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RESUMO

Este trabalho descreve o desenvolvimento de métodos analiticos para determinar
guantitativamente as formas polimorficas do mebendazol tanto na matéria prima quanto nos
comprimidos utilizando as espectroscopias no Infravermelho Proximo (NIR) e Terahertz (THz).
No estudo com a matéria prima, modelos de calibracdo multivariada baseados na regressdo por
minimos quadrados parciais (PLS) foram desenvolvidos em misturas ternarias dos polimorfos
utilizando espectros NIR e THz adquiridos em equipamentos de bancada e portateis. Todas as
metodologias utilizadas forneceram resultados satisfatérios para quantificacdo dos polimorfos.
A espectroscopia THz apresentou maior sensibilidade analitica forncendo os menores erros de
predicdo por acessar diretamente informagOes cristalograficas dos materiais. Dentre 0s
equipamentos portateis NIR, um deles apresentou resultados bastante promissores e
comparaveis aos obtidos com o equipamento de bancada. Transferéncia de calibracdo
multivariada também foi avaliada entre os equipamentos NIR de bancada e o melhor
equipamento portéatil. De acordo com os resultados obtidos, a transferéncia de calibracdo entre
0s equipamentos é possivel e os resultados da recalibragdo completa com o instrumento portatil
sd0 comparaveis aos obtidos com equipamento de bancada. Os métodos desenvolvidos para
analise da matéria prima demonstraram eficiéncia e flexibilidade para o controle da qualidade
desses materiais. No estudo com os comprimidos, modelos MCR-ALS e PLS foram construidos
nas imagens hiperespectrais NIR (HSI-NIR) para quantificar globalmente e localmente os
polimorfos do MBZ. Formulagdes simplificadas foram construidas utilizando as misturas
ternaria dos polimorfos do MBZ, celulose microcristalino (MCC) e estearato de magnésio
(MgSt). Os resultados demonstraram que a melhor ferramenta quimiométrica para
quantificacdo dos polimorfos nas imagens depende dos objetivos desejado. Para quantificagcdo
global, modelos PLS séo mais precisos. Para quantificacdo local (mapas de distribui¢do), MCR-
ALS apresentou mapas de distribuicdo mais quimicamente significativos. Na quantificacdo
global, os resultados utilizando HSI-NIR foram comparaveis aqueles utilizando os espectros
convencionais. Por fim, modelos de regresséo classico (CLS) utilizando os espectros puros € o
sinal analitico liquido (NAS) obtidos por meio desses espectros puros e recuperados pelo MCR-
ALS também foram avaliados para quantificagdo dos polimorfos. Os modelos construidos com
NAS (MCR-ALS) forneceram os melhores resultados. Esse modelo é dependente dos
resultados do MCR-ALS para serem construidos. Porém, com base neste estudo, os resultados
mostram novas possibilidades para utilizagcdo do CLS com NAS para realizar tais quantificacao.

Palavras Chaves: Mebendazol. Polimorfismo. Espectroscopia Vibracional. Calibracéo
Multivariada.



ABSTRACT

This work describes the development of analytical methods to quantify the MBZ
polymorphs in raw materials and tablets using near infrared (NIR) and terahertz (THz)
spectroscopies. For the raw materials, multivariate calibration models based in partial least
square (PLS) regression were developed with the polymorphs ternary mixture using THz
spectra and NIR spectra acquired in benchtop and handheld instruments. These techniques
provided efficient results for quantifying MBZ polymorphs in raw materials. Among these
techniques, THz showed better analytical sensibility with lower prediction errors due to access
directly the crystallographic information about the materials. Among the three handheld NIR
instruments used, one of them showed comparable results with these obtained with the benchtop
NIR instrument. Calibration transfer was also performed between the benchtop and handheld
NIR instruments. According to the results, models transference is possible. The results obtained
for complete recalibration of the handheld instrument and those for the benchtop are
comparable. The methods developed demonstrated a flexible, easy, cheap and fast way for
quality control of MBZ polymorphs in incoming material. For the study with tablets, MCR-
ALS and PLS models were built for quantifying MBZ polymorphs globally and over the tablets
using NIR hyperspectral images (HSI-NIR). Simplified formulations were made using the MBZ
polymorphs, microcrystalline cellulose (MCC) and magnesium stearate (MgSt). These results
indicate that the optimal multivariate model using hyperspectral images depend on the goal of
the analysis. For global quantification, PLS models were more accurate. For local quantification
(distribution maps), MCR-ALS gave more chemical meaningful distribution maps for all
polymorphs. HSI-NIR results for global quantification also showed comparable results with
these obtained by using conventional spectra. Finally, classical least squares (CLS) was
evaluated for quantifying the polymorphs using HSI-NIR with the pure spectra and the net
analyte signal (NAS) obtained using the pure spectra and the recovered by the MCR-ALS for
all components. The models developed with the NAS (MCR-ALS) evidence the best results.
This model is dependent of the MCR-ALS results to be developed. However, these results
showed a possible way to use CLS with the NAS to perform these quantifications.

Keywords: Mebendazole. Polymorphism. Vibrational Spectroscopy. Multivariate Calibration.



Figura 1 -

Figura 2 -

Figura 3 -

Figura 4 -

Figura 5 -

Figura 6 -
Figura 7 -

Figura 8 -

Figura 9 -

Figura 10 -

Figura 11 -

Figura 12 -

Figura 13 -

LISTA DE FIGURAS

Estrutura quimica do Mebendazol. ..........cccoeveiiiieiiiiiieeee e, 22

Micrografias dos pds dos polimorfos A (a—b), C (c-d) e B (e-f) do MBZ com
diferentes magnitudes (PAIVA et al., 2018).........cccccvevviiiiieiiie e 24

Espectro eletromagnético entre as ondas de radio e radiagdo ultravioleta-visivel
(adaptado de EL HADDAD et al., 2013).....cccceieiieiiiiieiiene e sieesie e 28

Modos vibracionais em uma molécula com trés atomos (OLIVEIRA, 2013)......30

Diagrama de energia potencial para os (a) osciladores harménicos e (b)
anarmonicos (adaptado de PASQUINI, 2003).........ccccveviiiiiieiie e 31

Modo de medida por reflectancia difusa. ...........cocoooviiiieieniii e 32
Representago estrutural de um hipercubo (adaptado de SACRE et al., 2014)....33

Desdobramento de uma imagem quimica tridimensional para matriz bidimensional

Ajuste do polindBmio com janela de 13 pontos. O valor suavizado do ponto 7 é
mostrado como X (adaptado de BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998)............... 41

Representacdo geomeétrica da decomposicdo do sinal analitico em NAS e
interferentes (adaptado de FERRE; FABER, 2003). .......cocoovuviiuveeiesieesienseean, 48

Esquema de calibracéo e predicao para anélise quantitativa simultanea em imagens
hiperespectrais por MCR-ALS (adaptado de PIQUERAS et al., 2012). .............. 53

Esquema simplificado e geral da construcdo dos modelos PLS desenvolvidos neste

trabalho e da transferéncia de calibragao. ...........cccccevveveiieiicse e 59

Esquema simplificado e geral do tratamento de dados realizado na HSI-NIR.....60

Figura 14 - Espectros NIR dos polimorfos puros do MBZ adquiridos utilizando os instrumentos

(a) MicroNIR 1700, (b) MicroNIR 2200, (c) NanoNIR e (d) FTNIR. ................. 62



Figura 15 -

Figura 16 -

Figura 17 -

Figura 18 -

Figura 19 -

Figura 20 -

Figura 21 -

Figura 22 -

Figura 23 -

Figura 24 -

Figura 25 -

Espectros NIR brutos das misturas ternarias do polimorfos do MBZ adquiridos
utilizando os instrumentos (a) MicroNIR 1700, (b) MicroNIR 2200, (c) NanoNIR
X Co) N LI TP 64

Gréfico dos valores de referéncia versus predito para os modelos de regresséo
desenvolvidos utilizando os instrumentos (a) MicroNIR 1700, (b) MicroNIR 2200,
(c) NanoNIR e (d) FTNIR para quantificacdo do polimorfo A. ........c.ccceevveienen, 67

Gréafico dos valores de referéncia versus predito para os modelos de regressao
desenvolvidos utilizando os instrumentos (a) MicroNIR 1700, (b) MicroNIR 2200,
(c) NanoNIR e (d) FTNIR para quantificacdo do polimorfo B..........c..ccccccveeenen, 67

Gréafico dos valores de referéncia versus predito para os modelos de regressao
desenvolvidos utilizando os instrumentos (a) MicroNIR 1700, (b) MicroNIR 2200,
(c) NanoNIR e (d) FTNIR para quantificagdo do polimorfo C..........c.cccceeveeennen, 68

Espectros NIR das amostras de predicdo antes e apds padronizacao pelo método

RS e a diferenca espectral entre eles para 0 polimorfo A. ..., 70

Espectros NIR das amostras de predi¢do antes e apos padronizacdo pelo método
RS e a diferenca espectral entre eles para 0 polimorfo B. ..........ccccoovvvviiiienen, 70

Espectros NIR das amostras de predicdo antes e apds padronizacao pelo método

RS e a diferenca espectral entre eles para o polimorfo C. .........c.ccccoevieiieiiennenn, 71

Gréafico dos valores de referéncia versus predito para os modelos de regressao
desenvolvidos ap6s padronizacgdo reversa para quantificacdo dos polimorfos (a) A,

(D) B (C) CUOMBZ. ...ttt e nnes 72
Espectro THz bruto dos polimorfos do MBZ (a) e suas misturas (b)................... 73
Difratograma dos polimorfos do MBZ. .........cccovceiiiiiiieieiie e, 74

Espectro THz derivativo (SG, polindmio de 22 ordem e janela de 51 pontos) das

misturas do MBZ. Regido espectral eliminada em destaque. ............cccccevverienen, 75



Figura 26 -

Figura 27 -

Figura 28 -

Figura 29 -

Figura 30 -

Figura 31 -

Figura 32 -

Figura 33 -

Figura 34 -

Figura 35 -

Figura 36 -

Figura 37 -

Gréafico dos valores de referéncia versus predito para os melhores modelos de
regressao desenvolvidos para quantificacdo dos polimorfos (a) A, (b) B e (¢c) C do
IMIBZ. e 77

Coeficientes de regressdo para 0os melhores modelos PLS calculados pra

quantificacio do poliMOrfO B € C.....coveieiiiiiece e 78

(a) Espectros NIR dos componentes puros e excipientes dos comprimidos. (b)

Espectros médios NIR de cada comprimido. ........ccccvviveieieienenene e, 79

Espectros NIR pré-processados (linha) e os espectros recuperados pelo MCR-ALS

(linha tracejada) com seus respectivos coeficientes de correlacao. ...................... 82

Gréafico dos valores de referéncia versus predito obtidos pelos modelos PLS e
MCR-ALS para quantificacdo dos polimorfos do MBZ...........ccccccooeiiiiiinenennn 85

Coeficientes de regressdo dos modelos PLS para os polimorfos do MBZ. .......... 86

Mapas de distribuicdo e seus histogramas de frequéncia de pixels para 0s

polimorfos do MBZ para a amostra M4............ccccveviiieieene e 88

Mapas de distribuicdo e seus histogramas de frequéncia de pixels para os
polimorfos do MBZ para @ amostra M10.........c.cooiiriiieninenc e, 89

Mapas de distribuicdo e seus histogramas de frequéncia de pixels para 0s

polimorfos do MBZ para a amostra M16............ccccceiieiienicic s 90

Mapas de distribuicdo e seus histogramas de frequéncia de pixels para os
polimorfos do MBZ para a amostra MOL...........ccocvieiiieninene e, 91

Espectro pré-processado do MCC e o coeficiente de regressdo PLS para o

010 1T 410] o {0 JX USSR SRRSO 92

Espectros derivativos puros NIR e NAS obtidos por meio dos espectros puros e
recuperados pelo modelo MCR-ALS para todos os componentes dos comprimidos



Figura 38 - Graficos dos valores de referéncia versus predito pelos modelos CLS
desenvolvidos com os espectros puros e NAS obtidos por meio dos espectros puros

e recuperados pelo modelo MCR-ALS. ..o 97



Tabela 1 -

Tabela 2 -

Tabela 3 -

Tabela 4 -

Tabela 5 -

Tabela 6 -

Tabela 7 -

LISTA DE TABELAS

Proporgéo de cada polimorfo do MBZ nas miSturas. .........cccccevevvvereneeseenvanennenns 55

Resultados dos melhores modelos PLS para determinacgédo dos polimorfos do MBZ
utilizando equipamentos NIR portateis e de bancada. O valor em parénteses refere-

se 0 numero de variaveis latentes utilizadas nos modelos de regresséo................. 65

Capacidade preditiva dos modelos para MicroNIR 1700 e FTNIR utilizando
métodos de padronizacdo direta e reversa para predicdo das amostras. O valor em
parénteses refere-se ao numero de variaveis latentes utilizada nos modelos de

FEOTESSAOD. ..veuveereeeueesteeeeaseesteesteaseesteesbeaseeaseesbeeseesseesbeeseeeseeabeesbeeneesbeebeasbesbeenbeeneenreas 69

Resultados do modelo PLS para quantificacdo dos polimorfos MBZ utilizando os
espectros THz derivados (0,4 — 4,4 THz). Os valores entre parénteses referem-se ao

namero de variaveis latentes utilizada nos modelos de regressao...............ccccue.... 75

Resultados do modelo PLS para quantificagdo dos polimorfos MBZ utilizando os
espectros THz derivados (0,4 — 3,0 THz). Os valores entre parénteses referem-se ao

numero de variaveis latentes utilizada nos modelos de regressao...........c.c.cceuenen. 76

Resultado dos modelos PLS e MCR-ALS na quantificacdo dos polimorfos do MBZ
nos comprimidos utilizando HSI-NIR. O nimero em parénteses indica o numero de

variaveis latentes utilizada pelos modelos PLS. ..., 83

Resultado dos modelos CLS para quantificacdo dos polimorfos do MBZ nos
comprimidos utilizando os espectros puros e NAS obtidos a partir dos espectros

puros e recuperado pelo modelo MCR-ALS. ........coocviiieiie e, 95



LISTA DE ABREVIATURAS

APS Algoritmo das projecdes sucessivas

ASOPS Amostragem Optica assincrona de alta velocidade

CLS Regressdo pelo método dos minimos quadrados classicos
DFT Teoria da densidade funcional

DS Padronizacdo direta

EFA Anédlise Evolucionaria de Fatores

FIR Infravermelho distante

GA Algoritmo genético

HSI Imagens Hiperespectrais

IFA Insumo farmacéutico ativo

IPLS Regressdo por minimos quadrados parciais por intervalos
JK Jack-Knife

KS Kennard-Stone

LOD Limite de detec¢édo

LOF Falta de Ajuste

LVF Filtro linear variavel

MBZ Mebendazol

MCC Celulose Microcristalina

MCR-ALS Resolucdo Multivariada de Curvas com Minimos Quadrados

Alternantes

MgsSt Estearato de Magnésio

MIR Infravermelho médio

MLR Regressdo linear maltipla

MSC Corregdo multiplicativa de sinal

MVC1 Calibracdo Multivariada de Primeira Ordem
NAS Sinal Analitico Liquido

NIR Infravermelho proximo

NIRA Acessorio de reflectancia difusa

OMS Organizacdo mundial da saude

P Equipamento primario

PAT Tecnologia analitica de processos



PCR

PE

PLS
PTFE
PXRD
RMSECV
RMSEP
ROI

RS

S

SNV
SPXY
SW
THz
UATR
UV-Vis
VL

Regressdo por componentes principais
Polietileno

Regressdo por minimos quadrados parciais
Politetrafluoretileno

Difracéo de raios X de po

Erro médio quadratico de validacdo cruzada
Erro médio quadratico de predicdo

Regido de Interesse

Padronizagdo reversa

Equipamento secundario

Variagdo normal padréo

Particdo de amostras baseados na distancia X-y
Stepwise

Terahertz

Reflectancia total atenuada universal
Ultravioleta visivel

Variavel Latente



3.1

3.11
3.1.2
3.2

3.2.1
3.2.2
3.3

3.4

34.1
3.4.2
343
34.4
345
3.4.6
3.4.7
3.4.8

4.1
4.2

421
4211

4212

422
4.3

SUMARIO

INTRODUGAOQ ....oooiieieeeeeeteteeteeee ettt sae s 18
OBUJIETIVOS ...ttt ettt an e e nneeanee s 21
FUNDAMENTAGAO TEORICA ......oovveveeeeeeeeeeeeeeeeeseeeseeaneesse s 22
MEBENZADOL ...t 22
Formas polimdrficas do mebendazol .............ccccceveeieiiieiicce e 23
Caracterizacéao e identificacdo das formas polimérficas do mebendazol....... 25
ESPECTROSCOPIA VIBRACIONAL ..o 27
Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR).......ccccvvvvvieveeic i, 29
Espectroscopia Terahertz (THZ) ..., 34

UTILIZACAO DA ESPECTROSCOPIA THZ, EQUIPAMENTOS NIR
PORTATEIS E HSI-NIR NA ANALISE QUANTITATIVA DE POLIMORFOS

............................................................................................................................... 35
QUIMIOMETRIA .ot e e ae e e srae e e neeeenns 37
Planejamento e otimizagao de eXPerimentos.........cocvereererrieieenesieesee e seeas 38
Pré-processamento de dad0S........c.oivieieriieiieeeieiee e 39
Calibracdo multivariada............ccccoveiieii i 42
L] [CTor= To R0 (o 1o 4 [0S 4 = S PS 45
SEIECAD U8 VAITAVEIS ....cvveveeie sttt 46
Transferéncia de calibragao ...........ccovveiieiiiieie e, 47
Sinal Analitico LIQUITO ......ccveceeiiceceece e 48
Resolucdo Multivariada de Curvas com Minimos Quadrados Alternantes ..50
MATERIAIS E METODOS ..ottt 54
AMOSTRAS s 54
AQUISICAO DOS ESPECTROS .....c.oiieiieiieisssissssesiessiesssesessessesasses s, 55
ESPECIIOS NIR ... 55
Equipamentos portateis e de bancada...........cc.covveiiieiiiineies e, 55
EqQUIpamento de IMagem ........coiiiiieeeiesie et 56
ESPECLIOS THZ ... e 57
ANALISE DE DADOS E SOFTWARES........c.coiiiiieeieeeeeee e, 57



5.1

5.2
5.3

RESULTADOS E DISCUSSAO ..o 62

QUANTIFICACAO DE POLIMORFOS UTILIZANDO INSTRUMENTOS
PORTATEIS E TRANSFERENCIA DE CALIBRACAO .......cc.coooeveriieeereeenn, 62

QUANTIFICACAO DE POLIMORFOS POR ESPECTROSCOPIA THZ......... 72

QUANTIFICACAO DOS POLIMORFOS EM COMPRIMIDOS POR HSI-NIR

............................................................................................................................... 79
CONGCLUSAO ... et et e et e e e s e r e ee et er e, 98
PERSPECTIVAS ..o oo e e e e e e e et e es et e r et e et e e s e e e es e e er e 99

REFERENCIAS ..o e et e e e e ee et es e e e et eer e e s e enen e 100



18

1 INTRODUCAO

A espectroscopia vibracional € amplamente utilizada na investigacdo de produtos
farmacéuticos devido as caracteristicas associadas a essa regido do espectro eletromagnético
(12800- 10 cm™) que permitem tanto a identificacdo quanto a quantificacdo de diferentes tipos
de materiais farmacéuticos. A espectroscopia vibracional permite analises rapidas, com pouco
ou sem preparo de amostra e medidas ndo destrutivas (BRITTAIN, 2009a; CHALMERS;
DENT, 2006). Na literatura sdo descritos métodos analiticos com diferentes aplicagfes na
determinacdo de parametros farmacéuticos criticos ao longo de todos os estagios da producéo
de farmacos no estado s6lido, como a identificacdo e quantificagdo de polimorfos (CHIENG,;
RADES; AALTONEN, 2011). Esses métodos tém utilizado especialmente a espectroscopia
vibracional no infravermelho médio (MIR: Middle Infrared), proximo (NIR: near infrared) e
espalhamento Raman (BUNACIU; ABOUL-ENEIN; DANG, 2015).

No caso da espectroscopia NIR, trata-se de uma técnica que permite analises in-, on- e
at-line, utilizando essencialmente equipamentos de bancada, no controle e monitoramento de
processos farmacéuticos, atendendo as iniciativas da tecnologia analitica de processos (PAT:
process analytical technology) (JAMROGIEWICZ, 2012; LUYPAERT; MASSART;
VANDER HEYDEN, 2007). Atualmente, a miniaturizacdo dos instrumentos NIR tem aberto
novas perspectivas na utilizacdo desses equipamentos na analise de farmacos. Do ponto de vista
pratico, o uso de equipamentos portateis no monitoramento da qualidade de matérias primas e
nas etapas de producdo de um farmaco € bastante atraente.

Indiscutivelmente, equipamentos de bancada apresentam melhor reprodutibilidade do
comprimento de onda, maior resolucdo espectral e relacdo sinal-ruido que equipamentos
portateis (CHASE, 2002; PAIVA et al., 2015). No entanto, esses equipamentos portateis
fornecem uma combinacdo de flexibilidade com eficiéncia para controle da qualidade e
monitoramento de producdo de farmacos. Além disso, a aplicacdo de técnicas de transferéncia
de calibracdo torna possivel a utilizacdo de instrumentos portateis, em diferentes lugares ao
longo de uma linha de producéo e/ou laboratérios farmacéuticos, com erros equivalentes aos
obtidos com os modelos desenvolvidos com equipamentos de bancada. Isso oferece uma
alternativa econdmica e pratica ao desenvolvimento de modelos individuais para cada
instrumento (BLANCO et al., 1998; SUN et al., 2016).

Além da recente miniaturizacdo dos equipamentos, cameras tém sido associadas a
instrumentos convencionais e a aquisicdo de imagens hiperespectrais (HSI: hyperspectral

image) tornou-se possivel. Nos sistemas HSI, um espectro € medido para cada pixel da imagem
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e uma matriz com trés dimensdes € gerada (X, Y e A). Além da informacéo quimica (informacéo
espectral) obtida nas imagens, informacao espacial sobre a amostra como a distribuicdo de um
Insumo Farmacéutico Ativo (IFA) em um comprimido torna-se viavel (GENDRIN; ROGGO;
COLLET, 2008). A utilizacdo dessas imagens hiperespectrais em diferentes aplicacOes
farmacéuticas tem sido demonstrada com eficiéncia na determinacdo de IFA (CRUZ et al.,
2009) e sua degradacdo em comprimidos (FRANCA et al., 2016), transicdo de multiplos estados
solidos de farmacos (ALEXANDRINO et al., 2017) e na analise de comprimidos farmacéuticos
(SABIN et al., 2011). As HSI sdo relevantes para analise de qualidade de um produto
farmacéutico final, como um comprimido.

Tratando-se de farmacos no estado solido, principalmente aqueles que apresentam
polimorfismo, a espectroscopia NIR acessa indiretamente suas informacdes cristalogréficas por
observar perturbac@es na frequéncia de vibracdo natural das moléculas causada pelas diferencas
de empacotamento na rede cristalina (BRITTAIN, 2009a). Mais recentemente, espectros de
absorcdo na regido Terahertz (THz) tém se tornado mais faceis de serem obtidos, resultando no
desenvolvimento de novos métodos na analise de farmacos por ser uma fonte direta de
informagdes da rede cristalina de um polimorfo, e acessar modos vibracionais de baixas
frequéncias (vibracGes intermoleculares) (BAXTER; GUGLIETTA, 2011; EL HADDAD etal.,
2013). No entanto, essa regido ainda é pouco explorada e ha poucos trabalhos que utilizam a
espectroscopia THz em analises quantitativas de polimorfos.

Dentre os inumeros farmacos que apresentam polimorfismo, hd o0 mebendazol (MBZ),
um anti-helmintico de amplo espectro bastante utilizado nos programas de desparasitacdo em
paises em desenvolvimento (AYALA,; SIESLER; CUFFINI, 2008; HONORATO et al., 2012).
O MBZ possui trés formas polimorficas (A, B e C) com diferentes propriedades fisicas,
quimicas e terapéuticas. O polimorfo A ndo possui efeito anti-helmintico quando excede 30%
da formulacéo e o polimorfo B demonstra maior solubilidade entre os trés polimorfos e esta
associado a uma alta toxicidade. O polimorfo C é farmaceuticamente preferivel por apresentar
solubilidade apropriada para assegurar a biodisponibilidade e ndo apresenta as desvantagens
dos polimorfos A e B (COSTA et al., 1991; DE VILLIERS et al., 2005; HIMMELREICH;
RAWSON; WATSON, 1977; HONORATO et al., 2012). No entanto, todos os polimorfos do
MBZ sdo encontrados nos IFAs e nas formulacdes comercializadas (ABOUL-ENEIN;
BUNACIU; FLESCHIN, 2002; AYALA; SIESLER; CUFFINI, 2008; FROEHLICH,;
GASPAROTTO, 2005; KACHRIMANIS; RONTOGIANNI; MALAMATARIS, 2010).

Portanto, é essencial quantificar cada polimorfo do MBZ em todas as etapas do processo de
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producdo do farmaco, desde a matéria prima até o produto final, para assegurar que o polimorfo
apropriado esta sendo utilizado pela industria e comercializado.

Considerando os aspectos descritos, este trabalho avalia (1) o desempenho analitico de
instrumentos NIR portateis para quantificacdo de polimorfos (A, B e C) do mebendazol (MBZ)
no Insumo Farmacéutico Ativo (IFA) utilizando modelos de calibracdo multivariada; (2) a
transferéncia dos modelos multivariados desenvolvidos utilizando-se espectros medidos em um
equipamento de bancada para um portéatil; (3) desenvolver um método multivariado para
quantificacéo de polimorfos do MBZ em misturas ternarias utilizando espectroscopia THz; (4)
propde um método analitico utilizando HSI na regido NIR para determinacéo e distribui¢do dos

polimorfos do MBZ em comprimidos.
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OBJETIVOS

Avaliar o desempenho analitico de equipamentos NIR portateis para quantificacdo dos

polimorfos do MBZ no IFA utilizando calibracdo multivariada;

a.1. Avaliar trés diferentes equipamentos portateis NIR na quantificacdo dos polimorfos do
MBZ por meio de modelos multivariados por Regressdo por Minimos Quadrados
Parciais (PLS: Partial Least Squares).

Realizar a transferéncia dos modelos multivariados desenvolvidos em equipamento de

bancada para o equipamento portatil;

b.1. Avaliar diferentes técnicas de transferéncia de modelos de calibragdo tal como
Padronizacdo Direta e Reversa para correcdo das diferencas espectrais entre o

equipamento portatil e de bancada.

Desenvolver método analitico multivariado baseado na regressdo PLS para quantificacdo

dos polimorfos do MBZ utilizando a espectroscopia THz;

Desenvolver método analitico multivariado para quantificacdo dos polimorfos do MBZ em

comprimidos utilizados HSI-NIR.

d.1. Avaliar a utilizacdo do PLS e Resolugdo Multivariada de Curvas com Minimos
Quadrados Alternantes (MCR-ALS: Multivariate Curve Resolution — Alternating Least
Squares) para quantificacdo dos polimorfos do MBZ em comprimidos teste.

d.2. Avaliar a regressdo por minimos quadrados classicos (CLS: Classical Least Square)
com 0s espectros puros dos componentes e seus respectivos Sinal Analitico Liquido
(NAS: Net Analyte Signal) para quantificacdo dos polimorfos do MBZ em

comprimidos teste.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 MEBENZADOL

O mebendazol (Ester metilico do &cido N-(6-benzoil-1H-benzimidazol-2-il)carbamico
(MBZ), Figura 1) é um anti-helmintico de ampla acdo utilizado no combate as infec¢bes
parasitarias do limen intestinal. Esse farmaco € ativo no tratamento de infec¢des simples ou
mistas causadas por diversos parasitas tanto em humanos quanto em animais (COSTA et al.,
1991; AYALA,; SIESLER; CUFFINI, 2008; HIMMELREICH; RAWSON; WATSON, 1977).
O MBZ apresenta-se na forma de pé branco a ligeiramente amarelado, é praticamente insoltvel
em diversos solventes tal como agua, cloroférmio, cloreto de metileno, etanol, éter etilico e

acido mineral. No entanto, apresenta solubilidade em é&cido formico (FARMACOPEIA, 2010).

fCHg

>—NH

Figura 1. Estrutura quimica do Mebendazol.

Além do seu amplo espectro e alta eficiéncia, 0 MBZ é um medicamento de baixo custo
e poucos efeitos colaterais. Por essa razdo, 0 MBZ esta incluido na lista de medicamentos
essenciais da Organizacdo Mundial da Saude (OMS) e tem sido amplamente utilizado em paises
em desenvolvimento em seus programas nacionais de desparasitacdo (HONORATO et al.,
2012; TORLESSE; CROMPTON; SAVIOLI, 2003).

Considerando o amplo uso desse farmaco no tratamento das infeccdes parasitarias em
humanos, tem surgido a preocupacdo de se acompanhar a qualidade desse medicamento para
identificar o surgimento de qualquer resisténcia ao farmaco. Uma baixa qualidade do farmaco
pode reduzir sua eficiéncia e, consequentemente, comprometer os programas de desparasitacdo
que o utilizam. Além da qualidade do farmaco, a producdo das formulacGes também deve
atentar para que os medicamentos, na sua maioria na forma de comprimidos, ndo sejam
comercializados variando propriedades importantes que afetam os resultados terapéuticos como
pureza, a desintegracdo, dissolucdo e biodisponibilidade. Além disso, outra propriedade que

pode alterar a eficiéncia de um farmaco é o polimorfismo (HONORATO et al., 2012).
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Polimorfismo € a caracteristica de um composto de existir em duas ou mais formas
cristalinas com diferentes arranjos e/ou conformacdes de suas moléculas. Ou seja, sdo as
diferentes formas cristalinas apresentadas pela mesma substancia. Esse fendbmeno é bastante
comum em compostos farmacéuticos (cerca de 80% dos farmacos) e sua existéncia faz com que
0s mesmos apresentem diferentes propriedades fisicas e quimicas. Essas diferentes
propriedades encontradas nos diferentes polimorfos surgem devido as diferencas no
empacotamento molecular nas dimens@es, forma, simetria, capacidade (nimero de moléculas)
e volume das células unitarias do sélido. Ja as diferencas nas propriedades mecéanicas dos
cristais sdo originadas pelas diferencas existentes nas propriedades de empacotamento e nas
energias de interacdo intermoleculares (propriedades termodinamicas) entres os polimorfos
(PUROHIT; VENUGOPALAN, 2009; BRITTAIN, 2009b; LOHANI; GRANT, 2006).

No caso do MBZ, esse farmaco apresenta trés formas polimérficas com propriedades
fisicas, quimicas e terapéuticas distintas entre elas, as quais serdo apresentadas e destacadas nas

proximas subsessoes.

3.1.1 Formas polimérficas do mebendazol

O MBZ no estado sélido apresenta trés formas polimérficas denominadas de polimorfos
A, B e C. Esses polimorfos apresentam diversas caracteristicas quimica, fisicas e terapéuticas
individuais sem que haja mudanca na sua composicdo quimica (COSTA et al.,, 1991;
HIMMELREICH; RAWSON; WATSON, 1977; SWANEPOEL; LIEBENBERG; DE
VILLIERS, 2003).

Os pbs dos polimorfos do MBZ apresentam algumas diferencas em seus aspectos e
texturas, formando aglomerados facilmente. O polimorfo B é um pé de fluxo solto, mais livre,
enquanto os polimorfos A e C sdo mais agregados (SWANEPOEL; LIEBENBERG; DE
VILLIERS, 2003). Além dessas diferencas visiveis, sdo encontrados na literatura diversos
estudos que comprovam as diferencas cristalograficas e morfologicas desses materiais
(FERREIRA et al., 2010; MARTINS et al., 2009; PAIVA et al., 2018). Apenas as estruturas
dos polimorfos A e C sdo elucidadas e ambos apresentam sistemas cristalinos triciclicos com
cristais acirculares. Os cristais desses polimorfos crescem preferencialmente numa direcao que
é determinada pelas suas ligacdes de hidrogénio (FERREIRA et al., 2010; MARTINS et al.,
2009). A cristalografia do polimorfo B ainda néo foi elucidada e 0 mesmo apresenta cristais
com estrutura lamelar em forma de discos. Os cristais do polimorfo B apresentam tamanho de

particula heterogéneo e isso estd associado a rapida transicdo da fase solubilizada para fase
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solida. Estas informagdes morfoldgicas dos polimorfos do MBZ séo os principais fatores nas
diferencas das propriedades fisicas e quimica dos mesmos. A Figura 2 apresenta micrografias

dos polimorfos em diferentes magnitudes.

Figura 2. Micrografias dos pés dos polimorfos A (a—b), C (c—d) e B (e-f) do MBZ com
diferentes magnitudes (PAIVA et al., 2018).

Na literatura também sdo encontrados diversos trabalhos que demonstram as diferencas
existentes entre os polimorfos do MBZ quanto as suas propriedades fisicas, quimicas e
terapéuticas (CHAROENLARP et al., 1993; COSTA et al., 1991; DE VILLIERS et al., 2005;
HIMMELREICH; RAWSON; WATSON, 1977). Costa et al. realizaram um estudo com as
formas polimorficas do MBZ e comprovaram diferencas significativas nas propriedades fisicas,
fisico-quimicas e de toxicidade entre elas. Em teste de solubilidade em acido cloridrico 0,03
mol/L, o resultado apresentou a seguinte ordem: B (0,0733 = 0,0020 mg/mL) > C (0,0360 £
0,0008 mg/mL) > A (0,0123 + 0,0007 mg/mL). Em relacdo a toxicidade, as evidéncias
experimentais mostraram resultados com a mesma ordem da solubilidade, sendo o polimorfo B
mais toxico entre eles. A avaliacdo dos espectros de infravermelho (1V) e difratogramas de
raios-X das amostras evidenciou bandas e raias caracteristicas das trés formas polimorficas,
sendo os polimorfos A e C com maior cristalinidade. Uma Andlise Térmica Diferencial (ATD)

também foi realizada e observou-se que o polimorfo A é termodinamicamente estavel e que o0s
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polimorfos metaestaveis, polimorfo C e B, se convertem na forma estavel em altas temperaturas
(COSTA et al., 1991). Resultado semelhante também foi observado nos trabalhos realizados
por Himmelreich, Rawson e Watson e De Villiers et al. Ambos observaram que o aumento da
temperatura e umidade fazem com que haja uma conversao das formas polimoérficas C e B na
forma A em temperaturas acima de 170°C e 200°C, respectivamente (HIMMELREICH;
RAWSON; WATSON, 1977; DE VILLIERS et al., 2005).

Um estudo utilizando as formas A e C do MBZ e placebo em 958 criancas em idade
escolar na Tailandia foi realizado por Charoenlarp et al. afim de observar o desempenho
terapéutico do farmaco no programa de desparasitacdo. O estudo evidenciou que quando o
farmaco é administrado utilizando o polimorfo A e seu teor supera 30% na formulacédo, o
mesmo ndo apresenta eficacia anti-helmintica e seu desempenho é semelhante ao placebo.
Portanto, ha dependéncia na eficicia do efeito anti-helmintico do MBZ em fun¢do do seu
polimorfo e propor¢cdo (CHAROENLARRP et al., 1993).

Por apresentar solubilidade suficiente que axibe excelente biodisponibilidade do
farmaco sem associacdo a toxicidade, como o polimorfo B, e ndo apresentar os problemas
proveniente da polimorfo A quanto a solubilidade, o polimorfo C é farmaceuticamente
preferivel. Apesar de ser um dos polimorfos metaestaveis, o polimorfo C ¢é bastante estavel a
temperatura ambiente e a aproximadamente 179° C (DE VILLIERS et al., 2005;HONORATO
etal., 2012; KACHRIMANIS; RONTOGIANNI; MALAMATARIS, 2010). No entanto, todas
as formas polimorficas do MBZ sdo encontradas nas matérias primas e nas formulacGes
comercializadas em todo mundo (AYALA; SIESLER; CUFFINI, 2008; KACHRIMANIS;
RONTOGIANNI; MALAMATARIS, 2010).

Diante do exposto, métodos analiticos tém sido desenvolvidos para caracterizacao e
identificacdo dos polimorfos do MBZ. Esses métodos sdo desenvolvidos, principalmente, para

a matéria prima utilizando técnicas destrutivas.

3.1.2 Caracterizacao e identificacao das formas polimdrficas do mebendazol

As formas polimorficas do MBZ estdo diretamente relacionadas com a eficiéncia
terapéutica do IFA. Ensaios e testes para caracterizacdo e identificacdo do MBZ tém sido
desenvolvidos e acrescidos nas farmacopeias como etapa dos procedimentos para garantia da
qualidade do farmaco.

A Farmacopeia Brasileira, em sua monografia, dispde de uma série de testes a serem

utilizados na garantia da qualidade do MBZ. Dentre os ensaios publicados estad o teste de
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dissolucdo, também descrito na Farmacopeia dos Estados Unidos (USP: United State
Pharmacopeia), que pode ser utilizado na identificacdo das formas polimérficas do IFA devido
a sua solubilidade limitada em agua e em solventes organicos(HONORATO et al., 2012). O
meio para dissolucdo descrita na Farmacopeia Brasileira utiliza 1% de lauril sulfato de sddio
(LSS) em 900 mL de acido cloridrico 0,1 mol/L (FARMACOPEIA, 2010). No entanto, 0 LSS
utilizado no teste diminui o poder discriminante das formas polimérficas do MBZ, impedindo
a diferenciacdo entre as mesmas. Na literatura sédo encontrados diversos trabalhos que
comprovam que o teste proposto pela USP ndo é sensivel para diferencia¢do dos polimorfos do
MBZ (SWANEPOEL et al., 2003; SWANEPOEL; LIEBENBERG; DE VILLIERS, 2003).

Em 2003, Swanepoel et al. propuseram uma modificacdo na metodologia da USP
retirando o LSS da dissolugéo. Os resultados demonstraram diferencas nos perfis de dissolucéo
das trés formas polimorficas do MBZ, diferente da metodologia descrita na farmacopeia
americana (SWANEPOEL,; LIEBENBERG; DE VILLIERS, 2003).

O teste de dissolucdo modificado, apesar de discriminar as formas polimérficas do
MBZ, é laborioso, lento e s6 pode ser utilizado na matéria prima. Esse teste ndo pode ser
aplicado nos comprimidos devido a introducdo de fatores adicionais do processo de formulacao
que afetam diretamente a solubilidade (excipiente, dureza, tamanho de particula, entre outros)
(AYALA; SIESLER; CUFFINI, 2008). Alternativamente, outras técnicas analiticas tém sido
reportadas para caracterizacdo e identificacdo dos polimorfos do MBZ tanto na matéria prima
quanto no medicamento. As técnicas analiticas mais utilizadas para esse fim sdo: Difracdo de
Raios-X de p6 (PXRD: Powder X-ray Diffraction) (KACHRIMANIS; RONTOGIANNI;
MALAMATARIS, 2010; KARASHIMA et al., 2014), Calorimetria Exploratéria Diferencial
(DSC: Differential Scannig Calorimetry) (DE VILLIERS et al., 2005; SWANEPOEL,;
LIEBENBERG; DE VILLIERS, 2003), Infravermelho Médio (MIR: Medium Infreared)
(AGATONOVIC-KUSTRIN et al, 2008; KACHRIMANIS; RONTOGIANNI;
MALAMATARIS, 2010), Infravermelho Préximo (NIR: Near Infrared) (AYALA; SIESLER;
CUFFINI, 2008), Raman (AYALA; SIESLER; CUFFINI, 2008; HONORATO, Sara B. et al.,
2012) e Anélise Termogravimétrica (TGA: Thermal Gravimetric Analysis)(KARASHIMA et
al., 2014).

Dentre as técnicas citadas, a PXRD é considerada a mais confiavel para diferenciacéo
de polimorfismo. Esta técnica produz uma impressdo digital com numerosos picos cujas
posicOes correspondem aos espagamentos periodicos dos atomos no sélido. A técnica é
utilizada para caracterizacao de polimorfismo porque diferentes estruturas cristalinas na célula

unitaria, em geral, dao origem a diferentes posic¢@es de pico no difratograma. Além disso, a boa
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separacdo entre os picos no PXRD permite a andlise de misturas entre os polimorfos
(RODRIGUEZ-SPONG et al., 2004). No entanto, quando os padrdes de referéncia das formas
puras do p6 ndo estdo disponiveis, torna-se dificil esse tipo de anélise por ndo se saber, se 0
padréo a ser utilizado € proveniente de uma mistura ou material puro (LEE, 2014).

Para acessar as informacdes quimicas relevantes das formas polimorficas de farmacos,
as técnicas espectroscopicas vibracionais sdo bastante utilizadas. Dentre essas, técnicas como
0 MIR, NIR, Raman e Terahertz (THz) sdo extremamente poderosas para diferenciacdo de
substancias polimorficas no estado sélido e, além disso, incluem conjuntamente informacGes
fisicas e quimicas das mesmas. A maioria desses métodos ndo fornece diretamente informacdes
da rede cristalina, como 0 PXRD, mas fornecem informacdes estruturais das moléculas através
das interacGes intermoleculares e intramoleculares observadas nessas formas de analise
(BRITTAIN, 2009a; CHIENG; RADES; AALTONEN, 2011).

Dentre as vantagens apresentadas pelas técnicas espectroscépicas vibracionais esta a
possibilidade de estudos qualitativos e quantitativos, visto que todas as bandas dos espectros
podem ser associadas as caracteristicas especificas da molécula investigada. As medidas podem
ser realizadas com uma pequena quantidade de amostra, num curto periodo de tempo, sem
destruicdo da amostra, e, no caso do NIR e THz, podem ser aplicadas diretamente no processo
de fabricacdo dos farmacos por meio do uso de sondas (CHIENG; RADES; AALTONEN,
2011).

3.2 ESPECTROSCOPIA VIBRACIONAL

A espectroscopia vibracional emprega fendmenos de absorcdo e emissdo de energia
radiante associados aos movimentos vibracionais das moléculas. Esse tipo de espectroscopia é
caracterizada pela regido da radiacdo eletromagnética com numero de onda entre 12.800 a 10
cm, sendo subdividida (Figura 3) nas regides do infravermelho préximo (NIR), infravermelho
médio (MIR), infravermelho distante (FIR: far infrared) e terahertz (THz) (BAXTER;
GUGLIETTA, 2011; BUNACIU; ABOUL-ENEIN; DANG, 2015; CHIENG; RADES;
AALTONEN, 2011).
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Figura 3. Espectro eletromagnético entre as ondas de radio e radiagdo ultravioleta-visivel
(adaptado de EL HADDAD et al., 2013).

Essa subdivisdo da espectroscopia vibracional acontece devido a cada uma das suas
regides do espectro eletromagnético apresentarem caracteristicas diferentes. Essas diferencas
estdo associadas a energia do foton da radiacdo (Equacdo 1) em cada umas das regides e as
mudancas provocadas nos estados vibracionais das moléculas por esses fotons.

Ef = h% (Equacdo 1)

Onde, h ¢ a constante de Planck, ¢ ¢ velocidade da luz e A é o comprimento de onda da radiagao
(PASQUINI, 2003).

A espectroscopia vibracional ja tem sido amplamente utilizada em analises quantitativas
e qualitativas em diversos tipos de materiais, com naturezas diversas, por apresentar uma série
de vantagens como, simplicidade, rapidez, ndo destrutividade das amostras, pouco ou quase
nenhum preparo de amostra, além de agregar informacGes fisicas e quimicas do material
analisado (BRITTAIN, 2009a). Na industria farmacéutica, por exemplo, ja é bastante difundido
0 uso da espectroscopia vibracional na caraterizacdo e quantificacdo dos farmacos, baseado
especialmente em metodologias que utilizam espectroscopia NIR e MIR. Mais recentemente,

com o desenvolvimento de instrumentacdo apropriada, a obtengdo de espectros de absorgédo na
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regido THz tornou-se mais facil e novos métodos tém sido desenvolvidos utilizando essa regido
espectral no acesso a informagdes da cristalinidade dos materiais de interesse farmacéutico,
como os polimorfos (CALVO; MAGGIO; KAUFMAN, 2018a; CHIENG; RADES;
AALTONEN, 2011).

3.2.1 Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) é um tipo de espectroscopia
vibracional com niimeros de onda na faixa de 12.800 a 4.000 cm™ (780 — 2500 nm). Essa regido
do espectro eletromagnético é bastante difundida para fins farmacéuticos e industriais
decorrentes das caracteristicas inerentes a essa regido espectral tal como rapidez, e analises ndo
destrutivas. Além disso, a instrumentacdo NIR permite que a mesma seja implementada em
linhas de processos industriais com a utilizacdo de sondas com fibras dpticas, atendendo as
iniciativas da tecnologia analitica de processos (PAT) e aumentando a aplicabilidade dessa
espectroscopia no setor industrial (PASQUINI, 2003).

Para que uma molécula absorva radiacdo infravermelha € necessario que haja uma
variagdo no momento de dipolo decorrente dos seus movimentos vibracionais ou rotacionais
(Figura 4). Nessa condi¢do, o campo elétrico alternado associado a radiacéo eletromagnética
interage com a molécula e ocasiona uma variacdo na amplitude de seus movimentos
vibracionais. Para isso ocorrer, a frequéncia da radiacdo incidente nas moléculas deve ser igual
a frequéncia de vibracdo natural das mesmas (PASQUINI, 2018; SKOOG; HOLLER,;
CROUCH, 2006).
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Estiramento Estiramento Deformagao Deformagéo
Assimétrico Simétrico no plano no plano
tipo tesoura tipo rocking

2,

Deformacéao Deformacgao
fora do plano fora do pano
tipo wagging tipo twisting

Figura 4. Modos vibracionais em uma molécula com trés &tomos (OLIVEIRA, 2013).

As bandas de absorcdo observadas na regido NIR podem ser explicadas através do
modelo do oscilador anarménico. Nesse modelo, duas massas sdo conectadas por uma mola
oscilando em torno da posicéo de equilibrio. Esse modelo diferencia-se do oscilador harmdnico
para explicar sistemas moleculares reais e por levar em consideracdo: as forgas de repulsdo
coulémbica entre os atomos quando estdo muito préximos e a ruptura da sua ligagdo quando
estdo muito afastados (Figura 5). No modelo do oscilador anarménico, as diferencas entre os
niveis vibracionais adjacentes vdo diminuindo a medida que o ndmero quantico vibracional
aumenta. Além disso, sdo previstas transi¢des com Av = +2 ou £3 (sobretons) e a existéncia de
bandas de combinacdo, que possuem frequéncias maiores e intensidades menores que aquelas
das transi¢6es fundamentais (PASQUINI, 2003, 2018; SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2006).
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Figura 5. Diagrama de energia potencial para os (a) osciladores harmonicos e (b) anarmonicos
(adaptado de PASQUINI, 2003)

As bandas de absorcdo observadas nessa regido espectral sdo largas, possuem
intensidades bastante fracas e com muita sobreposi¢do. Devido a isso, 0s espectros NIR séo
dificeis de interpretar e extrair informacdo relevante da amostra. Para tanto, ferramentas
quimiomeétricas (analise multivariada) sdo utilizadas para determinagdes qualitativas e
quantitativas de compostos (BLANCO et al., 1998; BRITTAIN, 2009a; PASQUINI, 2018).

No que se refere aos instrumentos, um espectrofotdbmetro NIR é constituido de
componentes épticos semelhantes aos utilizados na regido espectral do Ultravioleta-Visivel
(UV-Vis). Sendo assim, os componentes empregados sdo simples, robustos, relativamente
baratos e menos sensiveis a umidade do ar que outros instrumentos na faixa do infravermelho
médio. Para amostras sélidas, como o caso de materiais farmacéuticos que apresentam
polimorfismo, uma das formas de medida mais comum ¢ a reflectancia difusa, como ilustrada
na Figura 6 (PASQUINI, 2003).
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Figura 6. Modo de medida por reflectancia difusa.

No modo de medida por reflectancia difusa (Figura 6), a radiacdo penetra na camada
superficial do solido espalhando radiacdo em todas as direcdes. A medida da reflectancia é
calculada pela razédo entre a intensidade da radiacdo refletida pela amostra e a intensidade da
radiacdo refletida por um material ndo absorvente em toda a faixa espectral observada. Dessa
forma, o sinal analitico tem influéncia da radiacdo espalhada e absorvida pelos granulos do
solido (PASQUINI, 2003).

Outra forma de medida dos espectros NIR é por meio de imagens hiperespectrais (HSI:
hyperspectral image) ou imagens quimicas. Essa forma de medida tem sido bastante utilizada
nos ultimos anos e diversas aplicacdes analiticas na area farmacéutica tém sido desenvolvidas
com sucesso, por adicionar as analises informagcdes sobre a superficie do material (SACRE et
al., 2014). Nas HSI, a menor dimensédo espacial de uma imagem, o pixel, € associada a uma
informacdo espectral. No caso das imagens hiperespectrais na regido do infravermelho préximo
(HSI-NIR), cada pixel da imagem é representado por um espectro NIR, como ilustrado na
Figura 7. A matriz de dados de uma imagem quimica € chamada de hipercubo e representa o
mapa de absorbancia da superficie analisada para cada comprimento de onda (PRATS-
MONTALBAN; DE JUAN; FERRER, 2011).
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Figura 7. Representacéo estrutural de um hipercubo (adaptado de SACRE et al., 2014).

Para aplicacdo de andlise multivariada em HSI-NIR, o hipercubo necessita ser
desdobrado para uma matriz de dados bidimensional. Apos desdobramento, 0s mesmos
procedimentos de analise multivariada aplicados a dados bidimensionais podem ser utilizados
para desenvolvimento dos métodos analiticos. Com o desdobramento, cada pixel sera

considerado com uma amostra e os dados séo estruturados como na Figura 8.

n(xxy)

X NI

Figura 8. Desdobramento de uma imagem quimica tridimensional para matriz bidimensional.

Tratando-se de materiais no estado sélido, como os polimorfos, vale ressaltar que as

informacdes coletadas pela espectroscopia NIR é indireta por ndo acessar a cristalografia do
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material analisado. No entanto, as diferentes estruturas cristalinas das moléculas do material
perturbam energeticamente seus modos vibracionais, apresentando mudancas nos perfis
espectrais dos mesmos, decorrentes dessas mudancas conformacionais das moléculas
(CHAVAN et al., 2017). No cenério farmacéutico do estado sélido, a espectroscopia NIR é
utilizada em grande escala para identificacdo de insumos, determinacao de homogeneidade dos
ativos e excipientes com eficiéncia (BLANCO et al., 1998; LUYPAERT; MASSART,;
VANDER HEYDEN, 2007).

3.2.2 Espectroscopia Terahertz (THz)

A espectroscopia Terahertz (THz) é um tipo de espectroscopia vibracional e rotacional
na faixa de frequéncias entre 0,1 e 10 THz (3,3 a 333 cm™). Essa regido espectral era conhecida
como lacuna terahertz (THz gap) pelo fato de, até alguns anos atras, ndo haver instrumentacéo
adequada para aquisicdo de espectros nessa regido. No entanto, através do advento de lasers
com pulsos ultrarrapidos e de antenas fotocondutivas baseadas em semicondutores, tornou-se
possivel o desenvolvimento de espectrometros THz no dominio do tempo (THz-TD: Terahertz
time domain) e, desde entdo, essa regido tem sido amplamente explorada (BAXTER;
GUGLIETTA, 2011; VIEIRA, 2016; WU; KHAN, 2012).

A radiacdo na regido THz é obtida pela excitacdo de portadores de cargas em um
material semicondutor (antena fotocondutiva geradora) por meio de um pulso de lazer em
femtosegundos, com energia mais alta que a energia da transicdo da banda de valéncia para a
banda de conducéao (banda proibida) do semicondutor. Esses pulsos podem ser detectados por
um receptor de antena ultrarrdpido (antena fotocondutiva receptora), proporcionando,
simultaneamente, a informacéo da amplitude e fase de cada componente do espectro, onde,
posteriormente, serdo utilizados para obtencao do coeficiente de absor¢éo e indice de refracéo.
A amplitude e a fase de cada componente espectral sdo obtidas a partir da atenuacéo, atraso e
distorcao do pulso THz transmitido através da amostra. Para se obter um espectro THz confiavel
e de alta qualidade, a amostra sélida deve ser misturada a um poé fino de polietileno (PE) ou
politetrafluoretileno (PTFE) de alta densidade e comprimidos em pastilhas para aquisi¢cdo dos
espectros de absorcdo. Esses polimeros geralmente sdo utilizados nessas misturas por serem
bons aglutinantes e transparentes na regido do THz. (BRITTAIN, 2009; SHEN, 2011; WU,
KHAN, 2012).

Os fendbmenos observados na regido espectral THz estdo relacionados aos modos

vibracionais de baixa frequéncia como tor¢des, fonon, interagdes intermoleculares (forca de
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van der Waals, ligacdes de hidrogénio e/ou interacdo OH-x) e interacBes intramoleculares
envolvendo varios atomos (vibracdo da molécula inteira). A deteccdo desses modos
vibracionais é extremamente Util para caracterizacdo de materiais no estado solido por acessar
diretamente informacOes da rede cristalina e provocar mudancas nos perfis espectrais dos
mesmaos pelas modificagcdes conformacionais apresentadas em cada estrutura. Devido a isso, a
regido espectral THz tem sido explorada na investigacdo de materiais no estado sélido de
interesse farmacéutico, como os polimorfos (BRITTAIN, 2009; EL HADDAD et al., 2013;
SHEN, 2011; STRACHAN et al., 2005).

Além das caracteristicas citadas, as medidas na espectroscopia THz apresentam outras
vantagens: aquisicdo de espectros com alta qualidade em pouco tempo; ndo € sensivel a
aquecimento da amostra por utilizar baixa poténcia da radiacéo; e ndo sdo esperados efeitos
fotoquimicos nessa regido espectral, visto que, a energia do féton € bem menor que dos raios-
X e luz UV (SHEN, 2011).

Assim como na espectroscopia NIR, a radiacdo THz tem sido relatada na literatura para
a identificacdo, reconhecimento e classificacdo de amostras e na analise quantitativa de uma
diversidade de substancias com o uso de métodos multivariados de andlise (SHEN, 2011,
STRACHAN et al., 2005).

3.3 UTILIZACAO DA ESPECTROSCOPIA THZ, EQUIPAMENTOS NIR PORTATEIS E
HSI-NIR NA ANALISE QUANTITATIVA DE POLIMORFOS

Em termos de aplicagédo analitica quantitativa, a espectroscopia THz é uma tecnologia
emergente e sua adequacdo na determinacdo de polimorfos tem sido pouco explorada com
apenas alguns trabalhos encontrados na literatura (HISAZUMI et al.,, 2011; KING;
BUCHANAN; KORTER, 2011; OTSUKA et al., 2010; STRACHAN et al., 2005). Otsuka et
al. desenvolveram um método analitico para os polimorfos do acido mefenamico (polimorfo |
e I1) utilizando espectros THz e modelos de regressdo por minimos quadrados parciais (PLS)
(OTSUKA et al., 2010). King et al. quantificaram e identificaram quantidade relativas de dois
polimorfos do diclofenaco em misturas por espectroscopia THz e teoria da densidade funcional
(DFT: Density Functional Theory). Os resultados demonstraram que a espectroscopia THz é
adequada para analise quantitativa e a DFT fornece estimativas razoaveis das frequéncias
observadas nos espectros (KING; BUCHANAN; KORTER, 2011). Hisazumi et al. propuseram
um método para determinar a fracdo de teofilina anidra e monohidratada e suas taxas de

dissolucdo aplicando espectroscopia THz e regressdao PLS (HISAZUMI et al., 2011). O
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potencial da espectroscopia THz na quantificacdo de polimorfos e cristalinidade de farmacos
foi demonstrado por Strachan et al. Os autores estudaram os polimorfos da carbamazepina e
maleato de analapril, formas cristalinas e amorfas da indometacina e fenoprofeno de calcio nas
formas cristalinas e liquido cristalinas em misturas binarias por regressdo PLS (STRACHAN
et al., 2005).

Como descrito, os trabalhos realizados até 0 momento estudaram a cristalinidade dos
materiais em misturas binarias e, na maioria das vezes, sem a totalidade de formas cristalinas
que o farmaco apresenta. No entanto, as precisfes das quantificacdes em misturas polimérficas
dependem de diversos fatores como: o numero possivel de polimorfos contidos nas misturas; a
complexidade e a proximidade dos espectros de absorcdo dos polimorfos e entre eles. Portanto,
ha a necessidade de explorar misturas dos polimorfos em sua totalidade para observar o
desempenho analitico da metodologia proposta frente a todos os polimorfos.

Tratando-se do uso dos equipamentos NIR portateis na analise de farmacos, a eficiéncia
dos mesmos ja tem sido demonstrada com bastante sucesso na literatura. Alcala et al.
identificaram &cido acetilsalicilico, &cido ascorbico e cafeina em formulagdes farmacéuticas e
discriminaram entre farmacos auténticos e ilegais utilizando equipamento NIR portétil
(ALCALA et al., 2013). Singh et al. monitoraram o processo de fabricacdo de comprimidos
aplicando equipamento NIR portétil e ferramentas de PAT (SINGH et al., 2014). Identificacédo
de insumo farmacéutico ativo (IFA) utilizando instrumento NIR portétil e ferramentas
quimiométricas para classificacdo em larga escala e transferéncia de modelos foram realizados
por Sun et al. (SUN et al., 2016). No entanto, até 0 momento, nenhum trabalho demonstrou a
viabilidade do uso de equipamentos NIR portateis para quantificacdo e determinacdo de
polimorfos em materiais farmacéuticos, embora equipamentos de bancada ja tenham sido
utilizados com sucesso para esse propésito (BLANCO et al., 2000, 2004; CALVO; MAGGIO;
KAUFMAN, 2018b).

A utilizacdo eficiente de imagens hiperespectrais com aplicacdo farmacéutica tem sido
demonstrada em diversos trabalhos encontrados na literatura. Porém, para quantificacdo de
polimorfos, apenas alguns trabalhos sdo relatados. Rocha et al. descreveram um método
analitico para quantificar dois polimorfos do piroxicam em comprimido utilizando HSI-NIR e
regressdo PLS. Os autores determinaram a concentracao local e global nos comprimidos com
erros abaixo de 4% m/m (ROCHA et al., 2011). Siddiqui et al. desenvolveram modelos
baseados na regressdo PLS para predicdo de polimorfos de nimodipina em misturas de pos
usando HSI-NIR (SIDDIQUI et al., 2013). Schonbicher et al. avaliaram o uso de imagens

hiperspectrais para quantificacdo dos polimorfos de furosemida em misturas ternarias usando



37

regressdo PLS. Os resultados obtidos com as imagens foram comparaveis aqueles obtidos
usando equipamentos convencionais MIR, NIR e Raman (SCHONBICHLER et al., 2013).
Brondi et al. avaliaram a distribui¢éo dos polimorfos da fenofenadina em comprimidos através
de HSI-NIR. Modelos PLS e MCR-ALS foram avaliados e comparados para quantificagdo dos
polimorfos. Os autores concluiram que o MCR-ALS quantifica eficientemente os polimorfos,
mas o PLS recupera melhor a concentracdo. Nesse trabalho, os modelos foram avaliados apenas
através dos parametros de regressdo para comparar a exatiddo na determinacdo (BRONDI et
al., 2014).

De acordo com os trabalhos descritos, a regressdo PLS foi a técnica mais utilizada. No
entanto, quando comparados com o MCR-ALS, apenas os parametros de regressdo foram
utilizados. Desse modo, é necessario avaliar as técnicas também através dos mapas de
distribuicdo, ou seja, analisar a capacidade preditiva dos modelos no proprio comprimido. No
caso da andlise de polimorfos, os perfis espectrais entre eles sdo similares e suas analises
bastante complicadas. Uma detalhada comparacdo entre as duas ferramentas quimiométricas
mais comuns (MCR-ALS e PLS) na quantificacdo de polimorfos utilizando HSI-NIR se faz
necessaria. Além disso, a utilizacéo do sinal analitico liquido (NAS: Net Analytical Signal) para
determinacdo de polimorfos parece bem promissor. O NAS de um analito é diretamente
correlacionado com sua concentracdo e pode ser obtido também através dos espectros puros
dos componentes de uma mistura. Tratando-se de produto farmacéutico, a industria tem
conhecimento de todos os componentes envolvidos na mistura e, assim, pode utilizar de forma
pratica essa informacao para quantificar os polimorfos. Na literatura ndo foram encontradas

publicacdes referentes a utilizacdo dessa informacgdo em HSI-NIR.

3.4 QUIMIOMETRIA

O crescente desenvolvimento de tecnologias analiticas computadorizadas, como 0s
métodos espectroscopicos, permitiu que dados de natureza quimica fossem gerados com mais
rapidez, com grande quantidade de variaveis e, consequente, maior quantidade de informacéo
atrelada as amostras. Para a extracdo de maior quantidade de informacdo desses dados analiticos
multivariados surgiu a quimiometria, a qual utiliza métodos estatisticos e matematicos para essa
finalidade (FERREIRA, 1999).

A quimiometria esté dividida em trés grandes areas: (i) planejamento e otimizacgéo de
experimentos; (ii) reconhecimento de padrdes e classificacdo; e (iii) calibracdo multivariada.
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Além dessas areas citadas, a quimiometria contempla etapas importantissimas que precedem a

analise multivariada, como o pré-processamento dos dados e selecdo de amostras e variaveis.

3.4.1 Planejamento e otimizacao de experimentos

Planejamento e otimizacdo de experimentos consiste na utilizacdo de ferramentas
estatisticas para esquematizar e/ou aprimorar experimentos, de forma que seja extraido o
maximo de informacdo do sistema em estudo com 0 menor nimero de experimentos possiveis.
Para isso, diversas técnicas podem ser utilizadas e a escolha da mais adequada dependera dos
objetivos a serem alcancados e da quantidade de experimentos que podem ser realizados. Dentre
as técnicas de planejamento e otimizacdo de experimentos, o planejamento de misturas foi
utilizado neste trabalho.

O planejamento de misturas consiste na determinagéo das propor¢6es dos componentes
ou varidveis num sistema para ajuste de modelo matematico que descreva a influéncia desses
componentes nas repostas desse sistema. Esse tipo de planejamento envolve a execugdo de um
namero de experimentos que seja necessario para ajustar o modelo matematico desejado e que
permita determinar os parametros de influéncia com o minimo de erro (COSCIONE; DE
ANDRADE; MAY, 2005).

No planejamento de misturas cada componente no sistema é tratado como uma variavel
(variavel da mistura) que ndo é independente das demais, pois 0 somatorio das proporcdes dos
componentes deve ser igual a unidade (100%), como demonstrado na Equacao 2:

?=1xi =X+ X+t x,=1 (Equagdo 2)

onde g é o nimero de componentes da mistura e x; sdo as propor¢des dos componentes na
mistura (COSCIONE; DE ANDRADE; MAY, 2005; NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2010).

A Equacado 2 retira um grau de liberdade das proporg¢des por ndo poder assumir qualquer
valor (tem que ser igual a 1). Para especificar a composi¢do da mistura, é necessario apenas
fixar as proporcdes de g-1 componentes. A propor¢do do ultimo componente sera sempre 0 que
falta para completar 1. Portanto, para modificar as propriedades de uma mistura mudando a sua
formulacéo, as novas proporc¢des tém que continuar obedecendo a Equacgdo 2 (COSCIONE; DE
ANDRADE; MAY, 2005; NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2010).
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3.4.2 Pré-processamento de dados

No processo de modelagem matematica para determinacéo e/ou classificacdo de alguma
propriedade em dados instrumentais, é indispensavel a realizacdo de um pré-processamento de
dados para eliminacdo ou reducdo de fontes informativas que ndo estejam relacionadas com a
propriedade de interesse. Essas fontes de informacao podem ser provenientes do equipamento
utilizado, das condicGes experimentais, da forma de analise, entre outros. Quando nao
eliminadas, essas fontes de informacdes irrelevantes podem prejudicar os modelos matematicos
a serem desenvolvidos por esconderem as informacdes relacionadas com a propriedade de
interesse (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; ROGGO et al., 2007).

As técnicas de pré-processamento dos dados podem atuar tanto nas variaveis
instrumentais quanto nas amostras. Diversas técnicas sdo utilizadas para ambos os sentidos,
sendo necessario conhecer bem os efeitos de cada pré-processamento nos dados instrumentais
e avaliar como eles se comportardo apos a correcdo. Na direcdo das amostras, destacam-se as
técnicas: variacdo normal padrdo (SNV: Standard Normal Variation), correcdo multiplicativa
de espalhamento (MSC: Multiplicative Scatter Correction), suavizagéo, derivada e correcédo de
linha de base (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009). Ja
na direcdo das variaveis, a centralizacdo na média é uma das técnicas mais utilizadas em dados
espectrais. Neste trabalho, todas as técnicas citadas foram aplicadas nos dados afim de escolher
a melhor técnica para determinacdo do componente de interesse.

As técnicas de pré-processamento MSC e SNV geralmente sdo utilizadas quando o
conjunto de dados espectrais apresenta variabilidade provocada pelo espalhamento da radiagédo
na amostra. Esse tipo de efeito fisico ocorre com bastante frequéncia em analises com material
solido, como no caso deste trabalho. A corregdo espectral por MSC é realiza a partir de uma
regressdo por minimos quadrados construida em cada espectro em relacdo ao espectro médio

(referéncia), conforme apresentado nas Equacdes 3 e 4:

Xorig = bo + bref1 Xrep + € (Equacdo 3)
Xorig—b e o
Xcorr = %ﬂ" = Xyer + P (Equacio 4)

Onde, x4 € 0 vetor daamostra original, x,..r € 0 vetor de referéncia, x.,, € 0 vetor da amostra

original corrigida, e € o vetor de residuos e by € b,.f, Sd0 0s pardmetros que estimam os efeitos
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aditivos e multiplicativos, respectivamente, determinados pela regressao realizada (RINNAN
et al, 2009).

Jano SNV, os espectros individualmente sdo centrados na média e divididos pelos seus
respectivos desvios padréo, conforme Equagéo 5:

Xcorr = % (Equacéo 5)
Onde, a, e a, sdo os valores médio e o desvio padrdo dos valores, respectivamente, do espectro
a ser corrigido (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009). Vale ressaltar que em ambas as
técnicas, MSC e SNV, a fonte de variacdo € eliminada e os espectros permanecem com formato
semelhante ao original.

A suavizacdo € um metodo utilizado para reduzir matematicamente ruidos aleatorios de
alta frequéncia a fim de aumentar a relacdo sinal/ruido. Para essa finalidade, existem diferentes
filtros a serem aplicados, tais como: média movel, Savitsky-Golay, transformada de Fourier e
transformada Wavelet. Neste trabalho, foi utilizada a suavizacdo com filtro Savitsky-Golay.
Nele, um polinémio de baixa ordem é ajustado aos pontos de um intervalo (janela) no espectro
pelo método dos minimos quadrados. Posteriormente, os dados na janela escolhida serdo
utilizados para calcular o valor de suavizacao para a variavel referente ao ponto central da janela
(Figura 9). A escolha do tamanho da janela consiste em uma etapa importante na suavizacao,
pois, janelas com muitos pontos podem suavizar (arredondar) demais as bandas provocando
perda de informacéo espectral, enquanto janelas menores podem nao eliminar suficientemente
o ruido espectral (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).
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Figura 9. Ajuste do polinbmio com janela de 13 pontos. O valor suavizado do ponto 7 ¢
mostrado como X (adaptado de BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

A derivada, por sua vez, é uma técnica amplamente utilizada para correcéo de problemas
espectrais relativos a variacdo de linha de base, além de melhorar a visualizacdo de bandas
sobrepostas. A primeira derivada remove deslocamentos horizontais da linha de base (efeitos
aditivos) e a segunda derivada elimina uma variagéo linear (inclinada) da linha de base (efeitos
multiplicativos). No entanto, a aplicacdo da derivada provoca um aumento no ruido espectral,
sendo necessaria a utilizagcdo conjunta de filtros de suavizacéo, como o filtro de Savitzky-Golay
(BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

Considerando os pré-processamentos aplicados as variaveis, destaca-se a centralizagdo
na média. Essa técnica consiste na translacdo de eixos (varidveis) para o valor médio de cada
um deles e, dessa forma, a média de todas as variaveis torna-se zero. Para isso, 0 valor médio
de cada variavel é calculado e esse valor € subtraido de cada um dos valores que corresponde a

variavel, tal como apresentado na Equacéo 6:

Xcorr,ij = Xij — X% (Equagao 6)

Onde, x.,,r;j € 0 elemento i corrigido da variavel j, x;; € o elemento i original da variavel j e

X, € o valor médio da variavel j.
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3.4.3 Calibragédo multivariada

A calibragdo multivariada ¢ uma das areas da quimiometria mais bem difundidas e
utilizadas na quimica analitica para quantificacdo de propriedades de interesse em dados
multivariados. Essa area consiste na construcao de modelos matematicos que relacionam dados
instrumentais com a concentracdo do analito ou outras propriedades de interesse das amostras
(FERREIRA, 1999).

O processo de calibracdo multivariada ocorre em trés etapas: calibracéo, validagéo e
predicdo. A etapa de calibracdo € constituida pela construcdo do modelo matematico que
relaciona a matriz de dados instrumentais com a propriedade de interesse da amostra. A etapa
de validacdo é caracterizada pela avaliacdo dos modelos desenvolvidos por meio de ferramentas
de diagndsticos. J& na etapa de predigdo, amostras desconhecidas (que ndo participaram das
etapas anteriores) serdo utilizadas para predicdo da propriedade de interesse nos modelos
previamente construidos e validados (OLIVEIRA, 2013; SIMOES, 2008). Para isso, diversos
métodos matematicos podem ser utilizados, sendo a Regressao Linear Multipla (MLR: Multiple
Linear Regression), a Regressdo por Componentes Principais (PCR: Principal Component
Regression) e a Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS: Partial least-Squares) as
ferramentas mais empregadas (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998). Entre as técnicas
descritas, a regressdo PLS foi a utilizada neste trabalho.

A regressdo PLS é um método de calibracdo multivariada inverso e recebe essa
classificacdo pelo fato da propriedade de interesse ser tratada como uma funcéo da resposta

instrumental, conforme demonstrado na Equagéo 7:
c =Rb (Equacéo 7)

Onde, o vetor ¢ contém a informacdo da propriedade de interesse, R é a matriz das respostas
instrumentais e o vetor b corresponde aos coeficientes do modelo.

A resolucdo da Equacdo 7 torna-se bastante dificil quando a matriz R € ndo invertivel,
como no caso de dados espectroscopicos em que ha bastante colinearidade das variaveis. Para
resolver esse problema, a matriz R é substituida por uma matriz (U) que seja a combinacéo
linear das variaveis em R, eliminando, assim, a redundancia das variaveis e tornando a nova
matriz invertivel. No caso da regressdao PLS, a matriz U sera composta pela projecdo das
amostras em um novo sistema de eixos (variaveis latentes - VL) formado por vetores que
descrevem a maxima covariancia entre todas as combinacdes lineares da matriz R e o vetor c,

conforme descrito na Equacéo 8.
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c=Ub (Equacéo 8)

A matriz de VLs (U) € calculada tanto com a informacdo instrumental (Matriz R) quanto

com a propriedade de interesse (vetor c) da seguinte maneira (Equacao 9):
R=USVT (Equacio 9)

onde, V é a matriz dos loadings (influéncia de cada variavel original na construcdo das VLs) e
S é a matriz diagonal dos valores singulares. Os elementos da matriz diagonal contém a
quantidade de covariancia descrita em cada VL. A propriedade ortonormal da matriz V (VTV
= 1) pode ser utilizada para resolver a Equagéo 9 para U e tem-se a Equacéo 10.

U=Rvs1 (Equagdo 10)

Através da Equacdo 10 e das propriedades ortonormais em U € possivel resolver a

Equacdo 8 para o vetor b (Equagéo 11)
b=UTc (Equacdo 11)

Esse vetor de coeficientes de regressdo estimado pode ser utilizado para predizer a
concentracdo de uma amostra desconhecida. Para isso, o vetor de VLs das amostras
desconhecidas (u,4.s) deve ser calculado através medidas das amostras desconhecidas (r;.s),

com as matrizes S e V do modelo construido, conforme Equacéo 12.
Uges = TgesV St (Equagdo 12)

Por fim, é possivel estimar a concentragdo de uma amostra desconhecida através dos

vetores uy, € b utilizando a Equagéo 13:

¢ = Ugesh (Equacdo 13)

Na construcdo dos modelos de calibragdo multivariada, uma das etapas mais
importantes € a escolha da quantidade de VLs que serdo utilizadas na matriz U. O tamanho
dessa matriz é extremamente importante para estabilizacdo do processo de inverséo.
Ordinariamente, as VLs sdo escolhidas sequencialmente, da mais alta covariancia descrita para
a menor. A determinacdo da quantidade de VLs a ser utilizada pelos modelos é realizada no
processo de validacdo. Em geral, a validacdo cruzada total (Full Cross Validation) é um dos



44

procedimentos de avaliacdo mais difundidos e utilizados. Esse método consiste na retirada de
uma amostra do conjunto de calibracéo, constréi-se um modelo com as amostras remanescentes
e, assim, se prevé a amostra retirada no modelo construido. O procedimento é repetido até que
todas as amostras sejam utilizadas na predi¢do. O nimero 6timo de VLs sera aquele que obtiver
0 menor erro médio quadratico de validacdo cruzada (RMSECV: Root Mean Square Error of

Cross Validation), que pode ser determinado pela Equacéo 14:

n o
Zi:fl(:)’cal,n_:)’cal,m)z

Ncal

RMSECV = (Equacéo 14)

onde, y.q;» Corresponde ao valor do parametro ou propriedade de interesse, y.4;,0 valor do
parametro estimado pelo modelo e n.4;, 0 nUmero total de amostras utilizada na calibracédo
(BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

A capacidade preditiva dos modelos desenvolvidos é avaliada em funcdo do erro médio
quadratico de predicdo (RMSEP: Root Mean Square Error of Prediction) utilizando as amostras

que ndo participaram da modelagem (conjunto de validacdo externa), conforme a Equacao 15:

n
pred o
Zi—l (Ypred,n_Ypredl,m)z

RMSEP = (Equacao 15)

Npred

onde, ¥,reqn € 0 valor do parametro ou propriedade de interesse, .4, 0 Valor do pardmetro
estimado pelo modelo e n,,.4, 0 nUmero total de amostras utilizadas na etapa de predicédo
(BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

Na construcao dos modelos de calibracdo multivariada, deve-se utilizar um conjunto de
amostras representativas com o maximo de informacao a respeito das propriedades de interesse
nas mesmas. O conjunto amostral deve apresentar faixa de variacdo dos vetores y excedendo a
variacdo esperada nas amostras desconhecidas, apresentar valores de y uniformemente
distribuidos em toda faixa de variacdo e em numero suficiente para dar confiabilidade ao
modelo de calibracao.

O conjunto de validagdo externa também deve apresentar as caracteristicas descritas
acima. No entanto, a faixa de variagdo do conjunto de validacdo externa ndo deve extrapolar a

faixa de variacdo das amostras de calibracdo. Técnicas quimiométricas de selecdo de amostras
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podem ser aplicadas para escolha adequada do grupo de amostras a serem utilizadas na

calibracdo e validacdo externa.

3.4.4 Selecao de amostras

Um algoritmo classico na quimiometria para selecdo de amostras é o Kennard-Stone
(KS). Nesse algoritmo, as distancias euclidianas entre pares de amostras sdo calculadas e aquele
par que apresentar a maior distancia é selecionado. Para as amostras remanescentes, a distancia
minima com respeito as amostras ja selecionadas é calculada. Em seguida, a amostra com a
maior distancia minima é escolhida, e o procedimento é repetido até que um determinado
naumero de amostras seja selecionado. Tal distancia é descrita como dx(p, q) entre X-vetores de

cada par (p, q) de amostras, como descrita na Equacao 16:

dx(p,q) = \/Z§=1[xp(j) — Xq (i)]2 ; p.q €[1,N] (Equacio 16)

onde, x,(j) e x4(j) representam as respostas instrumentais no j-esimo comprimento de onda
para o par de amostras p e q (GALVAO et al., 2005).

Como extensdo do KS, o algoritmo de Particdo de Amostras Baseado nas Distancias X-
y (SPXY: Sample Set Partitioning Based on Joint X-y Distances) leva em consideracdo a
variabilidade da matriz X e vetor y. Nesse caso, cada distancia dy (p, ) pode ser calculada para

cada par (p, ) de amostras, conforme descrito na Equacéo 17 (GALVAO et al., 2005).

dy (. ) = | (o~ Ya) = v —Yli pa €[LN]  (Equagio17)

Para assegurar a igualdade de importancia para a distribuicdo das amostras no espago
de X ey, as distancias dx (p, q) e dy (p, ) sdo divididas pelos seus valores maximos no conjunto
de dados, obtendo-se assim uma distancia Xy normalizada, conforme descrito na Equacao 18
(GALVAO et al., 2005).

dx(p.q) dy(,9)
maxy g e N dx®.q)  maxyqeindy®a)’

dyy(P,q) = p,q €[1,N] (Equacéo 18)
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3.4.5 Selecdo de variaveis

Métodos de selecdo de varidveis sdo geralmente utilizados para escolher variaveis mais
informativas com relagdo ao pardmetro a ser estimado e excluir variaveis ndo relevantes dos
modelos de calibracdo multivariada. Por meio das técnicas utilizadas, modelos mais simples e
mais robustos para analise de rotina podem ser construidos e os problemas de dimensionalidade
apresentados por alguns métodos de calibracdo podem ser solucionados. (MEHMOQOD et al.,
2012; XIAOBO et al., 2010).

Uma série de algoritmos vem sendo utilizada para essa finalidade, dentre os quais se
destacam o algoritmo genetico (GA: Genetic Algorithm), o stepwise (SW), o algoritmo de
projecdes sucessivas (APS: Sucessive Projections Algorithm), a regressdao por minimos
quadrados parciais por intervalos (iPLS: Interval Partial Least Squares Regression) e o
algoritmo Jack-Knife (JK). Dentre os algoritmos destacados, o iPLS e o JK foram utilizados
neste trabalho.

No JK, a variancia dos coeficientes de regressdo é calculada (Equacédo 19) e a selecédo
de variaveis é realizada por meio de teste de significancia. Um teste-t avalia a significancia dos
valores estimados para cada coeficiente de regressdo dos modelos desenvolvidos, obtendo um
nivel de significancia correspondente a cada variavel. Por fim, as variaveis relacionadas com
os coeficientes de regressao significativos serdo aquelas selecionadas (WESTAD; MARTENS,
2000).

52 = (Eha(b = b)) () (Equagio 19)

onde, N é o nlmero de amostras, S2b é a incerteza estimada do coeficiente de regresséo
(variancia do coeficiente de regressio), b é o ceficiente de regressdo para o nimero 6timo de

fatores utilizando todas as N amostras e b,,, é o coeficiente de regressdo para o nimero de

fatores utilizando todas as amostras exceto as que foram deixadas de fora na validagdo cruzada.

No iPLS, a informacdo instrumental é dividida em faixas equidistantes e modelos de
calibracdo PLS sdo construidos para cada subintervalo. Através desse algoritmo é possivel
avaliar a relevancia da informagéo instrumental em cada subdivisdo e, assim, identificar e
selecionar faixas de variaveis que melhor modelam a propriedade de interesse com o menor
erro associado (MEHMOOQD et al., 2012).
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3.4.6 Transferéncia de calibracéo

Modelos de calibracdo multivariada podem ter alguns problemas ou tornarem-se
invalidos quando varia¢fes ndo incluidas na constru¢do dos modelos sejam introduzidas nos
espectros. Essas variagdes podem ser decorrentes de mudangas na composicdo das amostras,
das condicdes experimentais ou instrumentais ao longo do tempo, assim como a troca e/ou
utilizacdo de outros equipamentos que nao participaram da construcdo dos modelos. Para
solucionar tais situacBes, métodos de transferéncia de calibracdo sdo alternativas bastante
praticas. Os métodos de transferéncia de calibracdo consistem na adaptacdo dos modelos de
calibracdo ou das respostas instrumentais (padronizacdo) entre equipamentos ou no momento
em que houve mudancas das condicdes experimentais, instrumentais ou amostrais
(HONORATO et al., 2007).

Diferentes métodos sdo propostos para a transferéncia dos modelos de calibragdo,
destacando-se a padronizacdo direta (DS: direct standardization) e padronizacéo reversa (RS:
reverse standardization). Nesses meétodos, os espectros do equipamento primario (P) séo
comparados aqueles obtidos em outro equipamento (secundario — S) para obter uma matriz de
correcdo (F) que permita que todos os instrumentos tenham o mesmo espectro. A matriz F é

calculada através da Equacdo 20:
Xp = XsF (Equacdo 20)

Onde, Xp € matriz dos espectros do instrumento primario, X € matriz dos espectros secundarios
e F é a matriz de corre¢do. Quando o numero de amostras excede o numero de variaveis, a
matriz F pode ser obtida pela inversdo de Xs. No entanto, quando a matriz é retangular, mais
varidveis que amostras, a matriz F é obtida através dos vetores de regressdo em modelos PLS,
por exemplo (HONORATO et al., 2007).

A matriz F é estimada com o objetivo de produzir a correcdo espectral (X de uma
amostra nova medida no equipamento S como se ela tivesse sido medida no equipamento P,

conforme Equacgéo 21.
X = XsF (Equacéo 21)

Esse procedimento descrito por meio da Equacdo 21 refere-se ao método DS. Apoés a
etapa de padronizacéo, os espectros padronizados séo utilizados para predizer a propriedade de

interesse nos modelos construidos no instrumento P. Ja no método RS, o procedimento acontece
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por um caminho inverso, pois a padronizacdo ocorrera para transformar os espectros medidos
no instrumento P como se eles tivessem sido medidos no instrumento S. Neste caso, a matriz
de correcdo (F) obtida é aplicada em todas as amostras de calibragdo do equipamento P,
tornando todos os espectros medidos no P semelhantes aos obtidos no secundario. Apos isso,
um novo modelo de calibracdo sera construido para que 0s espectros do instrumento S sejam
diretamente utilizados para predizer a propriedade de interesse. Embora 0 método RS requeira
mais tempo, ele é mais pratico por permitir o uso direto dos espectros medidos no equipamento
secundario, sem a necessidade da etapa de padronizacdo dos mesmos (HONORATO et al.,
2007; LIMA; BORGES, 2002).

3.4.7 Sinal Analitico Liquido

O sinal analitico liquido (NAS: Net Analyte Signal) € definido como a parte do sinal
analitico medido que é ortogonal ao sinal dos interferentes. Os interferentes nesse contexto sdo
todos os componentes presentes no sinal analitico exceto o analito de interesse. O vetor NAS
deve ser Unico para o analito de interesse e isso implica que ele seja ortogonal ao sinal dos
interferentes, como ilustrado na Figura 10 (BRO; ANDERSEN, 2003; LORBER; AND;
KOWALSKI, 1997).

Sinal Analitico
NAS

Espaco dos interferentes

Figura 10. Representacdo geométrica da decomposicdo do sinal analitico em NAS e
interferentes (adaptado de FERRE; FABER, 2003).

O NAS fornece informacdo exclusiva do analito de interesse e apresenta direta
proporcionalidade a concentracdo do mesmo. Além disso, o0 NAS fornece informacdes sobre
segmentos especificos do espectro relacionado com um analito especifico. Na literatura sdo
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encontradas diversas aplicacdes para o NAS, tal como deteccdo de outliers, sele¢do de variaveis,
pré-processamento de dados, construcdo de modelos de calibracdo e calculo de figuras de
mérito em modelos de calibragcdo multivariada.

O célculo do NAS pode ser realizado principalmente de duas maneiras, através dos
coeficientes de regressao de uma calibracdo multivariada (os interferentes ndo sao conhecidos)
e por meio dos espectros puros (os interferentes sdao conhecidos) (SARRAGUCA,; LOPES,
2009). Tratando-se de formulagdes farmacéuticas, todos os componentes envolvidos nas
misturas sdo conhecidos e o calculo do NAS pode ser realizado através dos espectros puros.

Para o calculo do NAS, separa-se a contribui¢cdo do sinal analitico em duas partes

independentes, conforme Equacéo 22:
X =Xx,+ xX_g (Equagéo 22)

onde, x é o vetor do sinal analitico, x; é a parte do vetor do sinal analitico referente ao analito
k (NAS) e 0 x_; é o vetor do sinal analitico correspondente ao espaco dos interferentes (todos
0s componentes exceto o analito k) (FERRE; FABER, 2003).

O espaco dos interferentes pode ser calculado de diversas maneiras tal como utilizando
0s espectros puros dos interferentes. Ja o vetor dos interferentes pode ser computado pela

projecdo do sinal analitico (x) no espaco dos interferentes, conforme Equacéo 23.
X_p = s_k(siks_k)—lsik.x (Equacéo 23)

onde S_; € amatriz contendo 0s espectros puros exceto para o0 componente k (BROWN, 2004).

Resolvendo as equacgdes 22 e 23, obtém-se o vetor NAS para 0 analito de interesse. Esse
procedimento pode ser repetido para determinacdo do NAS de todos 0s componentes de uma
formulacdo farmacéutica, por exemplo. Nesses casos, determina-se 0 NAS de um dos
componentes utilizando o seu préprio espectro puro e 0s demais componentes como
interferentes (BROWN, 2004).

Uma das aplicacGes do NAS € a sua utilizacao para construcdo de modelos de calibracéo
multivariada classico (Regressdo pelo método dos minimos quadrados classicos - CLS). No
método de calibracdo multivariada classico, o sinal analitico € uma funcéo linear dos espectros
puros do sistema em estudo com a concentracdo dos mesmos. No CLS, o sinal analitico é

decomposto conforme Equacéo 24.
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X=CS+E (Equacéo 24)

Onde X (n x A) é a matriz do sinal analitico, C (n x c¢) é a matriz de concentracdes, S (C X ) € a
matriz dos espectros puros e E (m x 1) é matriz dos residuos dos dados ndo explicados pelo
modelo. Para determinar a concentragcdo de uma amostra desconhecida, resolve-se a Equacéo

24 e a mesma pode ser escrita conforme a Equacéo 25:
C =XST(ss™)H)? (Equacio 25)

Observando a Equacao 25, pode-se afirmar que a pseudo-inversa dos espectros puros
(ST(SS™)~1) funciona como coeficientes de regressio em modelos CLS. Dessa forma, a

Equacdo 25 torna-se semelhante a Equacéo 7 apresentada anteriormente na sesséo de calibracéo

multivariada. Portanto, as EquacGes 24 e 25 podem ser escritas conforme Equacdes 26 e 27.

C=XB+E (Equacéo 26)
B =ST(ss")1 (Equacdo 27)

No CLS, os coeficientes de regressdo (Matriz B) podem ser substituidos pelo NAS
devido a equivaléncia existente entre eles. As colunas da matriz B para dados normalizados sdo
ortogonais as linhas da matriz S exceto para o a analito de interesse devido SB = I. Por meio
dessa equivaléncia, o0 NAS pode ser utilizado em substituicdo ao B nos modelos CLS (BRO;
ANDERSEN, 2003; BROWN, 2004; LORBER; KOWALSKI, 1997). Dessa forma, quando
conhecidos os espectros puros de uma mistura (formulacdo farmacéutica, por exemplo) pode-
se construir modelos CLS através dos mesmos. Dependendo do tipo de espectroscopia utilizada,
como a espectroscopia NIR, problemas de especificidade espectral sdo bastante frequentes.
Entdo, modelos CLS podem ser construidos utilizando o NAS nos seus célculos por apresentar

informacdes mais especificas sobre os analitos de interesse.

3.4.8 Resolucdo Multivariada de Curvas com Minimos Quadrados Alternantes

A resolugdo multivariada de curvas (MCR: Multivariate Curve Resolution) € uma

ferramenta quimiométrica que tem como objetivo descrever misturas complexas através da
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determinacdo das contribuicdes dos componentes puros presentes na mistura. O MCR tem o
mesmo principio que o CLS, no entanto, ele pode lidar com sistemas subdeterminados (quando
ndo se conhece a totalidade de componentes de um sistema) e mdltiplas fontes de ruidos.
Diferentemente do CLS, o MCR n&o necessita dos espectros puros para seu célculo e realiza
multiplas interac6es para melhor recuperar conjuntamente os perfis de concentracéo e espectral
(IGNE; BONDI; AIRIAU, 2018).

A equacdo que descreve o0 MCR € a mesma utilizada no CLS e descrita pela Equacéao
24 apresentada na sessdo anterior. Essa equacgdo apresenta ambiguidade e maltiplas solucBes
sdo possiveis quando as matrizes de concentracdo ou espestros puros nao sao apresentados.
Entdo, o MCR necessita otimizar uma resposta para diminuir os residuos da decomposicao do
sinal analitico entre os perfis de concentracdo e espectral. Nessa etapa de otimizacdo, um dos
algoritmos mais utilizados é o Minimos Quadrados Alternantes (ALS: Alternating Least
Square). O ALS aplica restri¢cbes durante as resolucdes para que os perfis espectrais e de
concentracdo obedecam determinadas propriedades quimicas, fisicas e/ou matematicas tal
como a ndo negatividade, que forca que os perfis de concentragdo e/ou espectrais sejam
formados por valores positivos, por exemplo. Existem outros tipos de restricbes como
unimodalidade, fechamento e seletividade que podem ser aplicados em diversos cenarios e
estdo descritos na literatura (IGNE; BONDI; AIRIAU, 2018; JAUMOT; DE JUAN; TAULER,
2015).

Na etapa de otimizagdo dos modelos MCR-ALS, o algoritmo necessita de uma
estimativa da quantidade de componentes presentes na mistura e a estimativa inicial dos perfis
espectrais ou dos perfis de concentracdo para encontrar as solu¢fes. Existem diversas maneiras
para estimar a quantidade de componentes na mistura tal como o nimero de componentes
principais utilizado numa PCA para explicar a variabilidade dos dados, ou através de uma
analise evolucionaria de fatores (EFA: Envolving Factor Analysis). Ja as estimativas iniciais
dos perfis espectrais podem ser determinadas pelos loadings de uma PCA realizada nos dados,
ou mesmo utilizar os espectros puros dos componentes quando se tem conhecimento deles.
Através das estimativas iniciais, o algoritmo tenta solucionar e equacdo e utiliza as respostas
para determinar os perfis de concentracdo ou espectrais, respectivamente, conforme Equacdes
25 e 28 (PIQUERAS et al., 2012).

S=(TO)c"x (Equacéo 28)
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Onde, X (n x A) é a matrix do sinal analitico, S (c X ) é a matriz dos espectros puros e C (n X
C) é a matriz de concentracgdes.

O final do processo de iteragdo para otimizagdo do MCR-ALS termina quando a
reproducdo da matriz X pelo modelo bilinear para os perfis de concentracdo ou espectral
apresentam qualidade suficiente, minimizam a matriz residual e ndo apresentam nenhuma
variacdo significativa dos resultados nos ciclos consecutivos. A falta de ajuste € um dos
parametros utilizados para medir a qualidade do modelo construido (PIQUERAS et al., 2012).

Outra vantagem do MCR-ALS ¢ a possibilidade de lidar com conjuntos de dados
aumentados, concatenando diferentes matrizes de dados em condicdes diversas para aumentar
a capacidade do modelo de resolver os componentes. Essa resolucdo simultanea de diversos
conjuntos de dados é bastante utilizada em diversas situacdes assim como na anélise de imagens
hiperespectrais. Através disso, informagbes quantitativas globais e locais podem ser
determinadas nas imagens utilizando os perfis de concentracédo e espectrais apropriadamente.
Por exemplo, os perfis de concentracdo de um composto em particular em diferentes imagens
podem ser obtidos pela comparacgéo dos valores medios dos perfis de concentracdo relacionados
com cada imagem em particular. Quando um valor de referéncia para concentragdo em cada
imagem existe, os valores médios dos perfis de concentracdo obtidos pelo modelo MCR-ALS
podem ser regredidos em funcédo dos valores de referéncia e construir uma curva de calibracgéo.
A Figura 11 esquematiza essa quantificacdo baseada em modelos MCR-ALS (JAUMOT;
GARGALLO; JUAN, 2005; PIQUERAS et al., 2012).
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Equagio 24
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Figura 11. Esquema de calibracdo e predicdo para analise quantitativa simultanea em imagens
hiperespectrais por MCR-ALS (adaptado de PIQUERAS et al., 2012).
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4 MATERIAIS E METODOS
4.1 AMOSTRAS

Os polimorfos A e C do MBZ foram gentilmente cedidos pela Formil Quimica (Sao
Paulo) e o polimorfo B obtido por recristalizacdo, conforme descrito por Kachrimanis
Rontogiani e Malamataris (2010) e Silva et al. (2015).

As espectroscopia MIR e difracdo de raios X de p6 (PXRD: Powder X-ray diffraction)
foram utilizadas para caracterizacdo dos polimorfos do MBZ. Os espectros MIR foram
registrados em um espectrofotbmetro FTIR Spectrum 400 (Perkin-Elmer) utilizando o
acessorio de reflectancia total atenuada universal (UATR: Universal Atenuated Total
Reflectance), na faixa espectral de 4000 a 650 cm™, resolucdo de 4 cm™ e média de 32
varreduras. As analises de PXRD foram realizadas em um difratbmetro modelo D8 Advance
(Bruker) com radiagdo Ka do cobre (1,54 A), taxa de varredura de 0,02° 26/s e faixa angular
entre 5° e 35° 26.

Um planejamento de misturas ternario foi realizado para preparar as misturas utilizadas
em estudo anterior (20 amostras) (SILVA et al., 2015) e outras 10 novas misturas foram
preparadas para ampliar o conjunto amostral. Nessas 30 misturas, os polimorfos A e C variaram
de 0 a 100% (m/m) e o polimorfo B entre 0 e 30% (m/m). Todas as misturas foram previamente
peneiradas em malha com abertura de 355 pm (Mesh 45) antes de cada uma das anélises.

Formulagdes farmacéuticas simplificadas foram preparadas utilizado as misturas
apresentadas na Tabela 1 e os excipientes (Celulose Microcristalina — MCC — e Estearato de
magnésio — MgSt) para realizar as analises por HSI-NIR. Todos os comprimidos com as
misturas dos polimorfos, MCC e MgSt continham 50:49:1 m/m/m com peso total de 100 mg.
Cada uma dessas misturas de p6s foi misturada utilizando um vortex por 3 minutos em um
recipiente de 15 mL para garantir homogeneidade nos comprimidos antes de prensa-los. As
amostras foram prensadas em uma prensa mecanica a 2 ton/cm? e os comprimidos apresentaram
8,5 mm de didmetro.

A Tabela 1 apresenta a proporc¢éo de cada polimorfo nas misturas.
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Tabela 1. Proporcéo de cada polimorfo do MBZ nas misturas.

Polimorfo A Polimorfo B Polimorfo C

(m/m) (m/m) (m/m)
M1 85% 15% 0%
M2 0% 30% 70%
M3 70% 30% 0%
M4 43% 15% 43%
M5 100% 0% 0%
M6 50% 0% 50%
M7 0% 0% 100%
M8 0% 15% 85%
M9 35% 30% 35%
M10 75% 8% 17%
M11 60% 3% 37%
M12 19% 1% 80%
M13 30% 5% 65%
M14 1% 9% 90%
M15 80% 12% 8%
M16 25% 18% 57%
M17 10% 20% 70%
M18 40% 25% 35%
M19 60% 15% 25%
M20 17% 13% 70%
M21 20% 20% 60%
M22 90% 2% 8%
M23 33% 4% 63%
M24 27% 6% 67%
M25 22% 8% 70%
M26 15% 10% 75%
M27 12% 17% 71%
M28 7% 19% 74%
M29 5% 22% 73%
M30 3% 271% 70%

4.2 AQUISICAO DOS ESPECTROS
4.2.1 Espectros NIR
4.2.1.1 Equipamentos portateis e de bancada

Trés diferentes equipamentos NIR portateis foram utilizados para aquisi¢cdo dos
espectros das misturas. Dois equipamentos portateis, MicroNIR 1700 e MicroNIR 2200
(JDSU), operando nas seguintes regides espectrais: (1) 900 — 1650 nm (MicroNIR 1700) e (2)



56

1160 — 2170 nm (MicroNIR 2200). Esses equipamentos empregam lampadas de tungsténio,
filtro linear variavel (LVF: Linear Variable Filter) e um detector de InGaAs com 128
elementos. A resolucdo de ambos equipamentos é < 1,25% do centro de comprimento de onda,
ou seja, para o MicroNIR 1700, em torno de 12,5 nm e para o MicroNIR 2200, em torno de 25
nm. Nesses instrumentos os espectros foram adquiridos com média de 50 varreduras e tempo
de integracdo de 10 ms.

O terceiro instrumento NIR portétil utilizado neste estudo foi o NanoNIR (Texas
Instruments), que opera na faixa espectral de 900-1700 nm. O equipamento é do tipo dispersivo
com um modulo amostral de reflectancia com dois filamentos de tungsténio. Uma linha de
micro espelhos é utilizada como seletor de comprimento de onda com detector de Gnico ponto
de InGaAs. Cada espectro nesse equipamento foi adquirido no modo Hadamard como média
de 10 varreduras e resolucéo de 7 nm.

Para efeito de comparacdo, um espectrofotobmetro NIR de bancada, FTNIR Frontier
(Perkin-Elmer), empregando o acessorio de reflectancia difusa (NIRA: Near Infrared
Reflectance Accessory) foi utilizado. Os espectros foram adquiridos na faixa de 1200 — 4000
cm (830 - 2500 nm), resolucéo de 4 cm™ e média de 32 varreduras.

Todas as misturas foram colocadas num tubo de vidro sob o cristal de safira do acessorio
de reflecténcia no equipamento de bancada (FTNIR). Para todos os equipamentos portateis, as
amostras foram colocadas em placa de Petri sobre a janela de reflectancia do dispositivo. Teflon
foi utilizado como branco (reflectanctia total) em todos os equipamentos.

A reprodutibilidade do comprimento de onda em todos os instrumentos NIR foi
determinado utilizando-se 10 espectros de talco mineral que apresenta intensa banda de
absorcéo entre 1370 e 1420 nm. O comprimento de onda do pico nas medidas foi determinado
pela equacéo da reta entre os pontos do espectro NIR derivativo (primeira derivada) quando o
pico passa pelo zero. O desvio padrdo do comprimento de onda do pico foi utilizado como

medida da reprodutibilidade do comprimento de onda.

4.2.1.2 Equipamento de Imagem

As hiperespectrais foram coletadas utilizando o sistema de imagem SisSuUCHEMA
(Specim) na faixa espectral de 900 a 2500 nm. As imagens foram coletadas com resolucéo
espectral de 10 nm e resolucdo de amostragem por pixel de 6,3 nm. A lente utilizada nessas

aquisicdes apresenta 10 mm de campo de visdo e um tamanho de pixel de 30 x 30 pm.
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4.2.2 Espectros THz

Os espectros THz foram adquiridos utilizando um espectrémetro THz no dominio do
tempo (TH-TD: THz time-domain) com a tecnologia de amostragem Optica assincrona de alta
velocidade (ASOPS — High Speed Asychronous Optical Sampling) da Lazer Quantum (HASSP-
THZ). Cada espectro foi registrado como a média de 500 mil varreduras na faixa espectral de
0,05-6,0 THz.

Os espectros das misturas foram obtidos a partir de pastilhas de politetrafluoretileno
(PTFE: polytetrafluoroethylene) contendo 15% m/m de cada mistura. Cada pastilha apresentava
12 mm de didmetro e espessura media de 1 mm. Foram produzidas duas pastilhas por mistura
e 0s espectros foram obtidos em duplicata para cada pastilha utilizando um amostrador rotatério
(5 rpm) para obter espectros mais representativos de cada amostra. Todas as analises foram
realizadas no foco do pulso THz com area de 0,5 mm. Purga com nitrogénio foi realizada antes
das medidas até que a linha de absor¢do do vapor d’agua fosse indistinguivel do ruido. Um
procedimento por transformada de Fourier foi realizada nos dados para converté-los do dominio
do tempo para o dominio das frequéncias e a média dos 4 espectros por mistura foi utilizada
para construcdo dos modelos de calibracdo multivariada.

4.3 ANALISE DE DADOS E SOFTWARES

O conjunto amostral utilizado na constru¢do dos modelos de calibracdo multivariada na
matéria prima foi subdividido em conjunto de calibracdo e de predi¢do contendo 70% e 30%
do total de amostras, respectivamente. A subdivisdo amostral foi realizada utilizado o algoritmo
de particdo de amostras baseado nas distancias X-y (SPXY: sampe set partitioning based on a
joint X-y distance).

Modelos de calibracdo multivariada baseados na regressdao por minimos quadrados
parciais (PLS) foram construidos utilizando os espectros NIR e THz pré-processados.
Diferentes estratégias de pré-processamento foram utilizadas em ambas regides espectrais, tais
como: Suavizagdo com filtro SG (polindmio de 22 ordem e janela com diferentes tamanhos);
MSC; SNV; correcdo de linha de base (offset); e primeira e segunda derivadas (SG, polinbmio
de 22 ordem e janela com diferentes tamanhos). Os modelos PLS foram construidos com e sem
selecdo de variaveis pelo algoritmo Jack-Knife (JK) utilizando diferentes faixas espectrais. O
algoritmo PLS por intervalos (iPLS: interval PLS) foi aplicado aos espectros THz para
identificar intervalos espectrais com maior correlagdo com os componentes estudados. Além

disso, todos os espectros NIR e THz foram centrados na média antes da construcdo dos modelos
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de regressdo. A deteccdo de amostras anémalas (outliers) foi realizada através dos graficos de
escores e de residuos em funcéo da influéncia (leverage) tanto em X quanto emy.

O método de validagdo cruzada total (full cross validation) foi utilizado para validagédo
dos modelos e selecionar o nimero de variaveis latentes. A capacidade preditiva dos modelos
foi avaliada por meio dos valores de RMSEP obtidos com o conjunto de predicdo externo, ou
seja, com amostras que ndo foram utilizadas na etapa de calibracdo. Um teste F, em um nivel
de 95% de confianga, foi utilizado para avaliar se havia diferengas estatisticamente
significativas entre os valores de RMSEP dos modelos construidos para cada forma polimoérfica
nas regides espectrais estudadas. Os valores de Fcal foram comparados com os valores de Ferit
(0,95, v1, v2), onde v é 0 nimero de amostras do conjunto de predicdo menos um. Um teste t
com nivel de 95% de confianca também foi realizado afim de avaliar a significancia das
tendéncias (bias) utilizando o conjunto de amostras de predigdo. Os valores de t foram
calculados de acordo com a norma ASTM E-1655 para analise quantitativa multivariada,
conforme equacéo (Equacdo 29) (ASTM E 1655-05, 2005).

. |bias|vVn
VRMSEP?-bias?

(Equacao 29)

Por fim, faixas de limite de detec¢do (LOD: Limit of detection) foram calculadas por
meio do algoritmo MVC1 (Multivariate Calibration 1) (OLIVIERI; GOICOECHEA; INON,
2004). O LOD neste algoritmo é calculado por faixa por assumir que o limite de deteccdo tem
influéncia das concentragdes dos demais componentes da mistura.

No estudo da transferéncia de calibragéo, as estratégias de padronizacao direta (DS:
direct standardization) e reversa (RS: reverse standardization) foram testadas. A influéncia do
namero de amostras de transferéncia (1 - 12) também foi investigada. As amostras de
transferéncia foram selecionadas através do algoritmo Kennard-Stone (KS). O instrumento
primario (P) foi o equipamento NIR de bancada enquanto o secundario (S) um dos
equipamentos NIR portateis. A Figura 12 apresenta um esquema simplificado e geral da

construcdo dos modelos PLS e de transferéncia de calibracdo desenvolvidos neste trabalho.
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Figura 12. Esquema simplificado e geral da construgéo dos modelos PLS desenvolvidos neste
trabalho e da transferéncia de calibracao.

Para o estudo das HSI-NIR, inicialmente foi selecionado a regido de interesse (ROI:
Region of Interest) em cada uma das imagens para eliminar o fundo e utilizar no tratamento de
dados apenas a superficie dos comprimidos. Esse pre-processamento espacial foi realizado
através dos histogramas obtidos pelos graficos dos escores de uma PCA. Em seguida, as
imagens foram desdobradas em uma matriz 2D para aplicagdo dos métodos quimiomeétricos.
As mesmas estratégias de pré-processamento utilizadas nas etapas anteriores do trabalho foram
testadas nas imagens. Os comprimidos utilizados nas etapas de calibragéo e predi¢cdo foram
selecionados manualmente de forma que amostras contendo misturas parciais e de todos 0s
polimorfos fossem contempladas, ou seja, misturas polimdrficas binarias, ternarias e os
polimorfos puros. Dessa forma, 15 comprimidos foram selecionados para calibragdo e 10 para
predicdo. As mesmas amostras de calibracdo e predicdo foram utilizadas para construcdo dos
modelos nas imagens. O quantitativo de amostras nesta etapa do trabalho foi reduzida devido a
demanda computacional requerida nos calculos.

Os modelos MCR-ALS foram desenvolvidos utilizando as HSI-NIR compactadas. A
compressédo pode ser realizada tanto na dimenséo espacial quanto na espectral. Na compresséo,
os dados originais sdo substituidos por um valor médio entre uma determinada quantidade de
pixels ou comprimentos de onda. A compressdao foi utilizada para diminuir o tempo
computacional e foi aplicada na dimensao espacial para reduzir o nimero de pixels por um fator
de dois, ou seja, reduzir a imagem pela metade. Apds a compressao, cada imagem apresentou
cerca de 14.000 pixels. Os modelos MCR-ALS foram construidos com matriz aumentada em

gue as amostras de calibracdo foram organizadas uma abaixo da outra (column-wise). Os
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espectros puros de cada componente foram utilizados como estimativas iniciais e foi aplicada
a restricdo de nao negatividade nos perfis de concentracdo. A qualidade dos modelos foi
avaliada através da falta de ajuste (LOF: lack of fit), variancia explicada, residuos e coeficiente
de correlacdo entre os dados experimentais e recuperados pelo MCR-ALS. Por fim, uma
regressao foi realizada com a concentragéo relativa média para cada imagem obtida pelo MCR-
ALS e com a concentracdo global de cada polimorfo no comprimido. Dessa maneira, a
concentracao relativa obtida pelo MCR-ALS é convertida em concentracdo real atraves da linha
de regressédo. Os espectros recuperados pelo MCR-ALS foram utilizados na determinacdo dos
perfis de concentracdo das amostras de predicdo. A qualidade da regressao desenvolvida foi
avaliada através do RMSEC/RMSEP e dos parametros de regressao.

Os modelos PLS para imagens foram desenvolvidos utilizando os espectros médios pré-
processados de cada comprimido. O mesmo procedimento utilizado na matéria prima foi
utilizado nos modelos PLS para os comprimidos. Para efeito de comparacdo, modelo MCR-
ALS foi avaliado também utilizando os espectros médios.

Os mapas de distribuicdo dos comprimidos para cada polimorfo foram obtidos
utilizando as concentra¢des obtidas pelo PLS e MCR-ALS apds conversdo em valores reais. A

Figura 13 apresenta um esquema simplificado do tratamento de dados realizados nas HSI-NIR.
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/'_l _,\_,N Y1
,_? _/\—J‘b Y2
’,_3 _A_,.N Y3
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yi'[
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Figura 13. Esquema simplificado e geral do tratamento de dados realizado na HSI-NIR.

Modelos CLS também foram construidos nas HSI-NIR utilizando os espectros puros e

0s NAS obtidos por meio dos espectros puros e dos espectros recuperados pelo melhor modelo
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MCR-ALS. Esses modelos foram avaliados de forma semelhante as etapas anteriores deste
trabalho.

Todos os calculos quimiométricos foram realizados utilizando-se os softwares Matlab
R2010a versdao 7.10.0.499, PLS Toolbox (Eigenvector Research), Hypertools Toolbox
(MOBARAKI; AMIGO, 2018) e a interface MCR-ALS (JAUMOT; DE JUAN; TAULER,
2015).



62

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 QUANTIFICACAO DE POLIMORFOS UTILIZANDO INSTRUMENTOS PORTATEIS
E TRANSFERENCIA DE CALIBRACAO

A Figura 14 mostra os espectros NIR dos polimorfos A, B e C do MBZ nos trés
equipamentos portateis e no instrumento de bancada. Embora o equipamento de bancada opere
na faixa espectral de 800 a 2500 nm, apenas a faixa espectral igual aquelas dos equipamentos
MircroNIR 1700 e NanoNIR (1080-1580 nm) é apresentada. A faixa espectral de trabalho
utilizada do MicroNIR 2200 foi de 1420 a 1745 nm. As regides espectrais remanescentes da
faixa de trabalho dos equipamentos portateis foram retiradas por ndo apresentarem sinais

analiticos relevantes.
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Figura 14. Espectros NIR dos polimorfos puros do MBZ adquiridos utilizando os instrumentos
(@) MicroNIR 1700, (b) MicroNIR 2200, (c) NanoNIR e (d) FTNIR.

As bandas de absorcao observadas nos espectros NIR dos polimorfos do MBZ estdo
associadas as combinacg6es e sobretons dos estiramentos C-H e N-H das moléculas do farmaco.

No entanto, nas regides espectrais estudadas nos equipamentos portateis ndo é possivel observar
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as bandas associadas as combinac@es. A banda associada ao primeiro sobretom do estiramento
N-H é observada em torno de 1500 nm e esta presente em todos os instrumentos. Essa banda é
a principal caracteristica nos espectros NIR para diferenciacdo dos polimorfos do MBZ. A
diferenca de largura e intensidade observada nessa banda espectral ocorre devido as diferengas
de empacotamento existentes entre os polimorfos do MBZ provocadas pela forca da ligacéo de
hidrogénio em suas estruturas cristalinas (AYALA; SIESLER; CUFFINI, 2008). Para o
polimorfo B, a banda associada ao primeiro sobretom do estiramento N-H apresenta-se larga e
sobreposta, tornando sua caracterizacdo e determinacao dificeis. Apenas no MircroNIR 2200 é
possivel observar a banda associada ao primeiro sobretom do estiramento C-H (1655 nm). Ja a
banda localizada em 1135 nm, relacionada ao segundo sobretom do estiramento C-H, pode ser
observada nas faixas espectrais dos instrumentos MicroNIR 1700, NanoNIR e FTNIR.

Na Figura 14 também observa-se as diferencas de resolugdo espectral entre 0s
equipamentos. Indiscutivelmente, os instrumentos portateis apresentam resolugdes piores
guando comparadas ao equipamento de bancada. Além disso, vale ressaltar que as bandas
espectrais observadas nos equipamentos portateis s&o menos intensas e apresentam relaces
sinal-ruido menores que aquelas observadas no instrumento de bancada. Como observado na
Figura 14, o MicroNIR 2200 apresenta piores resolucéo espectral e relagéo sinal-ruido entre 0s
equipamentos portateis. No teste realizado com Talco mineral para avaliar a reprodutibiulidade
do comprimento de onda, o MicroNIR 2200 apresentou a mais baixa reprodutibilidade do
comprimento de onda (0,0448 nm) quando comparada aos instrumentos MicroNIR 1700
(0,0041 nm), NanoNIR (0,0185 nm) e FTNIR (0,0022 nm) no teste realizado com talco mineral.

A Figura 15 apresenta os espectros NIR das misturas ternarias dos polimorfos do MBZ
adquiridos em todos os equipamentos utilizados neste trabalho. Efeito de espalhamento é
observado nas medidas e esse efeito fisico deve ser eliminado antes da construcdo dos modelos
de regressdo. O numero de varidveis espectrais para os instrumentos estudados foram 1464
(FTNIR), 81 (MicroNIR 1700), 40 (MicroNIR 2200) e 143 (NanoNIR).



64

01

a) MicroNIR 1700 ¢) NanoNIR
) ] 0.08¢

0.06 1
0.04 ¢
0.02

Absorbéancia
o
o
=)
Absorbincia

-0.02

-0.04

1130 1240 1380 1550 1130 1240 1380 1550

Comprimento de onda (nm) Comprimento de onda ()
02— : 0.35 :
b) MicroNIR 2200 d) FT-NIR

o
w

Absorbincia
Absorbincia
o
N
o

o
N

0 1 L 1 L L L n
1450 1650 1650 1745 1130 1240 1380 1550
Comprimento de onda (nm) Comprimento de onda (nm)

Figura 15. Espectros NIR brutos das misturas ternarias do polimorfos do MBZ adquiridos
utilizando os instrumentos (a) MicroNIR 1700, (b) MicroNIR 2200, (c) NanoNIR e (d) FTIR.

A Tabela 2 apresenta os melhores resultados obtidos com os modelos PLS
desenvolvidos com os instrumentos estudados utilizando diferentes estratégias de pré-
processamento. Para o polimorfo A, o MicroNIR 1700 apresentou o menor valor de RMSEP
(1,01% m/m) e o modelo foi construido utilizando o espectro derivativo (SG, polindmio de
segunda ordem e janela de 5 pontos). Para o MicroNIR 2200, o valor de RMSEP (2,86% m/m)
foi equivalente ao obtido com o equipamento de bancada, 2,14% m/m. O portatil NanoNIR
apresentou o pior desempenho analitico com valor de RMSEP de 4,21% m/m. Conforme o teste
F (95% de confianca) realizado, os resultados obtidos com os modelos desenvolvidos no
MicroNIR 1700 sdo estatisticamente diferentes daqueles obtidos com os demais instrumentos.
Este melhor desempenho analitico apresentado pelo MicroNIR1700 na predicdo do polimorfo
A esta provavelmente associada ao maior numero de variaveis latentes (5) requeridas para
explicar a variancia dos dados quando comparado com o0 modelo construido com o equipamento
de bancada (4 VLs).
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Tabela 2. Resultados dos melhores modelos PLS para determinacéo dos polimorfos do MBZ utilizando equipamentos NIR portateis e de bancada.
O valor em parénteses refere-se 0 numero de variaveis latentes utilizadas nos modelos de regresséo.

Polimorfo A Polimorfo B Polimorfo C
Instrumentos / Modelos “gz RMSE  LOD  Pre-Proc. R? RMSE LOD  Pre-Proc. R? RMSE LOD  Pre-Proc.
(% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m)
FTNIR Cal 0,99 3,024 Suav. (15pts) 0,93 2,66 (5) 12 Derivada 0,98 3,95(4) 3,6 -5,8 12 Derivada
Pred 099 2,14 20-41 msc 098 177 1.8-36  (31pts) 099 2,12 (31pts)
MicroNIR 1700 Cal 0,99 3,60 (5) 12 Derivada 0,95 2,16(3) 3,6-51 0,98 3,83(2 56-7,7 1%derivada
Pred 099 1,01 39-55 (5pts) 097 2,09 MSC 099 241 (7pts)
I\hicroNIR 2200 Cal 0,97 4,96 (5) 4,3-9,4 Suav. (5pts) 0,91 3,04 (5) 3,2-55 Suav. (7pts) 0,99 3,30(4) 4,1-6,7 Suav. (5pts)
Pred 0,99 2,86 Baseline 0,93 3,33 Baseline 0,99 4,53 MSC
NIRscan Nano Cal 0,97 5,02(4) 43-86 MSC 0,91 3,05(5) 52-6,6 MSC 0,99 3,24(1) 54-5,6 Baseline
Pred 0,99 4,21 0,97 2,49 0,99 4,36
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Para os polimorfos B e C, o MicroNIR 1700 apresentou valores de RMSEP de 2,09%
m/m e 2,41% m/m, respectivamente. Esses resultados sdo estatisticamente similares aos
resultados obtidos com o equipamento de bancada (1,77% m/m para o polimorfo B e 2,12%
m/m para o polimorfo C), conforme teste F realizado. Além disso, os modelos desenvolvidos
com MicroNIR 1700 requereram menos variaveis latentes para explicar a variancia dos dados
para os polimorfos B e C. Para os equipamentos MicroNIR 2000 e NanoNIR, os valores de
RMSEP apresentados pelos modelos foram superiores a 2,50% m/m e 4,00% m/m para 0s
polimorfos B e C, respectivamente. Os resultados obtidos com o MicroNIR 2200 para os
polimorfos B e C sdo estatisticamente diferentes daqueles obtidos com os outros equipamentos.
Somente para o polimorfo C o resultado obtido com o NanoNIR foi estatisticamente diferente
daqueles obtidos com o MicroNIR1700 e equipamento de bancada.

As Figura 16-17 apresentam os graficos dos valores de referéncia versus preditos
obtidos pelos modelos PLS na quantificacao dos polimorfos do MBZ utilizando espectros NIR.
Para os polimorfos A e C, os coeficientes de determinacdo obtidos com os modelos PLS
desenvolvidos em todos os instrumentos foram acima de 0,97. Por outro lado, para o polimorfo
B, os valores de R? foram em torno de 0,91 e 0,98 para as etapas de calibracdo e predicéo,

respectivamente.
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Figura 16. Grafico dos valores de referéncia versus predito para os modelos de regressdo
desenvolvidos utilizando os instrumentos (a) MicroNIR 1700, (b) MicroNIR 2200, (c)
NanoNIR e (d) FTNIR para quantificacdo do polimorfo A.
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Figura 17. Grafico dos valores de referéncia versus predito para os modelos de regressdo
desenvolvidos utilizando os instrumentos (a) MicroNIR 1700, (b) MicroNIR 2200, (c)
NanoNIR e (d) FTNIR para quantificagdo do polimorfo B.
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Figura 18. Grafico dos valores de referéncia versus predito para os modelos de regresséo
desenvolvidos utilizando os instrumentos (a) MicroNIR 1700, (b) MicroNIR 2200, (c)
NanoNIR e (d) FTNIR para quantificagao do polimorfo C.

Como pode ser observado nas Figura 16-18, as amostras estdo aleatoriamente
distribuidas em torno da bissetriz com dados mais dispersos para o polimorfo B. No entanto,
ndo existe evidéncia de erro sistematico para nenhum dos modelos desenvolvidos, conforme
teste t (95% de confianca) realizado. Essa dispersdo apresentada para os modelos do polimorfo
B estd associada com a sobreposicdo espectral com o polimorfo A. Além disso, a banda
espectral do polimorfo B é larga e de baixa intensidade, tornando dificil a sua quantificagdo nas
misturas.

Em geral, o equipamento portatil MicroNIR 1700 tem um desempenho analitico similar
ao equipamento de bancada para quantificacdo dos polimorfos do MBZ no IFA, quando usada
a mesma regido espectral. Além do mais, 0 desempenho desse equipamento portatil também é
comparavel aos resultados iniciais publicados (SILVA et al., 2015), que inclui as bandas de
combinacéo (2000 — 2500 nm) nos modelos.

Considerando as faixas do LOD (Tabela 2), o MicroNIR 1700 alcangou valores maiores
que aqueles obtidos com o equipamento de bancada. Essa sensibilidade maior apresentada pelo
equipamento de bancada esta relacionada com sua alta resolucdo espectral. Apesar da baixa

sensibilidade do MicroNIR 1700, esse equipamento fornece uma abordagem simples e de baixo
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custo no controle da qualidade de polimorfos no IFA. Além disso, a faixas de LOD estimadas
também explicam os valores preditos negativos encontrados em alguns modelos.

Devido ao melhor desempenho analitico do MicroNIR 1700 entre os equipamentos
portateis, decidiu-se estudar a transferéncia de calibracdo entre esse instrumento e aquele de
bancada. Para isso, 0 FTNIR foi escolhido como instrumento primario (P) e o MicroNIR 1700
como secundario (S).

A Tabela 3 resume os resultados de transferéncia de calibracdo utilizando as estratégias
de padronizacdo direta (DS) e reversa (RS), testando entre 1 e 12 amostras de transferéncia.
Como pode ser observado na tabela, a estratégia RS apresentou melhor capacidade preditiva
que a DS. O melhor resultado encontrado com o método RS deve-se, provavelmente, pela
melhor eficiéncia na estratégia reversa uma vez que ha reducéo de dimensionalidade/resolucéo
dos espectros, ao contréario do que acontece no método DS. Os melhores resultados encontrados
utilizaram entre 10 e 12 amostras de transferéncia. Para os polimorfos B e C, os resultados RS
foram similares aqueles obtidos com a calibracdo completa do instrumento secundario, ou seja,
os resultados de transferéncia foram semelhantes aos obtidos utilizando o préprio equipamento
S (Tabela 2). Por outro lado, os resultados para 0 método RS para o polimorfo A foram piores
que aqueles alcancados com a calibracdo completa do instrumento S, que requereu mais

variaveis latentes.

Tabela 3. Capacidade preditiva dos modelos para MicroNIR 1700 e FTNIR utilizando métodos
de padronizacdo direta e reversa para predicdo das amostras. O valor em parénteses refere-se
ao numero de variaveis latentes utilizada nos modelos de regresséo.

Polimorfo A Polimorfo B Polimorfo C
Modelos R2 RMSE  Amost. Rz RMSE Amost. R2 RMSE  Amost.
(% m/m)  Trans. (% m/m)  Trans. (% m/m) Trans.
DS Pred. 0,99 355(4) 8 0,95 3,68 (5) 12 0,99 5,32(4) 12
RS Cal. 0,99 2,79 (3) 122 0,95 2,15(3) 10° 0,99 341(2) 10°
Pred. 0,99 2,77 0,97 2,07 0,99 2,32

aMSC
b 12 Derivada (7pts)

As Figura 19-21 apresentam os espectros dos equipamentos primarios e secundarios
antes da padronizacdo e 0s espectros das amostras de calibracdo do instrumento P apds
padronizacao pelo método RS. Como pode ser observado, os espectros padronizados do FTNIR
sdo bastante similares aos medidos no equipamento portatil para todos os polimorfos,
demonstrando a eficiéncia da técnica para transferéncia dos modelos de calibrag&o.
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Figura 19. Espectros NIR das amostras de predicdo antes e ap0s padronizacdo pelo método RS

e a diferenca espectral entre eles para o polimorfo A.
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Figura 20. Espectros NIR das amostras de predigdo antes e apos padronizacdo pelo método RS

e a diferenca espectral entre eles para o polimorfo B.
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Figura 21. Espectros NIR das amostras de predi¢do antes e ap6s padronizacdo pelo método RS
e a diferenca espectral entre eles para o polimorfo C.

A Figura 22 apresenta os graficos dos valores de referéncia versus preditos pelos

modelos PLS obtidos na quantificacdo dos polimorfos do MBZ ap0ds RS. Observa-se que todos

0s pontos estdo distribuidos ao longo da bissetriz. Conforme teste t realizado, ndo ha evidéncias

de erros sistematicos nos resultados alcan¢ados.
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Figura 22. Grafico dos valores de referéncia versus predito para os modelos de regresséo

desenvolvidos ap6s padronizagdo reversa para quantificagdo dos polimorfos (a) A, (b) B e (¢)
C do MBZ.

Os resultados alcangados confirmam a eficiéncia do uso de instrumentos portateis como
uma ferramenta simples, rapida e facil para quantificacdo dos polimorfos do MBZ no IFA.
Além disso, a transferéncia de calibracdo permite que modelos desenvolvidos no instrumento
de bancada possam ser usados nos instrumentos portateis. Por fim, vale a pena ressaltar que
para uso em rotina, 0 método RS é recomendado por usar os modelos PLS diretamente e ndo

requerer a padronizagédo dos espectros das novas amostras.

5.2 QUANTIFICACAO DE POLIMORFOS POR ESPECTROSCOPIA THZ

A Figura 23a mostra os espectros THz dos polimorfos do MBZ na faixa espectral de

trabalho de 0,4 a 4,8 THz. A parte inicial do espectro foi retirada por apresentar alto ruido
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instrumental e a regido acima de 4,8 THz por apresentar alto ruido além de sinais de absor¢do
do PTFE.
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Figura 23. Espectro THz bruto dos polimorfos do MBZ (a) e suas misturas (b).

Como pode ser observado na Figura 23a, os perfis espectrais dos polimorfos sdo
facilmente distinguiveis e apresentam bandas de absorcdo Unicas para cada um deles. O
polimorfo A apresenta um sinal de baixa intensidade em torno de 1,6 THz e uma banda larga
em 4,4 THz. O polimorfo B exibe apenas uma banda larga centrada em torno de 3,8 THz e seu
perfil espectral se assemelha a uma amostra com alto grau de amorficidade. No entanto, o
difratograma do polimorfo B (Figura 24) revela sua cristalinidade e seus picos largos e de baixa
intensidade no PXRD indicam a presenca de pequenos cristalitos e/ou micro deformacgdes na
rede cristalina (KACHRIMANIS; RONTOGIANNI; MALAMATARIS, 2010). Essas
caracteristicas morfolégicas do polimorfo B, que também mostra particulas irregulares, indicam
que suas moléculas estdo provavelmente em diferentes ambientes quimicos através do cristal e,
consequentemente, a sua banda no espectro THz apresenta caracteristica larga. Ja o polimorfo
C exibe quatro sinais de mais alta absor¢do em torno de 0,8, 1,3, 2,4 e 3,6 THz. Essas diferencas

espectrais encontradas nos espectros THz estdo associadas com as forgas intermoleculares,
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como a ligacdo de hidrogénio e vibragbes dos cristais, como resultado das diferencas de
empacotamento entre as estruturas cristalinas dos polimorfos do MBZ. Vale ressaltar que uma

atribuicdo de picos mais apropriada requer uma profunda analise tedrica.
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Figura 24. Difratograma dos polimorfos do MBZ.

Na Figura 23b observa-se os espectros THz das misturas usadas neste trabalho. Para
baixas frequéncias (< 3,0 THz), o espectro THz apresenta oscilagdes periodicas tipicas de efeito
etalon, causada pelas multiplas reflexfes dentro da pastilha. Como este efeito fisico ndo esta
relacionado com a composic¢édo das amostras, ele foi removido utilizando filtros de suavizacao.
Acima de 3,0 THz, ruidos de alta frequéncia sdo observados, sendo esses uma caracteristica do
espectrometro utilizado. Comportamento semelhante também € observado no espectro do
branco, confirmando essa caracteristica instrumental nessa regido. Esses ruidos de alta
frequéncia também podem ser reduzidos utilizando filtros de suavizac¢éo. Suavizag¢do com filtro
SG foi aplicada nos espectros para minimizar ambos os efeitos fisicos encontrados. Além disso,
efeito de espalhamento da radiacdo foi verificado nos espectros THz e isso foi removido

aplicando MSC, SNV e primeira derivada.
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Os modelos de regressdo PLS foram construidos utilizando os espectros THz pre-
processados em diferentes faixas espectrais. Entre as diferentes estratégias de pré-
processamento e faixas espectrais avaliadas, a primeira derivada (SG, polindmio de 22 ordem e
janela de 51 pontos) apresentou os resultados mais satisfatérios (Tabela 4) utilizando a faixa de
0,4 a 4,4 THz (Figura 25). Os modelos requereram apenas duas variaveis latentes para explicar

mais de 98% da variancia dos dados.

Tabela 4. Resultados do modelo PLS para quantificacdo dos polimorfos MBZ utilizando os
espectros THz derivados (0,4 — 4,4 THz). Os valores entre parénteses referem-se ao nimero de
variaveis latentes utilizada nos modelos de regressao.

Polimorfo A Polimorfo B Polimorfo C
R? RMSE R? RMSE R? RMSE
(% m/m) (% m/m) (% m/m)
Calibracéo 0,99 (2) 2,6 0,94 (2) 2,5 0,99 (2) 1,7
Predvisao 0,99 2,1 0,98 1,2 0,99 1,8
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Figura 25. Espectro THz derivativo (SG, polinémio de 22 ordem e janela de 51 pontos) das
misturas do MBZ. Regido espectral eliminada em destaque.

Como observado na Figura 25, mesmo utilizando janela de suavizagdo mais larga para
eliminar os ruidos de alta frequéncia, ela ndo funcionou completamente para frequéncias acima

de 3,0 THz. Considerando esse resultado, foi avaliado o uso da regido espectral entre 0,4 e 3,0
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THz para quantificacdo dos polimorfos do MBZ. A Tabela 5 resume os melhores resultados
obtidos utilizando-se essa regido pré-processada com a primeira derivada (SG, polindmio de 22
ordem e janela de 27 pontos). Uma quantidade de pontos menor foi utilizada na janela de
suavizacao nessa regido espectral por ndo apresentar ruidos de alta frequéncia.

Tabela 5. Resultados do modelo PLS para quantificacdo dos polimorfos MBZ utilizando os
espectros THz derivados (0,4 — 3,0 THz). Os valores entre parénteses referem-se ao nimero de
variaveis latentes utilizada nos modelos de regresséo.

Polimorfo A Polimorfo B Polimorfo C
R? RMSE R? RMSE R? RMSE
(% m/m) (% m/m) (% m/m)
Calibracéo 0.99 (2) 2.7 0.96 (4) 2.0 0.99 (1) 2.6
Predicdo 0.99 15 0.98 1.2 0.99 2.4

Para o polimorfo A, o uso da regiédo espectral reduzida melhorou o desempenho analitico
dos modelos PLS, em que a capacidade preditiva do modelo apresentou 1,5% m/m de RMSEP.
Esse modelo requereu duas VLs e coeficiente de determinagdo de 0,99. Por outro lado, o
resultado do polimorfo C mostrou RMSEP de 2,4% m/m, que foi pior que o resultado
encontrado na regido espectral de 0,4 a 4,4 THz (RMPSE de 1,8% m/m). Além disso, valor de
RMSEP similar foi observado para o polimorfo B, embora o modelo alcancado seja mais
complexo por requerer 4 VLs. Considerando o principio da parcimdnia, a faixa espectral mais
ampla foi escolhida por requerer menos VLs.

Para os melhores modelos de regresséo, a faixa de LOD calculada foi 2,7 — 4,3% m/m,
2,9-4,0% m/me 2,4 - 3,1% m/m, para os polimorfos A, B e C, respectivamente. A Figura 26
apresenta os graficos dos valores de referéncia versus preditos para os melhores modelos PLS
obtidos na quantificacdo dos polimorfos do MBZ. As amostras estdo distribuidas
aleatoriamente em torno da bissetriz e ndo ha evidéncia de erros sistematicos, conforme teste t
realizado (95% de confianca). A alta dispersao observada para o grafico do polimorfo B ja era
esperada devido a banda larga encontrada no espectro THz para essa forma cristalina, que
apresenta sobreposicdo de banda com o sinal do polimorfo C. Portanto, sua quantificacdo é mais

dificil nas misturas.
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Figura 26. Gréafico dos valores de referéncia versus predito para os melhores modelos de
regressao desenvolvidos para quantificagdo dos polimorfos (a) A, (b) B e (c) C do MBZ.

A Figura 27 mostra os coeficientes de regressdao dos melhores modelos para 0s
polimorfos B e C, que tem sobreposicao de banda ao longo da faixa espectral (0,4 — 4,4 THz).
Esses coeficientes de regressdo apresentam sinais opostos e tem uma similaridade de 65%. A
banda em 2,4 THz tem a maior contribuicdo para ambos modelos PLS, e é utilizada para
caracterizagcdo do polimorfo C. Esse comportamento qualitativo sugere que o modelo para o
polimorfo B utiliza informac@es relacionadas aos outros polimorfos para sua quantificacéo,

uma vez que ndo ha banda que diferencie essa forma polimoérfica das demais.
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Figura 27. Coeficientes de regressdo para os melhores modelos PLS calculados pra
quantificacdo do polimorfoB e C

Para identificacdo de faixas espectrais e/ou variaveis mais relevantes nos espectros THz
para predi¢do do polimorfos do MBZ, os algoritmos iPLS e JK foram aplicados. No entanto,
ndo houve melhora nos modelos da calibracdo utilizando as faixas espectrais e variaveis
selecionadas por esses algoritmos.

Os resultados obtidos quando comparados com 0s métodos analiticos previamente
publicados utilizando espectroscopia NIR e MIR (equipamento de bancada) (KACHRIMANIS;
RONTOGIANNI; MALAMATARIS, 2010; SILVA et al, 2015) mostraram que a
espectroscopia THz, em geral, tem um melhor desempenho analitico. As capacidades preditivas
dos modelos empregando espectroscopia MIR foram piores que aquelas encontradas com a
espectroscopia THz. No caso da espectroscopia NIR, para os polimorfos A e B, os resultados
obtidos por este trabalho mostraram menores erros de predicao. Para o polimorfo C, os erros de
predicdo sdo comparaveis. Além disso, 0 maximo da faixa do LOD calculado para 0 método
THz é menor que aqueles descritos por outras espectroscopias vibracionais. Esses resultados
reforcam a hipOtese de que a espectroscopia THz-TDS é capaz de acessar diretamente
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informacBes associadas aos modos vibracionais da rede cristalina, enquanto que o
infravermelho obtém informacdes cristalinas indiretamente, via perturbacdes causadas em

vibragdes intramoleculares de energia mais alta.

5.3 QUANTIFICACAO DOS POLIMORFOS EM COMPRIMIDOS POR HSI-NIR

Na Figura 28 observa-se os espectros NIR dos componentes puros, excipientes e
comprimidos utilizados neste trabalho. Apesar da camera utilizada operar entre 900 e 2500 nm,
0s espectros foram reduzido para a faixa de trabalho de 1060 a 2350 nm para eliminar o alto

ruido instrumental apresentado nas bordas dos espectros.
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Figura 28. (a) Espectros NIR dos componentes puros e excipientes dos comprimidos. (b)
Espectros médios NIR de cada comprimido.
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Na Figura 28a observa-se o perfil espectral NIR médio de cada componente dos
comprimidos e suas bandas de absorcao caracteristicas. E possivel observar as principais bandas
utilizadas na caracterizagdo dos polimorfos do MBZ como o primeiro sobretom do estiramento
N-H e o primeiro e segundo sobretons do estiramento C-H. Diferentemente dos espectros NIR
obtidos com o0s equipamentos portateis, a regido de combinacdo do estiramento C-H e N-H,
bandas acima de 2000 nm, estdo presentes na regido de trabalho utilizada. Vale ressaltar a
importancia dessa regido espectral para distincdo dos polimorfos A e B devido a sobreposi¢éo
dos seus perfis espectrais. Na regido de combinacao as diferencas entre ambos perfis espectrais
séo mais evidentes.

A MCC apresenta bandas de absorcdo em torno de 1500 nm, 1900 nm e 2100 nm
relacionadas com o primeiro e segundo sobretom do estiramento O-H e sua deformacao,
respectivamente. O espectro da MCC apresenta bandas bastante largas e muita sobreposicéo
nas principais bandas utilizadas para diferenciar os polimorfos. A dose da MCC nos
comprimidos €é fixa (50% m/m) e sua informacdo ndo varia nos espectros médios dos
comprimidos. No entanto, a variabilidade espectral da MCC € observada nos pixels devido sua
concentracdo variar na superficie dos comprimidos. Por fim, o perfil espectral do MgSt
apresenta bandas de absorcdo proximo de 1150 nm e 1700 nm relacionadas ao primeiro e
segundo sobretons do estiramento C-H, respectivamente. Além disso, bandas de combinacéo
do MgSt também sdo observados em torno de 2280 nm.

A Figura 28b apresenta os espectros médios de todos os comprimidos utilizados neste
trabalho. Como pode ser observado, as principais informacdes encontradas estao relacionadas
aos polimorfos do MBZ e a MCC. Néo € possivel observar claramente informacdo relativa ao
MgSt devido a sua baixa concentragdo nos comprimidos (1% m/m). Ainda, observa-se nos
espectros médios efeito de espalhamento da radiacdo bastante tipico nessa forma de aquisicdo
de espectros. Como esse efeito fisico ndo estd relacionado com a composicdo quimica dos
comprimidos, ele foi removido através das técnicas de pré-processamento.

Diferentes técnicas de pré-processamento foram avaliadas nos espectros das imagens
para quantificar os polimorfos do MBZ utilizando MCR-ALS e regressdo PLS. Entre as
diferentes estratégias avaliadas, a segunda derivada utilizando filtro de suavizacao Savitzky-
Golay com janela de 15 pontos e polinémio de segunda ordem apresentou os melhores
resultados baseado na capacidade preditiva dos modelos PLS e MCR-ALS.

Os modelos MCR-ALS foram construidos utilizando duas diferentes estratégias, (1)
com todos os espectros NIR depois da reducéo da dimensdo dos dados (data binning) e com (2)

seus respectivos espectros médios. Essa segunda estratégia foi aplicada afim de utilizar as
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mesmas condicdes aplicadas na regressdo PLS, espectros médios. No entanto, a primeira
estratégia apresentou melhores resultados na recuperacdo dos espectros e, consequentemente,
melhores determinac¢@es dos polimorfos devido a maior variabilidade espectral incluida neste
modelo. Além disso, a primeira estratégia permite a utilizacdo da restricdo de igualdade para
melhor eficiéncia na resolucdo do MCR-ALS, uma vez que espectros de referéncia de todos 0s
componentes exceto MCC foram utilizados para aumentar a matriz. A Figura 29 apresenta 0s
espectros NIR pré-processados e o0s espectros recuperados pelo melhor modelo MCR-ALS com
seus respectivos coeficientes de correlacdo. Os componentes majoritarios dos comprimidos
apresentaram correlacdo acima 0,94 e o MgSt apresentou correlacéo de 0,76. Esses resultados
demonstram excelente otimizacdo dos componentes dos comprimidos através do MCR-ALS,
levando em consideracdo a complexidade dos dados e baixa concentracdo do MgSt nas

amostras.
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Figura 29. Espectros NIR pré-processados (linha) e os espectros recuperados pelo MCR-ALS

(linha tracejada) com seus respectivos coeficientes de correlagéo.

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos para a quantificagdo global dos polimorfos

do MBZ nos comprimidos utilizando MCR-ALS e PLS.
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Tabela 6. Resultado dos modelos PLS e MCR-ALS na quantificacdo dos polimorfos do MBZ nos comprimidos utilizando HSI-NIR. O ndmero
em parénteses indica o niumero de variaveis latentes utilizada pelos modelos PLS.

Polimorfo A Polimorfo B Polimorfo C
RMSEC ) RMSEP ) LOD RMSEC , RMSEP ) LOD RMSEC , RMSEP ) LOD
(% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m)
PLS 1,65(4) 0,99 1,71 098 2,06 1,09(4) 095 100 096 215 1,28(3) 099 112 099 2,29

MCR-ALS 2,87 0,97 456 0,95 6,65 159 091 287 088 5,10 164 099 222 096 462
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Observando a Tabela 6, percebe-se que para todos os polimorfos os modelos PLS
apresentaram melhores resultados na determinacdo da concentracdo global dos comprimidos.
Os modelos PLS apresentaram baixos erros de calibracdo e de predicdo quando comparados
aos resultados do MCR-ALS. Provavelmente, a melhor performance analitica na determinacéo
global utilizando PLS esta relacionada a utilizacdo dos espectros médios na construcao dos
modelos, ou seja, apenas informacdes gerais sobre os comprimidos foram incluidas nos
modelos. Por outro lado, os modelos MCR-ALS foram construidos levando em consideragéo a
informacdo local dos componentes e a concentracdo global foi obtida através de uma regressdo
realizada apds a construgdo dos modelos. Isso significa que 0 MCR-ALS pode ser mais preciso
em relacdo a determinacdo local dos componentes do comprimido em toda imagem. Além
disso, para a determinagdo local (mapas de distribuicdo), qualquer variabilidade né&o
indetificada no espectro médio pode afetar os mapas de distribuicdo dos modelos PLS. Portanto,
a analise dos parametros de regressdo (Tabela 6) ndo sao suficientes para avaliar a performance
analitica dos modelos desenvolvidos nas diferente técnicas quimiométricas para determinacdes
locais. Dessa forma, uma avaliacdo dos mapas de distribuicéo se faz necessaria uma vez que 0s
modelos aplicados indicam que pode haver diferenca quanto a determinacéo local.

Considerando o LOD dos modelos desenvolvidos (Tabela 6), aqueles obtidos por meio
da regressdo PLS apresentaram valores menores que aqueles apresentados pelo MCR-ALS.
Esses resultados indicam a melhor sensibilidade dos modelos PLS para quantificacdo global
dos polimorfos em comprimidos. Além disso, os resultados PLS obtidos utilizando HSI-NIR
sdo comparaveis com os resultados obtidos nas etapas anteriores deste trabalho utilizando a
espectroscopia NIR. Nesta comparacdo, deve-se considerar que nos comprimidos a
concentracdo dos polimorfos é a metade da concentragdo do estudo com a matéria prima devido
a presenca dos excipientes que corresponde 50% do comprimido. Esse resultado demonstra a
adequabilidade e viabilidade do uso de equipamentos de imagem para quantificacdo global dos
polimorfos na presenca de excipientes nos comprimidos.

A Figura 30 apresenta os graficos dos valores de referéncia versus predito para os
modelos resumidos na Tabela 6. Todas as amostras estdo distribuidas aleatoriamente em torno
da bissetriz e ndo ha evidéncia de erro sistematico, conforme teste t realizado (95% de
confianca). Entre as técnicas quimiométricas utilizadas, o MCR-ALS apresentou maior
dispersdo e isso era esperado pela forma como os modelos foram desenvolvidos. Entre os
polimorfos, o polimorfo B apresentou maior dispersédo das amostras e isso era esperado devido

a sua sobreposicao espectral com o polimorfo A, tornando sua quantificacdo mais dificil.
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Figura 30. Grafico dos valores de referéncia versus predito obtidos pelos modelos PLS e MCR-
ALS para quantificacdo dos polimorfos do MBZ.

Para garantir que os modelos PLS estavam utilizando a informacdo associada com o
respectivo polimorfo, o sinal analitico liquido (NAS) dos espectros recuperados pelo MCR-
ALS foram calculados e comparados aos coeficientes de regressdo dos modelos PLS. O
coeficiente de correlacdo entre 0 NAS e o coeficiente de regressdo PLS foi de 78% para os
polimorfos A e B, e 59% para o polimorfo C. As maiores diferencas entre 0 NAS e 0s
coeficientes de regressdo para cada polimorfo estdo relacionados aos menores picos utilizados
durante a quantificagdo dos modelos PLS. Esses picos menos informativos nos coeficientes de
regressao sao referentes aos excipientes dos comprimidos.

A Figura 31 apresenta os coeficientes de regressdo dos modelos PLS desenvolvidos para

a quantificacdo dos polimorfos do MBZ. Segundo os coeficientes de regressdo, a principal
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regido utilizada para quantificacdo dos polimorfos A e B € a regido das bandas de combinacéo.
Além disso, o polimorfo C apresenta altos valores para os coeficientes de regressdo
relacionados ao primeiro sobretom do estiramento N-H. Essas regides espectrais observadas
mostram uma concordancia com as regifes espectrais utilizadas na caracterizacdo de cada
polimorfo do MBZ. E importante notar que devido a sobreposicdo espectral dos polimorfos A
e B na regido do primeiro sobretom do estiramento N-H, os modelos PLS utilizam a regido de
combinacdo na quantificagdo por apresentar pequenas diferengas entre os perfis espectrais
desses polimorfos (Figura 28).
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Figura 31. Coeficientes de regressdo dos modelos PLS para os polimorfos do MBZ.

Para avaliar a distribuicao local dos polimorfos nos modelos PLS e MCR-ALS, diversas
imagens de diferentes comprimidos foram recuperadas utilizando os modelos desenvolvidos.
Figura 32-34 mostram os mapas de distribuicdo para os polimorfos e seus histogramas para 0s
comprimidos M04, M10 e M16 (Tabela 1).

Antes de analisar as imagens, é necessario destacar as diferencas dos pos entres 0s

polimorfos, uma vez que a comparacdo deve ser unicamente qualitativa. Todos os polimorfos
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do MBZ sdo aderentes e formam aglomerados facilmente, sendo o polimorfo B aquele com o
menor grau de aglomeracdo (SWANEPOEL; LIEBENBERG; DE VILLIERS, 2003). Uma vez
gue os comprimidos utilizados neste trabalho sdo apenas misturas de pés, é esperado que as
amostras carreguem as caracteristicas naturais dos p6s. Portanto, os ps com maior grau de
aglomeracédo (polimorfos A e C) devem se apresentar na forma de cluster nos comprimidos.
Para os outros componentes dos comprimidos, uma mistura mais homogénea € esperada.

Os mapas de distribuicdo e os histogramas apresentados nas Figura 32-34 revelam
algumas diferencas entre os modelos quimiométricos utilizados. Para os polimorfos A e B, o
modelo MCR-ALS apresentou histogramas mais largos quando comparados aos apresentados
pelos modelos PLS, embora esse tenha apresentado excelente precisdo na quantificacéo global.
Com os modelos MCR-ALS € possivel observar os aglomerados nos mapas de distribuigdo para
esses polimorfos. Esses aglomerados indicam uma alta concentracdo desse p6 nessa regido,
demostrando a heterogeneidade do comprimido. Além disso, a alta concentracdo local desses
aglomerados indicam que histogramas mais largos sdo mais coerentes. J& 0s mapas de
distribuicdo observados pelo PLS para esses mesmos polimorfos indicam que a superficie do
comprimido € homogénea. Os coeficientes de regressao apresentados anteriormente (Figura 31)
mostrou que a regido de combinacdo é o mais importante para quantificacdo dos polimorfos A
e B, e essa regido espectral (2000 — 2200 nm) é bastante sobreposta com as bandas largas da
MCC (Figura 28). Como os modelos PLS utilizam o espectro médio, a informacdo da MCC
ndo varia e qualquer variabilidade desse excipiente no comprimido ndo é levada em
consideracao. Ja os mapas de distribuicdo apresentados pelo MCR-ALS claramente mostram
essa variabilidade, fazendo a predicdo pelo PLS mais dificil e menos realistica. Além disso, a
determinacdo local do polimorfo B pelos modelos PLS é ainda mais dificil devido as baixas
concentracdes desse polimorfo nos comprimidos (< 30% m/m) e sobreposicao de suas bandas
de absorcdo com aquelas da MCC.

Para o polimorfo C, os mapas de distribuicdo apresentaram resultados opostos aqueles
obtidos para os outros polimorfos. Os modelos PLS mostraram histogramas mais largos e
visualizacdo mais clara dos aglomerados. Para esse polimorfo, as duas principais regioes
utilizadas para sua quantificacdo, segundo os coeficientes de regressdo PLS, sdo altamente
sobrepostas com o espectro do MCC. Dessa forma, quando a concentra¢do do polimorfo C
decresce no comprimido, observa-se um pronunciamento da informagdo espectral do MCC
nessa mesma regido. Portanto, é evidente que o modelo utilizado para entender a variabilidade
local dos componentes dos comprimidos pode dificultar a interpretacdo dos mapas de

distribuicdo, como observado para a mistura binaria M1 (Figura 35).
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Figura 32. Mapas de distribuicdo e seus histogramas de frequéncia de pixels para os polimorfos do MBZ para a amostra M4.
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Figura 33. Mapas de distribuicéo e seus histogramas de frequéncia de pixels para os polimorfos do MBZ para a amostra M10.
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Figura 34. Mapas de distribuicéo e seus histogramas de frequéncia de pixels para os polimorfos do MBZ para a amostra M16.
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A Figura 35 mostra um comprimido sem o polimorfo C. Como pode ser observado, o
mapa de distribuicdo para esse polimorfo por PLS demonstrou alguns aglomerados na
superficie da imagem, embora sua concentracdo global seja precisa (0,06% m/m). Observa-se
que o mapa de distribuicdo para o polimorfo C é similar ao observado para o polimorfo A. No
entanto, o coeficiente de regressdo PLS néo esta observando informacao relativa ao polimorfo
A. O modelo de regressao PLS observa a falta de MCC na amostra, que para esse comprimido
é similar a0 mapa de distribuicdo do polimorfo A devido a sua alta concentracdo nesse
comprimido. O coeficiente de regresséo PLS para o polimorfo C evidencia uma banda em torno
de 1900 nm (Figura 28) relacionada com 0 MCC e essa regido apresenta contribuicdo negativa

no modelo (Figura 36).
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Figura 36. Espectro pré-processado do MCC e o coeficiente de regressao PLS para o polimorfo
C.

Esses resultados demonstram que os modelos MCR-ALS sdo mais eficientes para
quantificacdo local dos polimorfos do MBZ em comprimidos. Como 0 MCR-ALS decompde
os dados, os seus mapas de distribui¢do apresentam resultados mais realisticos.

Resultados semelhantes e 0s mesmos comportamentos foram observados para todos 0s
polimorfos nos demais comprimidos. Embora o foco desta parte do trabalho esteja relacionando
a quantificacdo dos polimorfos, a distribuicdo dos excipientes sobre os comprimidos somente é

possivel com 0s modelos MCR-ALS. Os mapas de distribuicdo para o excipiente majoritario,
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MCC, foram analisados e todos eles mostraram concordancia com 0s outros compostos, ou seja,
areas com grande concentracdo de outros componentes mostraram baixa concentragdo nos
mapas de distribuicdo do MCC. Devido a baixa concentragdo do MgSt, seus mapas de
distribuicdo demonstram ndo haver esse componente nos comprimidos. Vale ressaltar que
quando testado MCR-ALS sem esse componente, os resultados obtidos ndo foram satisfatorios
e 0s espectros de todos os componentes ndo foram bem recuperados.

Como a técnica de calibragdo multivariada direta apresentou resultados mais
satisfatorios para a quantificacdo local, avaliou-se a quantificacdo dos polimorfos do MBZ por
CLS utilizando tanto os espectros puros quanto os NAS obtidos a partir dos espectros puros e
recuperados pelo MCR-ALS.

A Figura 37 apresenta 0s espectros puros para cada componente dos comprimidos e seus
respectivos NAS obtidos com os espectros puros e recuperados pelo MCR-ALS. Todos 0s NAS
apresentaram correlacdo com seus proprios espectros de partida e zero correlagdo com o0s
demais, demonstrando eficiéncia na determinacdo do NAS. Para todos 0s componentes, 0s
diferentes NAS obtidos séo bastante semelhantes apresentando correlagédo em torno de 70%. A
semelhanca entre os diferentes NAS obtidos para um mesmo componente ja era previsto devido
a alta correlacdo entre os espectros puros e recuperados pelos MCR-ALS, como pode ser
observado na Figura 29.

Para os polimorfos A e B, os NAS obtidos apresentaram correlagcdo de 47% e 43%,
respectivamente, com 0s seus respectivos espectros de partida. Observando a Figura 37,
percebe-se que uma mesma banda apresenta correlacao positiva para um polimorfo e negativa
para 0 outro com seus respectivos espectros puros, de forma que os NAS para ambos polimorfos
sdo opostos e apresentam R = — 0,81. Comportamento semelhante foi observado nos modelos
PLS em todas as partes deste trabalho devido a alta correlacdo e sobreposicdo espectral para
esses polimorfos na regido NIR. No caso do THz, em que essa sobreposicdo e correlacdo
espectral acontece entre os polimorfos B e C, os coeficientes de regressao PLS apresentam para
esses polimorfos perfis opostos.

Os NAS para os demais componentes, polimorfo C, MCC e StMg, sdo bem
correlacionados com seus respectivos espectros de partida, principalmente para as bandas mais

importantes as suas quantificacbes, como observado na Figura 37.
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Figura 37. Espectros derivativos puros NIR e NAS obtidos por meio dos espectros puros e
recuperados pelo modelo MCR-ALS para todos os componentes dos comprimidos.

A Tabela 7 apresenta os resultados para quantificacdo global dos polimorfos nos

comprimidos por CLS utilizando os espectros puros e 0s NAS obtidos por meio dos espectros

puros e espectros recuperados pelo MCR-ALS.
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Tabela 7. Resultado dos modelos CLS para quantificagdo dos polimorfos do MBZ nos comprimidos utilizando os espectros puros e NAS obtidos
a partir dos espectros puros e recuperado pelo modelo MCR-ALS.

Polimorfo A Polimorfo B Polimorfo C
RMSEC ) RMSEP ) LOD RMSEC , RMSEP ) LOD RMSEC , RMSEP ) LOD
(% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m) (% m/m)
Puro 2,28 0,98 4,16 0,98 6,89 6,92 0,35 582 0,85 32,69 1,27 0,99 168 099 3,65
NAS (Puro) 2,28 0,98 4,18 0,98 6,97 799 035 769 085 37,16 1,23 0,99 168 099 352

NAS (MCR-ALS) 2,84 0,97 4,48 0,95 6,70 1,76 0,89 2,75 0,70 5,13 166 099 215 097 465
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Analisando a Tabela 7, percebe-se que, de forma geral, os modelos CLS construidos
com NAS obtidos por meio dos espectros recuperados pelos MCR-ALS apresentam 0s
melhores resultados. Para os polimorfos A e C, ndo ha diferenca significativa entre os modelos
desenvolvidos para quantificagdo global dos polimorfos do MBZ. As capacidades preditivas
dos modelos sdo bastante semelhantes para esses polimorfos. Ja para o polimorfo B, os modelos
desenvolvidos com os espectros puros e 0o NAS (Puro), ndo apresentaram resultados
satisfatorios com erros de predicdo e calibragdo bem maiores que aqueles apresentados pelos
NAS obtidos com os espectros recuperados do MCR-ALS.

Comparando os resultados do CLS com o MCR-ALS, percebe-se que ha uma
concordancia entres os resultados dos modelos MCR-ALS com CLS calculado com NAS
(MCR-ALS). Semelhantemente, os resultados CLS utilizando os espectros puros e 0 NAS
(puro) sdo bastantes similares. Apesar do CLS ser uma das bases do MCR-ALS e 0s espectros
recuperados serem bem correlacionados com 0s espectros puros, as restricbes do ALS e a
solucdo conjunta dos perfis espectrais e de concentracdo nos modelos MCR-ALS, faz dessa
técnica mais eficiente para a quantificacdo dos polimorfos, apresentando resultados melhores.
Devido a isso, provavelmente, os NAS obtidos através desses espectros recuperados
apresentaram resultados mais satisfatérios para quantificacdo dos polimorfos entre as
estratégias utilizando a regressao classica.

A Figura 38 apresenta os graficos dos valores de referéncias versus os valores preditos
pelos modelos CLS. Observa-se que para os polimorfos A e C as amostras estdo distribuidas
aleatoriamente em torno da bissetriz e ndo ha evidencia de erro sistematico, conforme teste t
realizado (95% de confianca), para todos os modelos desenvolvidos. Para o polimorfo B, apenas
para 0 modelo utilizando o NAS (MCR-ALS) as amostras estdo distribuidas em torno da
bissetriz. Para aqueles modelos calculados com os espectros puros e NAS (puro), as amostras
estdo bastante dispersas e com presenca de erro sistematico de acordo com o teste t (95% de

confianca).
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Figura 38. Graficos dos valores de referéncia versus predito pelos modelos CLS desenvolvidos
com os espectros puros e NAS obtidos por meio dos espectros puros e recuperados pelo modelo
MCR-ALS.

O CLS € uma estratégia mais simples que o MCR-ALS, principalmente pelo tempo
computacional exigido. No calculo do MCR-ALS para esse tipo de matriz, necessita-se de
algumas horas para alcancar a otimizacdo. Uma vez otimizado, as previsdes sao realizadas em
segundos. No entanto, o CLS realizado com a mesma matriz é calculado em segundos. Entédo,
considerando que em processos farmacéuticos, as informacdes de todos 0s componentes sempre
sdo conhecidas, e é possivel 0 acesso aos seus espectros puros tambeém, o CLS € uma boa
alternativa de utilizacdo com NAS para realizar a quantificacdo dos polimorfos. Neste trabalho,
0 CLS foi calculado na condicéo que apresentou o melhor resultado nos modelos MCR-ALS e
PLS, utilizando espectros derivativos. Outras estratégias de pré-processamento também devem
ser avaliadas nos calculos do NAS e CLS para avaliar condi¢cdes onde apenas com 0s espectros
puros obtenha-se resultados mais satisfatorios para quantificacdo dos polimorfos. Alcancada
essa condicdo, o CLS mostra-se uma ferramenta mais eficiente e mais rapida que o MCR-ALS.
Devido aos resultados obtidos aqui, os mapas de distribuicdo ndo foram plotados por nédo
mostrarem nenhuma vantagem do CLS frente as estratégias utilizadas anteriormente, uma vez
que os seus resultados dependem do MCR-ALS que por si sO ja demonstra eficiéncia na

quantificacéo.
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho avaliou a adequabilidade e praticidade do uso de trés equipamentos
NIR portateis no monitoramento da qualidade dos polimorfos do MBZ no IFA. Além disso,
descreveu um método analitico utilizando espectroscopia THz e calibracdo multivariada para
mesma finalidade. Para isso, modelos de regressdo PLS para quantificar os polimorfos do MBZ
e métodos de transferéncia de calibracdo utilizando equipamentos NIR portatil e de bancada
foram aplicados. Por fim, uma metodologia analitica foi desenvolvida para quantificacdo de
forma global e local os polimorfos do MBZ em comprimidos utilizando HSI-NIR.

No estudo com os equipamentos NIR portateis, 0 MicroNIR 1700 demonstrou a melhor
performance analitica entre os portéateis com resultados similares ao equipamento de bancada.
Esses resultados demonstraram que os modelos desenvolvidos com o instrumento NIR de
bancada pode ser transferido para o portatil. Entres os métodos de transferéncia testados, a
padronizacdo reversa (RS) foi mais eficiente com resultados semelhantes ao da calibragéo
completa. O método desenvolvido demonstrou flexibilidade e eficiéncia para o controle da
qualidade dos polimorfos do MBZ.

No estudo com a espectroscopia THz, os resultados obtidos com a regressdao PLS
demonstraram a eficiéncia da metodologia para quantificacdo dos polimorfos do MBZ. Além
disso, a espectroscopia THz apresentou a melhor sensibilidade analitica na quantificagcdo
guando comparado com outras espectroscopias vibracionais utilizada neste trabalho e descritas
na literatura. Tais resultados estao relacionados ao acesso direto da espectroscopia THz a rede
cristalina do cristal.

Para quantificagdo dos polimorfos em comprimidos utilizando HSI-NIR, modelos
MCR-ALS e PLS foram comparados. Na quantificacdo global, os modelos PLS apresentaram
melhores desempenhos analiticos. Os melhores resultados globais encontrados pelos modelos
PLS decorre do fato desses modelos terem sido desenvolvidos apenas com informac6es gerais
sobre os comprimidos (espectro médio). Para quantificacdo local, analisando os mapas de
distribuicdes, 0 MCR-ALS forneceu resultados mais quimicamente significativos para todos os
polimorfos. Os resultados apresentados pelos modelos MCR-ALS devem-se a inclusdo de mais
informacdes espectrais sobre as amostras nos modelos e perceber qualquer variabilidade ndo
refletida no espectro médio. Por fim, modelos CLS utilizando os espectros puros e 0s NAS
obtidos por meio desses espectros puros e recuperados pelo MCR-ALS também foram
avaliados para quantificacdo dos polimorfos. Os modelos construidos com NAS (MCR-ALS)

apresentaram melhores resultados e mostram uma estratégia promissora para o uso do NAS.
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7 PERSPECTIVAS

e Avaliar diferentes pré-processamentos no calculo do NAS e CLS para quantificacdo
dos polimorfos do MBZ;
e Utilizar as técnicas vibracionais testadas para desenvolver métodos analiticos para

determinacao de outros produtos farmacéuticos que apresentam polimorfismo.
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