a partir da maior discriminabilidade Di para a realizacao da
validagdo cruzada (leave — one- out), para obter o nimero de erros. Deste modo, as variaveis
que possuem maior correlacdo com as variaveis selecionadas sdo retiradas para evitar
problemas com a colinearidade. O conjunto de varidveis que apresentar um resultado com
menor numero de erros na validacao cruzada é usado para construir o modelo de classificacao,
ou seja, o algoritmo repete 0 processo com todas as variaveis até que 0 menor erro seja
escolhido (PONTES, 2009).
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4 MATERIAL E METODOS

A parte experimental descrita é de autoria de Souza (2011). O foque da metodologia

deste trabalho ¢ a realizacdo do tratamento de dados.
4.1 Amostras

As amostras de comprimidos de Captopril (25 mg) foram produzidas pelo Laboratério
Farmacéutico de Pernambuco (Lafepe). Neste trabalho foi utilizado 23 lotes, sendo que 400
comprimidos pertencentes ao mesmo lote e 220 comprimidos pertencentes aos 22 lotes
distintos (10 comprimidos de cada lote). Inicialmente, usou uma amostra de 120 comprimidos
(lote 10041492) para realizacdo de ensaios fisico-quimicos de qualidade, conforme a
monografia da Farmacopeia Brasileira 6% edicdo. ApoOs esta etapa inicial os comprimidos
foram analisados antes do processo de degradagdo (tempo zero) e no ultimo dia do processo
de degradacédo (184 dias). Portanto, para a realizacdo deste estudo 0s seguintes ensaios fisico-
quimicos de qualidade foram realizados: determinacdo do peso, dureza, friabilidade, teste de
desintegracdo, uniformidade de doses unitarias e teste de dissolucéo.

Segundo a Farmacopeia Brasileira (2019), para determinar o peso de comprimidos
deve-se pesar 20 comprimidos individualmente e determinar o peso médio. Assim, devendo
considerar +7,5% do limite de variacdo para comprimidos com peso médio de 80 a 250 mg.
Para o parametro da dureza o comprimido € submetido a ruptura ou esmagamento sob pressao
radial, sendo a dureza inversamente proporcional a porosidade e proporcional a forca de
compressdo. A dureza deste comprimido em estudo foi determinada pelo durdmetro Vankel

VK-200 da Varian, no qual 10 comprimidos foram submetidos pelo equipamento.

4.2 Degradacao dos comprimidos de Captopril

O estudo de degradacdo tv a duracdo de seis meses. Do quantitativo de
comprimidos produzidos pela LAFEPE (620), do lote 10041492, 200 comprimidos foram
preservados dentro de sua embalagem priméaria e 200 comprimidos foram distribuidos em
placa de petri (sem tampa) para ficarem expostos as condi¢cdes de degradacdo. Todos 0s
comprimidos foram submetidos a degradacéo forcada utilizando uma cadmara de estabilidade
acelerada (Nova Etica Modelo 420/CLD-300, & 40°C + 2°C e 75%UR + 5%UR).
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4.3 Instrumentacédo analitica

As medidas espectrais de reflectancia difusa foram adquridas por meio o
espectrofotdometro FTIR, Bomem Modelo FTLA 2000-160 (figura 1), com faixa espectral de
14000 a 3800 cm ™ , resolucdo de 8 cm™ e 32 varreduras e com acessorio para refletancia
difusa Powder Sampl/R. Antes do processo de degradacdo dos comprimidos, espectros Nir
de 10 unidades de comprimidos foram registrados, sendo o registro feito a cada 7 dias no

primeiro més e a cada 15 dias nos meses restantes.

Figura 3: Bomem Modelo FTLA 2000-160 com acessorio para refletancia difusa Powder
Sampl/R.

Fonte: Adatado de Souza(2011).
Conforme descrito no manual da Farmacopeia Brasileira 0s comprimidos devem ser

submetidos ao ensaio de doseamento pelo método de cromatografia liquida de alta eficiéncia.
Assim, de forma simultdnea aos registros dos espectros NIR utilizou-se um cromatografo
Shimadzu Class-VP V6.14 SP2 com detector ultravioleta de 220 nm com coluna de 250 nm e
4,6 mm de diametro interno, empacotada com silica quimicamente liada a grupo
ostadecilsilano (5um) da Shimadzu. Como fase mdvel a mistura de &cido fosforico 0,11%
(v/v) e metanol (45:55).

4.4 Solucao Padrao de dissulfeto de captopril

Utilizando uma balanca analitica Mettler AE 260 foi preparada uma solucdo padréo de
dissulfeto de captopril na concentracdo de 1mg/mL em fase mével. O dissulfeto de captopril
utilizado foi produzido pela FAFAR-UFMG (Faculdade de Farmacia da Universidade
Federal de Minas Gerais), lote 120108. A partir dessa solucdo foi preparada a solucdo teste

do padrdo de dissulfeto de captopril, retirando uma aliquota de 3 mL e transferindo para um
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baldo volumétrico de 100 mL e o volume completado com fase movel, chegando a
concentragao final de 30 pg/mL.

4.5 Solucdo Padrao de captopril

A solucdo padrdo de captopril foi preparada pesando-se 100 mg da substancia
quimica de referéncia (SQR) de captopril da Farmacopeia Brasileira — FB, lote 1001 (lote
corrente — 2011) e transferida para um baldo volumétrica de 100 mL. Foi adicionada uma
aliquota de 3 mL da solucdo padrdo de dissulfeto de captopril (Img/mL) e o volume
completo com fase movel. As amostras foram preparadas em triplicatas. Os comprimidos
foram pesados, pulverizados e foi transferido o equivalente a um peso médio do comprimido
para baldo volumétrico (25 mL) e adicionado 15 mL de fase mdvel e posteriormente levado a
agitacdo em banho de ultra-som por 15 minutos e agitacdo mecanica por mais 15 minutos.
Apbs esta etapa o volume foi completado, homogeneizado e filtrado.

As amostras e as solucdes padrdes foram colocadas em vials e levadas ao cromatografo
onde foram injetados separadamente 20 puL de cada. Os cromatogramas foram registrados
suas areas medidas pelos picos obtidos. O teor de captopril e dissulfeto de captopril
presentes nas amostras foram calculados em relagdo aos valores obtidos das solugfes padroes
de captopril e dissulfeto de captopril, os quais apresentam valores de especificacdo de no
minimo 90% e no maximo 110% para o captopril e para o dissulfeto de captopril o limite

maximo é de 3% segundo a Farmacopeia Brasileira.

4.6 Tratamento dos dados

Os dados espectrais foram tratados utilizando o software MATLAB® da marca Eigenvector.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Espectros NIR
A Figura 4 apresenta os espectros NIR das amostras de comprimidos de captopril na
faixa de 1000 — 2.500 nm.

Figura 4: Espectros originais
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Fonte: Elaborada pela autora, 2022.

Conforme a figura 4 é possivel observar, os espectros originais apresentam duas
amostras com uma absorbancia e linha de base maior que as outras.

Os sobretons e sobretons de combinagdo observados nos espectros NIR sdo devidas as
ligacbes C-H, N-H e O-H (PAIVA; LAMPMAN; VYVYAN, 2013). O intervalo de 1000-
1300 nm sdo comprimentos de onda informativos para captopril que corresponde as ligacGes
de C-H. Nas regides entre 1300- 1600 nm é mais informativo para o primeiro sobretom de N-
H e O-H, como pode ser observado na molécula de captopril.

Para melhor visualizacdo do espectro a figura 5 apresenta o espectro médio na regido do

infravermelho proximo.
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Figura 5. Espectros médio NIR das amostras de captopril.
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Fonte: Elaborada pela autora, 2022.

5.2 Modelos de Calibracao

Os modelos de calibracdo foram construidos relacionando os espectros originais e pré-
processados com as concentragdes captopril proposto (capitulo 3).

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos pelo PLS, Ispa/PLS,MLR/SPA, MLR/SW
e MLR/GA para os conjuntos de calibracdo na determinacéo de captopril para os diferentes

pré-processamentos.



Tabela 1: Resultados obtidos para os conjuntos de calibracdo na determinagéo de captopril para os diferentes

pré-processamentos.

CAPTOPRIL -
Pré-Processamento Parametros PLS iSPA/PLS MLR/SPA  MLR/SW MLR/GA
lev 0,9722 0,9065 0,9417 0,9586 0,0828
Originais
RMSECV 0,0525 0,1340 0,1068 0,0904 0,0587
Correcéo de linha de base lev 0,8840 0,9935 0,9589 0,9904 0,9820
offset RMSECV 0,0527 0,0376 0,0940 0,0459 0,0626
Fov 0,9820 0,9961 0,9550 0,9986 0,9875
2° Derivada S.G [11%]
RMSECV 0,0087 0,0294 0,0992 0,0179 0,0526
Fev 0,9832 0,9961 0,9550 0,9986 0,9768
2° Derivada S.G [417*]
RMSECV 0,0400 0,0345 0,0992 0,0179 0,0717
Fev 0,8708 0,8661 0,9438 0,9865 0,9813
SNV
RMSECV 0,1123 0,1683 0,1041 0,0516 0,0606

*Numero de pontos empregados na derivagdo Savitzky-Golay

Fonte: Elaborada pela autora, 2022.
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Com base nos resultados apresentados na Tabela 1 para determinacdo de captopril, é
possivel perceber que diferentes pré-processamentos apresentaram resultados satisfatorios
para 0s modelos empregados, com baixos valores de RMSECV. Sendo assim, 0 pré-
processamento utilizando a 22 derivada de Savitzky-Golay com janela de 11 pontos foi
escolhido por apresentar menores valores de RMSECYV e maiores valores de rcy. Os resultados

mais detalhados para determinacdo de captopril séo apresentados nas proximas segdes.

5.2.1. Avaliacdo dos modelos de Calibracéo desenvolvido

Nesta secdo sO serdo apresentados os modelos utilizando selecdes de varidveis e/ou
intervalos que estdo concatenados com o objetivo deste trabalho.

5.2.1.1. iSPA/PLS

A figura 6 apresenta o procedimento de selecdo de intervalos utilizando o iISPA/PLS
para captopril. Os comprimentos de onda estdo no eixo horizontal e correspondem aos limites
do lado esquerdo dos 10 intervalos espectrais determinados. Cada barra do grafico indica o
intervalo obtido pelo modelo PLS local para o intervalo correspondente. O numero de
variaveis latentes para cada modelo foi de 10 variaveis. O intervalo que apresentou menor
RMSECV obtido corresponde aos comprimentos de onda na faixa de 1000-1200 nm
conforme est4d mostrando na cor azul da figura.

Figura 6. Intervalos de variaveis selecionadas pelo Ispa/PLS.
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Fonte: Elaborada pela autora, 2022.



35

Como pode ser observado, a regido selecionada pelo iSPA/PLS ¢ bastante informativa
conforme foi apresentada na segéo 4.1.

5.2.1.2. SelecBes de Variaveis

A figura 7 mostra as variaveis selecionadas pelo SPA, SW e GA para o0 modelo MLR
para o captopril.
Figura 7. Espectros NIR médios do conjunto de dados com indicagdo das variaveis
selecionadas pelos algoritmos SPA (e ), SW (m) e GA (A), para captopril, ab e ¢
respectivamente.
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Fonte: Elaborada pela autora, 2022.
Como observado na Figura 7 para o captopril, todos os modelos selecionaram variaveis
na regidao de 1000-1600 nm, porém o MLR/SPA e 0 MLR/GA selecionaram menos variaveis

e em locais mais informativos, que corroboram com a regido selecionada pelo iSPA/PLS.
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5.2.2. Analise dos modelos de predicéo

Os resultados de predicdo dos modelos de regressdo iISPA/PLS e MLR com selecOes de
variaveis desenvolvidos para determinar o teor de captopril usando a espectroscopia NIR
estdo resumidos na Tabela 2.

Tabela 2. Resultados obtidos pelos modelos iISPA/PLS, MLR/SPA, MLR/SW e MLR/GA
para 0 conjunto de predicdo em termos de RMSEP, valores de correlacédo e de determinacéo.
N é o niUmero de amostras de predicao.



Tabela 2. Resultados obtidos pelos modelos iSPA/PLS, MLR/SPA, MLR/SW e MLR/GA para o conjunto de predicdo em termos de

RMSEP, valores de correlacéo e de determinag@o. N € o nimero de amostras de predicéo.

CAPTOPRIL
Rep
Modelos N RMSEP (mg)  rprea R? (%) VS ou VL*
iPLS 28 0.08 0,9 0,92 23,08 10
MLR-SPA 28 0,015 0,85 0,65 40,59 7
MLR-SW 28 0,03 0.99 0,98 8,19 22
MLR-GA 28 0,11 093 0,80 30.81 10

*VS: Variaveis

Selecionadas/ VVL: Variaveis Latentes

Fonte: Elaborada pela autora, 2022.
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Na comparagéo entre os modelos PLS (SOUZA, 2011) e iSPA/PLS para os dados
estudados, os valores de RMSEP e REP, apresentaram melhores resultados semelhantes
para os modelos com RMSEP 0,08.

Para 0s modelos MLR utilizando selecbes de varidveis aplicados aos
medicamentos, resultados satisfatérios foram encontrados para o SW e GA que
apresentaram valores aproximados ao iPLS. Comparando o SPA com o iPLS apenas duas
variaveis foram selecionadas, uma sendo indicada na regido selecionada pelo iPLS, o que
torna o modelo mais simples. O modelo MLR/SW apresentou um menor valor de
RMSEP e maiores valores para r de correlagdo e R? quando comparado aos outros

modelos desenvolvidos.

A acuracia do modelo foi avaliada por meio do teste EJCR (Figura 8), que permite a
inclusdo dos pontos 0 e 1 na regido de confianca da articulacéo eliptica da inclinacéo e no

intercepto a ser investigado.

Figura 8. Elipse de confianca para o captopril obtidas para os modelos iSPA/PLS (linha
azul), MLR/SPA (linha verde), MLR/SW (linha vermelho) e MLR/GA (linha laranja).
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A elipse aplicada para todos os modelos propostos mostrou que os modelos estudados
ndo apresentam diferengas estatisticamente significativas entre os valores de referéncia e os
valores preditos pelo modelo. Este fato € indicativo de que erros proporcionais e constantes
ndo estejam presentes e, assim, a capacidade preditiva dos modelos seja satisfatoria.

A figura 9 apresenta os valores preditos versus os valores de referéncia para os modelos

estudados.

Figura 9. Grafico dos valores preditos versus os valores de referéncias obtidos pelos
modelos iSPA/PLS (a), MLR/SPA (b), MLR/SW (c) e MLR/GA (d).
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho foram desenvolvidas metodologia baseada na espectroscopia NIR para
estudo de calibragdo multivariada de produto de degradagdo em captopril.

Os modelos de calibragcdo multivariada baseados em iISPA/PLS, MLR/SPA, MLR/SW e
MLR/GA foram desenvolvidos, validados e comparados entre si. Os modelos MLR/SW
apresentou um melhor desempenho com um RMSEP de 0,03, r de correlagdo 0,99 e um R?de
0,98, essa técnica emprega selecdo de variaveis, onde tem-se uma reafirmacéo que o uso de
selecbes de variaveis frente ao uso do espectro completo na aplicacdo de modelos de
calibracdo se torna mais viavel, uma vez que se trabalha com um numero restrito de variaveis,
porém mais informativa.

Como vantagens, a metodologia proposta e desenvolvida neste trabalho apresentaram
bons desempenhos para quantificar produto de degradacdo em captopril. Tais caracteristica é
relevante para que se realize esta metodologia, por 6rgdos de vigilancia, o controle da

qualidade de captopril no mercado.
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