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Resumo

O uso de quimiometria em conjunto com espectroscopia de infravermelho proximo
(NIR — near infrared) em analises farmacéuticas tem aumentado nos ultimos anos e, aos
poucos, vem ganhando acesso aos métodos oficiais das farmacopeias. Entretanto, uma
modelagem quantitativa multivariada necessita de grande gquantidade de amostras, em uma
ampla faixa de concentracdo do analito (principio ativo). Apesar do uso de calibracao
multivariada reduzir o custo de analise, em comparacdo a métodos univariados, a necessidade
de produzir muitas amostras em diferentes concentracdes na forma de comprimidos pode
elevar esse custo. Por outro lado, a producdo de amostras de misturas de pds pode ser feita em
menor escala, levando a um menor custo de amostragem. Dessa forma, a transferéncia de
calibracdo, que é uma ferramenta quimiométrica usada para ajustar modelos construidos a
partir de amostras medidas em diferentes equipamentos, entre misturas de pos e comprimidos
intactos permite a reducdo do custo de modelagem e a possibilidade de usar o mesmo modelo
no controle de qualidade em diferentes etapas do processo de producao.

Esse trabalho desenvolveu um modelo por minimos quadrados parciais (PLS — partial
least squares) para quantificar nevirapina em formulacdo farmacéutica e estudou a
transferéncia de calibracdo de espectros de misturas de pds para comprimidos intactos usando
métodos de padronizacdo direta (PDS — piecewise direct standardization — e DWPDS —
double window piecewise direct standardization). A faixa de trabalho foi de 83,0 a 113,9 %
do teor alvo de nevirapina. Os erros médios de previsdo dos comprimidos intactos diminuiram
significativamente, com o valor da raiz quadrada do erro quadratico médio de validagdo
(RMSEP - root mean square error of prediction) sendo reduzido de 2,0 para 1,7 %.

A transferéncia de calibragdo entre amostras de diferentes formas fisicas € uma ideia
original, que se mostrou eficiente, abrindo a oportunidade para aplicagcbes similares em

analises nas quais uma mesma amostra possa ser obtida em diferentes formas.



Abstract

The use of chemometrics and near-infrared (NIR) spectroscopy in pharmaceutical
analysis has increased in recent years and is slowly gaining access to the rigorous
pharmacopeic methods. However, quantitative multivariate modeling requires a large number
of samples, with wide range of active pharmaceutical ingredient concentration. Although the
use of multivariate calibration reduces the cost of analysis, comparing to univariate methods,
the cost of producing different samples of tablets outer of productions specifications may be
high. In the other way, samples of powder mixtures can be produced in small scale reaching a
low cost of sampling. Due to this, the calibration transfer, which is a chemometric tool used to
correct models constructed from samples measured in different instruments, from powder
mixtures to intact tablets allows a reduced cost modeling and the possibility of using the same
model in different steps of the production’s quality control.

This work developed a partial least squares (PLS) model to quantify nevirapine and
studied the calibration transfer from powder-mixture model to intact tablet spectra using
direct standardization methods (PDS — piecewise direct standardization — and DWPDS —
double window piecewise direct standardization). The working range was 83.0 to 113.9% of
nevirapine target value. RMSEP (root mean square error of prediction) of tablets was reduced
from 2.0to 1.7 %.

The calibration transfer between different physical forms is an original idea that was
effective from powders mixtures to tablets, opening perspectives to determinations in other

matrices, since the sample can be obtained in different forms.
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1. Introducéo

O desenvolvimento da quimiometria e da espectroscopia de infravermelho
préximo tem proporcionado grandes mudancas na quimica analitica. A juncdo dessas
ferramentas permite analises rapidas, de baixo custo, ndo destrutivas, com pouco ou
nenhum preparo da amostra e sem geracdo de residuos. O ganho da industria com a
automatizacao vinda da Tecnologia Analitica de Processos (PAT — process analytical
technology) e a aplicacdo do conceito de quimica verde, que visa minimizar o consumo
de insumos e geracdo de residuos, levaram essas técnicas para o uso industrial, em
especial para a indGstria farmacéutica.

O custo para desenvolver um método de calibracdo multivariada na inddstria
farmacéutica tem a amostragem como um de seus principais componentes, ja que é
necessaria a producao de um grande nimero de amostras, usualmente de comprimidos
intactos, com especificacdes fora das condi¢cdes de producdo, procurando cobrir uma
faixa analitica ampla em torno do teor visado. Considerando que a quantidade de
matéria prima usada na producdo desses comprimidos € bem maior do que a necessaria
para a obtencdo de amostras de misturas de pds, a possibilidade de extrapolar um
modelo feito a partir destas amostras para o produto final, os comprimidos, torna-se
atraente em termos praticos e financeiros. Para isto, este trabalho pretende utilizar uma
metodologia de transferéncia de calibragdo, uma ferramenta originalmente desenvolvida
para transferir e corrigir modelos multivariados desenvolvidos em diferentes
espectrofotdmetros por meio de calculos matriciais.

Para o estudo dessa abordagem, escolheu-se como farmaco a nevirapina, que é
um dos medicamentos mais usados para o tratamento da Sindrome da Imunodeficiéncia

Adquirida (AIDS — Acquired Immunodeficiency Syndrome), tendo demanda de mais de



6 milhdes de comprimidos em 2011 no Brasil.> A AIDS é uma doenca considerada
como um dos maiores desafios relacionados a saude para a Organizacdo das NagOes
Unidas (ONU).®> Os medicamentos antirretrovirais, usados no combate a esta doenca,
apresentam papel importante nesse contexto, permitindo melhores condi¢bes de salude
aos portadores do virus e possibilitando maior expectativa de vida dessas pessoas.
Devido a grande escala de produgdo desse medicamento, ha necessidade de efetivo
controle de qualidade. Porém, esse controle ¢ feito por métodos que demandam tempo e
podem ser de alto custo, como cromatografia liquida de alta eficiéncia,** cromatografia
em camada delgada de alta eficiéncia,® cromatografia eletrocinética micelar’ e
eletroforese capilar de zona.?

Portanto, no presente trabalho, objetivou-se o desenvolvimento e a validacéo
multivariada de um método de analise quantitativa para a determinag&o de nevirapina na
formulacéo farmacéutica Nevirax®, utilizando calibragcdo multivariada e espectroscopia
de infravermelho proximo, além da transferéncia de calibracdo de misturas de p6s para

comprimidos intactos.



2. Revisao bibliogréafica

2.1. Quimiometria - Calibragdo multivariada®

A partir do desenvolvimento e ampliacdo da presenca de microprocessadores e
microcomputadores nos laboratorios quimicos, no comeco da década de 1970, o numero
de dados obtidos nos experimentos aumentou em grande escala. Com o interesse de
extrair maiores informacdes desses dados, ferramentas multivariadas utilizadas em
outras areas da ciéncia, como biologia e psicologia, passaram a ser usadas também na
quimica, dando origem & quimiometria.’

A quimiometria é definida pela Sociedade Internacional de Quimiometria (ICS)
como: “A disciplina quimica que usa métodos matematicos, estatisticos e outros
empregando uma logica formal para: 1) planejar ou selecionar procedimentos e
experimentos em condi¢des Otimas; e 2) prover o maximo de informacdo quimica
relevante pela anélise de dados quimicos”."*

Em quimica analitica, a quantificacdo de um componente ou uma propriedade
em uma amostra € realizada rotineiramente por diversas técnicas e essa medicdo, salvo
para técnicas primarias, esta condicionada a uma calibracdo. Essa calibracdo é a relacao

entre o sinal analitico resultado de uma técnica analitica e o valor de referéncia da

unidade a ser medida, como mostrado na Figura 1.°

Valor de

Sinal analitico L
referéncia

7 3> Calibracéo
univariada
Valor de
Sinal analitico referéncia
. Calibragédo
7 2> multivariada

Figura 1 — Calibracéo univariada e multivariada (adaptada de Brereton®, pag. 194)



A calibracdo univariada, como indica 0 nome, utiliza apenas uma variavel para
estabelecer a relacdo quantitativa, assumindo um sinal analitico sem a presenca de
interferentes, ou seja, um sinal seletivo. As técnicas analiticas tradicionais usadas em
calibracdo univariada sdo bem estabelecidas, mas demandam a obtencdo de um sinal
seletivo. Para isso, € comum a separacdo fisica ou quimica dos componentes da amostra
previamente a deteccdo, por exemplo, por meio de colunas cromatogréaficas ou métodos
de extracdo.

A calibracdo multivariada, por outro lado, utiliza muitas variaveis. Isso permite a
separagdo matematica/computacional dos sinais analiticos, dispensando a separagao
fisico-quimica dos interferentes da amostra. Dessa forma, ndo é necessario o requisito
de sinal analitico seletivo para a varidvel medida, pois a seletividade se d& no conjunto
de variaveis.

Dentre os métodos de calibracdo multivariada, citam-se: Regressdo Linear
Multipla (MLR — multiple linear regression), Minimos Quadrados Parciais (PLS —
partial least squares), Regressdo por Componentes Principais (PCR — principal

component regression), Redes Neurais Artificiais, entre outros.*

2.1.1. Minimos quadrados parciais — PLS®

O método de minimos quadrados parciais é baseado no conceito de andlise de
componentes principais (PCA — principal component analysis), no qual a matriz de
dados de sinais analiticos € decomposta em componentes principais. Porém, a
decomposicgéo feita no PLS difere da PCA, por também utilizar o vetor de valores de
referéncia. Assim, o algoritmo usado faz a decomposicdo em varidveis que ndo so
modelam os sinais analiticos (variaveis independentes, em X), mas também explicam a

variancia relacionada aos valores de referéncia (variaveis dependentes, em Y). Devido a

4



esta diferenca, ocorre uma pequena perda de ortogonalidade das componentes
principais, e por isso, elas recebem um nome diferente, variaveis latentes (VL).

O PLS é um método de calibragdo inversa, ou seja, a resposta analitica Y (e.g.
concentracdo) ¢ uma funcdo do sinal analitico X (e.g. espectro). Assim, o modelo é
calculado pela decomposicéo simultdnea de X e Y em uma soma de A variaveis latentes.
X é uma matriz n X p, composta por n amostras e p variaveis, e Y é uma matriz n x k,
composta por n amostras e k respostas analiticas. No caso mais simples e mais usual, k é
igual a um, sendo o modelo criado para prever apenas uma resposta analitica (PLS-1),
mas a decomposicdo utilizando mais de uma propriedade também ¢é utilizada (PLS-2).

A decomposicdo € feita segundo as equacdes 1 e 2.

X=TP' +E= Yt,p'4+E Eq. 1
Y=UQ +F=Yuwq',+F Eqg. 2

em que T e U sdo as matrizes de escores das matrizes X e Y, respectivamente, P e Q
sdo as matrizes de pesos (loadings) de X e Y, respectivamente, e E e F sdo 0s residuos
de X e Y, respectivamente. O vetor de coeficientes de regressdo linear b correlaciona os
blocos X e Y de forma linear, para A variaveis latentes, de acordo com a equacéo 3.

Uy = bAtA Eq 3

Os valores de ba sdo agrupados na matriz diagonal B, que contém os coeficientes
de regresséo entre as matrizes de escores T de X e U de Y. A melhor relagdo linear
possivel entre os escores desses dois blocos é obtida por meio de pequenas rotacdes das
variaveis latentes dos blocos de X e Y. Os valores previstos para novas amostras (Y)

podem ser entdo calculados de acordo com a equacéao 4, com base nos escores T*.

Y=T'BQ Eq. 4



Como as matrizes de escores e pesos dependem do nimero de variaveis latentes
A, a escolha desse parametro é de grande importancia, para evitar subajuste ou sobre
ajuste. O primeiro caso implica a modelagem de dados insuficientes para explicar toda
informacg&o sistematica, e o segundo, a inclusdo de excesso de informacdo no modelo,
que pode ser aleatdria ou estar sistematicamente relacionada a presenga de erros. De um
modo geral, o risco de sobreajuste em calibragdo multivariada € muito maior do que o
de subajustes. Para a escolha do nimero de variaveis latentes, usa-se um método de
validacdo cruzada, baseado num procedimento de reamostragem, e deve ser selecionado
0 nimero de varidveis latentes correspondente ao modelo de menor raiz quadrada do
erro quadratico médio de calibracdo cruzada (RMSECV - root mean square error of
cross-validation). Os principais métodos de validagdo cruzada sdo: 1) leave-one-out,
que remove uma amostra de cada vez, sendo indicado apenas para modelos com
pequeno nimero de amostras (aproximadamente 20); 2) blocos contiguos, que separa
amostras em blocos de amostras sequenciais; 3) venezianas (venetian blinds), que
separa amostras sistematicamente espacadas; e 4) subconjuntos aleatorios, que separa,
aleatoriamente, conjuntos de amostras.

2.1.2. Transferéncia de calibracédo®*™

Os métodos de calibracdo multivariada, apesar de ndo precisarem ser
recalibrados com tanta frequéncia quanto os métodos univariados, possuem certa
limitagdo, ja que pode haver diferenga nos sinais analiticos de uma mesma amostra
analisada em condigdes diferentes. Assim, um modelo criado em determinadas
condigdes pode ndo ser aceitavel, por exemplo, em diferentes temperaturas ou ao longo

do tempo de uso do equipamento.



Essa situagdo também é vivenciada em calibracdo univariada. Porém, esse
problema é minimizado porque, usualmente, refaz-se a calibragdo completamente.
Entretanto, como é grande o numero de amostras necessarias para calibracdo
multivariada, essa é uma alternativa pouco vidvel na maioria das situacdes, devido ao
custo e ao tempo necessarios para tal. Para contornar as dificuldades de uma
recalibracdo completa, alguns métodos foram especificamente desenvolvidos, dando
origem as ferramentas de transferéncia de calibragéo.

A transferéncia de calibracdo é a adaptacdo de um modelo multivariado para
atender as novas condicGes de obtencdo do sinal analitico. Dentre os tipos de
transferéncia de calibracdo, existem modelos globais, adequacéo por pré-processamento
e métodos de padronizagéo.

Os modelos globais sdo construidos considerando as variacdes esperadas em
larga faixa de condicOes experimentais. Esses modelos sdo mais robustos as variagoes,
porém, requerem maior nimero de amostras, levando a modelos complexos, além de
exigirem o conhecimento de todas as possiveis varia¢des antes da calibracao.

A adequacdo por pré-processamento permite que a diferenca nos sinais
analiticos devido as diferentes condicGes, entre as originais do modelo e as novas, seja
minimizada. Com isso, esses efeitos sobre o sinal analitico deixardo de influenciar o
modelo. Porém, os pré-processamentos também devem ser adotadas na etapa de
calibracdo e, muitas vezes, ndo séo suficientes para a correcdo entre equipamentos.

Os métodos de padronizagdo sdo ferramentas de calculo matricial que
modificam o sinal analitico de uma situacdo secundaria (também chamada de filha ou
escrava), na qual é feita a andlise, para que ele seja semelhante ao sinal analitico da
situagdo priméria (pai ou mestre), na qual foi construido o modelo. Para realizar essa

padronizagdo, um grupo de amostras mais representativas dentro do conjunto de



calibragdo é selecionado como o conjunto de amostras de transferéncia e elas sdo
analisadas nas duas condicGes. Assim, geram-se duas matrizes de dados: X; (Ngans X Q),
da condicédo primaria, € X, (Nyans X p), da condicdo secundéria. Dessa forma, as matrizes

séo relacionadas por uma matriz de transformagéo F.
Xl = XZ * F Eq 5

Estimando-se F pela relacdo das amostras de transferéncia, pode-se usar essa
estimativa (F) para ajustar o sinal analitico de uma amostra na condicao secundaria (xy),
de modo que esse sinal seja semelhante ao que seria observado caso essa amostra fosse
analisada na condicdo primaria. Com isso, obtém-se o sinal analitico ajustado a

condicdo primaria (x%y).
xi =X, * F Eq. 6

Em relacdo ao conceito de transferéncia por padronizacéo, Shenk et al.*® foram
0s pioneiros, publicando, em 1985, um trabalho no qual apresentaram um algoritmo de
padronizacdo espectral, que posteriormente foi patenteado e ficou conhecido como
método Shenk. Este método consiste de um alinhamento espectral e posterior correcdo
de intensidade, sendo um método de padronizacdo univariado, pois cada comprimento
de onda é ajustado pela intensidade de um Unico comprimento de onda do espectro
equivalente da amostra medida em outra condicéo.

Em 1991, Wang et al.'” propuseram os métodos de padronizacéo direta (DS —
Direct Standardization), e padronizacdo direta por partes (PDS — Piecewise Direct
Standardization). O primeiro utiliza todo o espectro para o ajuste do sinal analitico em
cada comprimento de onda, enquanto o segundo utiliza 0 modo de janela mével com
alguns comprimentos de onda em torno da variavel ajustada. Esses métodos derivaram

em outros como padronizagéo direta por partes em janela dupla (DWPDS — double



window piecewise direct standardization).'®*® Na Figura 2 é ilustrado o funcionamento
do DWPDS utilizando janela de 3 varidveis para a condi¢do primaria e 5 variaveis para
condicdo secundaria. O funcionamento do método PDS pode ser entendido pela
utilizacdo de uma variavel para condicdo priméria e uma janela para a condigdo
secundéria, enquanto o DS utiliza uma varidvel para condi¢do primaria e todas variaveis

para condi¢do secundaria.

Amostra de transferéncia

Condicédo 1

Amostra de transferéncia

Condicdo 2

i 0
0

Figura 2 — Funcionamento do DWPDS (adaptada de Eingenvector®, pag. 3)

Com o desenvolvimento dos métodos de transferéncia de calibracdo e a
introdugdo destes nos softwares comerciais, 0 uso desta ferramenta tornou-se muito
importante para evitar a recalibracdo de modelos em situagcbes comuns de laboratorio.
As mudancas de condic¢des que causam alteracdo na eficiéncia de previsdo de modelos
sdo generalizadas em trés situacdes: variagdo de amostra, variagdo ambiental e variagdo
instrumental.

Casos de variacdo instrumental sdo os mais explorados para transferéncia de
calibracdo. Entre as aplicagcOes estdo: a transferéncia entre diferentes equipamentos; a
correcdo ap6s uma manutencdo ou troca de pecas de um equipamento; e a correcao por
desgastes devido ao tempo de uso do equipamento. Alguns trabalhos relatam o uso de
transferéncia de calibragdo para correcdo de efeitos ambientais, como a temperatura na

qual s&o obtidos os espectros.? 22



Apesar do uso expressivo desses metodos, ainda pouco se observa na aplicacéo a
variacOes fisicas da amostra. O efeito de espalhamento de radiagdo causado por
amostras em p6 é maior que o observado em amostras comprimidas,®® portanto, afeta o
espectro de infravermelho proximo (NIR — near infrared). Para possibilitar a medida em
ambas as formas fisicas, Blanco e Peguero®* desenvolveram um modelo multi-forma
composto por amostras de um medicamento nas formas em po, granulado, comprimido
e comprimido revestido. Esse tipo de abordagem pode ser considerado um modelo
global, pois foi construido levando em consideragdo as variagGes esperadas da amostra,
e necessita de grande quantidade de amostras em cada forma, levando a alto custo de
calibracéo.

Em uma busca na literatura, ndo foram encontrados artigos utilizando métodos
de padronizacéo para correcdes devidas a variagcdes de forma fisica da amostra, o que
ressalta a originalidade deste trabalho. A aplicacdo de métodos de padronizagdo
necessita de poucas amostras para o processo de transferéncia. Por exemplo, um modelo
construido com amostras farmacéuticas em pd pode ser transferido para amostras de
comprimidos. Tendo em vista a quantidade de matéria prima necessaria para a
construcdo de um modelo usando comprimidos, a transferéncia de modelos de p6 para
comprimido pode ser de grande impacto de custo na calibracdo, além de possibilitar o
uso de um Unico modelo em mais de uma etapa de producdo (pé — etapa intermediéria, e

comprimido intacto — etapa final), favorecendo seu uso com o conceito de PAT.

2.2. Validacao analitica de métodos de calibragcéo

multivariada®?’

O desenvolvimento de novos métodos analiticos sempre se depara com a
necessidade de demonstragdo de confiabilidade, sendo que seus resultados sé&o,
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comumente, regulamentados por o6rgdos fiscalizadores, como a Agéncia Nacional de
Vigilancia Sanitaria (ANVISA) e o Instituto Nacional de Metrologia, Normalizacéo e
Qualidade Industrial (INMETRO). Assim, é necessario demonstrar que este método €
adequado e confiavel para a finalidade a qual se destina. Esse estudo é chamado de
validagdo analitica e busca identificar, de maneira objetiva, os parametros metroldgicos
do método, tais como veracidade e precisdo.

Para que um método de calibracdo multivariada apresente melhores resultados e
seja robusto as novas amostras, é necessario que ele seja calibrado com amostras
representativas. Para isso, séo feitas a selecdo de amostras de calibragéo e a remocéo de
amostras andmalas (outliers). Sdo consideradas amostras andmalas aquelas que: 1) ndo
se enquadram ao conjunto de calibracdo, gerando alta influéncia (leverage) no modelo;
2) apresentam grande residuo no sinal analitico, portanto, ndo estdo bem modeladas; e
3) apresentam grande residuo na resposta analitica, portanto, nio sdo bem previstas.?

Os parametros de validagdo sdo importantes para definir se um método atende
satisfatoriamente ao seu uso, com um nivel de confianga estatistica. Com isso, as
analises devem atender as especificacGes desses parametros, principalmente quando a
aplicacdo do método é regulada por 6rgdos fiscalizadores. A maneira que esses
parametros sdo calculados é estabelecida em normas especificas para determinados
métodos ou guias de validacdo de modo geral. Os parametros sdo calculados a partir de
uma calibracdo entre um sinal analitico, referente ao analito, e o valor de referéncia.
Porém, em andlises multivariadas o sinal analitico ¢é referente tanto ao analito como a
matriz. Para suprir a necessidade de um sinal analitico multivariado referente ao analito,

desenvolveu-se o conceito de Sinal Analitico Liquido (NAS — Net Analyte Signal).
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2.2.1. Sinal Analitico Liquido — NAS

O Sinal Analitico Liquido, atribuido ao trabalho de Lorber,?® é a parte do sinal
analitico que advém apenas do analito. Por calculos matriciais, pode-se fazer uma
separacdo entre um vetor do sinal dos interferentes e um vetor NAS, ortogonal ao
primeiro e, portanto, independente, como mostrado na Figura 3. O método de calculo
original do NAS foi proposto para modelos de minimos quadrados classicos (CLS —
classical least squares), de calibracdo classica/direta. Posteriormente, o método de
célculo foi modificado,®® permitindo o seu uso em calibracdo inversa, como nos

métodos PLS e PCR, de aplicacdo muito mais ampla em calibracdo multivariada.

Sinal Analitico
X,

Sinal Analitico
Liquido (NAS)

x5
L
/ 902 \
C]
/ Sinal dos interferentes \
/l _ _ - __ \

Figura 3 — Representacéo vetorial do NAS (adaptado de Valderrama®, pag. 1281)

O vetor de £}}/*° pode ser calculado para cada amostra i, a partir dos coeficientes

de regressdo b de um modelo PLS com A variaveis latentes, de acordo com a equacéo 7.
395 = b(b"b) b x; Eq. 7

A norma do vetor X}7*° fornece um valor escalar nas; para cada uma das
amostras, cujos valores sao organizados em um vetor nias. O escalar nds; € andlogo a
um sinal analitico seletivo de uma anélise univariada, possibilitando o uso da curva de
calibracdo pseudo-univariada,® que é uma representagdo univariada de um sinal
analitico multivariado. Essa representacdo, apesar de ser redundante em relacdo a curva

de valores de referéncia versus valores previstos, utilizada amplamente em calibragédo
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multivariada, foi proposta por motivos didaticos, visando harmonizar a interpretacéo de
modelos multivariados com a realidade univariada, mais comum & normatizagdo

vigente. O modelo de regressao pseudo-univariado é representado pela equacéo 8.

—~

y = b, as + e Eq. 8
em que
bpas = (masTnas) nas’y Eq. 9

2.2.2. Figuras de mérito

Algumas figuras de mérito para calibracdo multivariada sdo calculadas de
maneira igual ou semelhante & maneira usada em calibragdo univariada. Porém, outras
figuras exigem novos conceitos especificamente multivariados, como o NAS. Os guias
e normas de validagdo atuais sdo univariados, como a resolucéo RE 899 da ANVISA* e
os guias Q2A* e Q2B* da Conferéncia Internacional de Harmonizacdo (ICH —
International Conference on Harmonization). Isso faz com que métodos multivariados
ndo possam ser usados oficialmente em muitas areas, ja& que abordam conceitos
diferentes, que em alguns casos sdo incompativeis com as defini¢des univariadas. Dessa
maneira, € necessaria uma revisao destes guias para incluir e harmonizar os conceitos
multivariados.

A veracidade é a estimativa do erro entre o valor medido e o valor de referéncia.
Apesar de esta figura poder ser avaliada da mesma maneira que em calibragdo
univariada, nos métodos multivariados, € comum apresentar, como parametros de
veracidade, as raizes quadradas dos erros quadraticos medios de calibracdo (RMSEC —
root mean squares errors of calibration) e de previsdéo (RMSEP — root mean squares
errors of prediction). Por ser calculado a partir das amostras de validacéo, nao utilizadas

na construgdo do modelo, 0 RMSEP € o pardmetro mais robusto usado na avaliagéo de
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métodos multivariados. A precisdo é uma estimativa da dispersdo dos valores de uma
série de medidas, em niveis de repetitividade, precisdo intermediaria ou
reprodutividade. Usa-se como parametro o desvio padréo relativo (DPR). A linearidade
pode ser verificada por meio do coeficiente de correlagéo (r) da reta estimada para os
valores de referéncia versus os valores previstos, mas o qual por si s6 ndo € considerado
suficiente. A aleatoriedade dos residuos da regressdo também deve ser comprovada de
maneira objetiva, por meio de testes estatisticos.*> Esses testes avaliam a normalidade
(Ryan-Joiner), a homocedasticidade (Brown-Forsythe) e a independéncia (Durbin-
Watson) dos residuos e o uso destes foi recentemente estendido a métodos
multivariados.*® O principal dentre esses testes é o de Durbin-Watson, em que o desvio
padrdo dos residuos é comparado com o desvio padrdo das diferencas sucessivas. Se
ndo houver diferenca significativa entre os desvios, conclui-se que os residuos séo
independentes. Se os resultados dos trés testes confirmarem que os residuos séo
independentes, homoscedasticos e seguem a distribuicdo normal, conclui-se que estes
residuos sdo aleatorios e, portanto, os dados sdo bem modelados linearmente.

A seletividade (SEL) é calculada para cada amostra como a razdo entre a norma
do vetor NAS (nias;) e norma do vetor de sinal analitico (e.g. espectro). A seletividade
do método ¢ calculada como a média das seletividades individuais das amostras. E
importante destacar que a seletividade na calibragdo multivariada ndo tem tanta
relevancia quanto na univariada. 1sso se da porque na calibracdo univariada é necessario
que haja seletividade de sinal proxima a 100%, enquanto na calibracdo multivariada
esse parametro é apenas ilustrativo, pois, € a falta de seletividade que torna justamente
necessario o uso de quimiometria. Novamente, ressalta-se a necessidade de modificar a

normatizacdo atual, que exige seletividade do sinal analitico.**%*

SEL = 185 Eg. 10

Il

14



A sensibilidade (SEN) é a capacidade de o método variar a resposta analitica por
unidade de sinal analitico. Para métodos multivariados, a sensibilidade liquida de uma
amostra i pode ser calculada a partir do vetor NAS, pela equacdo 11, e a sensibilidade

do modelo, pela equagéo 12.

onas

XA,
Sl_nas — AT, Eq. 11
SEN = ||s™|| Eq. 12

A sensibilidade é dependente da técnica utilizada e, portanto, a sensibilidade
analitica (y) se apresenta mais Gtil para comparagéo entre técnicas diferentes. Ela pode

ser calculada de acordo com a equacéo 13,

&

em que (g), ruido instrumental, ¢ estimado como o desvio padrdo combinado de
repetidas medidas do branco. O inverso de y (y?) indica a menor concentragdo
discernivel pelo método, considerando que o ruido instrumental aleatério seja a Unica
fonte significativa de erro, e deve ser usado para definir o nimero de algarismos

significativos com os quais 0s resultados serdo expressos.

O viés, ou bias, definido como a diferenca entre o valor de uma medida e o valor
de referéncia, é a medida de erros sisteméaticos no modelo, sendo calculado apenas com
as amostras de validacdo. O célculo de viés para calibracdo multivariada (equacdo 14) é

proposto por norma ASTM, ¥

ref o
n, (7-91) Eq. 14

viés = .0, ~
v

em que Vi ¢ o valor de referéncia e yi € 0 valor previsto de cada amostra, e n, é 0

namero de amostras do conjunto de validacdo. O desvio padréo de erros de validagédo

(SDV - standard deviation of validation errors) é usado para verificar se o viés é
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significativamente diferente de zero, por meio de um teste t de Student, com n, graus de

liberdade:
'ref_ 5. )—bi 2
o \/2[(% 5:)-bias] s
ny—1
[viés|ny
tealc = Ul:)gn_ Eq. 16

A Relacio de Desempenho do Desvio® (RPD - residual prediction deviation ou
relative predictive determinant) é uma figura de mérito utilizada para verificar a
eficiéncia do modelo em relacdo a variacdo natural das amostras. Este pardmetro €
utilizado para comparacdo entre modelos com diferentes faixas analiticas ou em termos
absolutos.®* O RPD é calculado para os conjuntos de calibracdo e validagéo,

separadamente, como nas equacdes 17 e 18,

DPcqi

RPDCal = m Eq 17
DPyg
RPDy, = ﬁ Eq. 18

em que DP € o desvio padrdo dos valores de referéncia para as amostras de calibracédo
(DPcq) e validacao (DPyay).

2.3. Espectroscopia naregido do infravermelho proximo*®*

A interacdo entre a radiacdo eletromagnética e a matéria é o fundamento para o
uso das técnicas espectroscopicas. Dentro do espectro eletromagnético, a regido do
infravermelho, que compreende os comprimentos de onda de 750 nm a 1 mm, é a regido
que levou ao descobrimento de radiac&o ndo visivel, relatada por Herschel em 1800.% A
regido do infravermelho proximo (NIR) compreendida entre 750 nm a 2500 nm (13300
a 4000 cm™), é a de comprimentos de onda imediatamente maiores que os da luz

visivel.
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Na espectroscopia de infravermelho, a radiacdo incidente fornece energia igual a
diferenga de energia entre os niveis quanticos, permitindo a excitacdo da ligacdo a um
modo de vibracdo mais energético. Porém, é necessario destacar que, para que um
campo elétrico alternado (da radiacdo) possa ter efeito na amplitude de vibracdo da
ligagdo, € necessario que haja uma diferenca de dipolo nessa ligagdo, de modo que
moléculas diatbmicas monoelementares ndo sdo excitadas por radiacdo de
infravermelho.

As vibracGes observadas na espectroscopia NIR sdo referentes a sobretons e
combinagOes de ligagdes fundamentais, portanto, de pequena intensidade, sendo que,
experimentalmente, as vibracdes observadas se restringem a ligagcdes C-H, N-H, O-H e,
em alguns casos, S-H. Como essas ligacOes estdo presentes na maior parte das
moléculas, é muito dificil a utilizacdo do NIR em anélise qualitativa para identificacdo
de compostos, ao contrério do infravermelho médio. Além disso, também é rara a
observacao de um comprimento de onda seletivo, que permita o desenvolvimento de um
método de quantificagdo univariado. Por isso, a espectroscopia NIR ficou

9943

“adormecida” por um longo periodo de tempo, até que o desenvolvimento da

quimiometria permitisse a aplicacdo quantitativa desta técnica.

2.3.1. Aspectos teodricos**

Uma aproximacdo teorica para explicar o comportamento dessas vibragoes, o
modelo de oscilador harmonico classico, considera que os a&tomos de uma molécula
estdo ligados por ligagBes quimicas que se comportam como molas. Apos o estudo da
mecanica quéantica, esse modelo foi corrigido para que apenas modos vibracionais com
energias discretas fossem possiveis, conceituando o modelo de oscilador harmonico

quantico.
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A energia potencial E da ligacdo, de acordo com o modelo harmonico quantico,

NS EY:

em que v € o numero quantico vibracional, inteiro e positivo, h é a constante de Planck,
k € a constante de forca da ligacdo e |1 € a massa reduzida do sistema, calculada como:
my mp

po= ez Eq. 20

mqi+msy

sendo m; a massa do &tomo 1 e m, a massa do 4tomo 2.

Porém, devido a natureza das liga¢cBes quimicas, distor¢cbes no comportamento
da energia potencial sdo observadas para distancias interatbmicas muito menores ou
muito maiores que a distancia de ligacdo. Assim, um modelo mais realista € o de
oscilador anarmoénico quantico, representado na Figura 4, juntamente com o modelo
harménico quantico. O desvio de anarmonicidade ocorre em intensidade diferente para
cada ligacdo dependendo do tipo desta e dos atomos envolvidos, sendo observado mais
pronunciadamente em ligacdes entre atomos com grande diferenca de massas, como as
citadas na secdo anterior. Esse desvio de anarmonicidade permite que sobretons,
transi¢gdes quanticas proibidas (Av > 1), ocorram simultaneamente as transigcoes
fundamentais que s&o observadas na regido do infravermelho médio. Quanto maior a
ordem do sobretom, primeira, segunda ou terceira, maior serd a energia envolvida
(menor comprimento de onda), porém menor serd a intensidade. Por este motivo, 0s
picos no espectro NIR costumam apresentar tendéncia de intensidade crescente, quando
plotados em funcdo do comprimento de onda. Também por isto, a espectroscopia NIR

apresenta menor sensibilidade do que a espectroscopia de infravermelho médio.
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Figura 4 — Modelos quénticos de (A) oscilador harménico e (B) oscilador anarmonico
(adaptado de Pasquini*’, pag. 201)

2.3.2. Refletancia difusa**

A refletancia difusa € uma forma eficiente de obter espectros de NIR de
amostras solidas, com pouco ou nenhum preparo desta amostra. Neste modo de
aquisicdo do espectro, a radiacdo incide sobre a amostra solida e interage com esta por
meio de espalhamento e absorcdo da luz pelas particulas, sendo refletida em angulos
diferentes do angulo de incidéncia. O tamanho das particulas e a disposi¢do destas
influenciam diretamente no espectro de refletancia, que penetra alguns milimetros na

superficie da amostra, como observado na Figura 5.

Figura 5 — Refletancia difusa (adaptado de Wetzel**, pag. 1170A)
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Um modelo de tratamento de dados de refletancia difusa foi proposto por
Kubelka e Munk*. Este modelo estabelece uma relago linear entre a concentracéo de

um analito (C) e a refletancia difusa (R), mostrada na equacéo 21.

f©) =% Eq. 21

R=1& Eq. 22

" Iro
em que Iz é a intensidade de radiacdo refletida pela amostra e Iro é a intensidade
refletida por um padrdo nao absorvente, considerado branco. Contudo, um modelo mais
simples, que também apresenta linearidade entre a refletancia difusa e a concentracéo, é

preferencialmente usado em calibracdo multivariada.

f(C) = logy Eq. 23

2.4. Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida®

A Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida (AIDS) é a doenca causada pelos
virus da imunodeficiéncia humana (HIV-1 e HIV-2 — Human Immunodeficiency Virus). Os
virus afetam o sistema imunoldgico, destruindo as células de defesa, enfraquecendo
gradualmente a resisténcia biologica da pessoa infectada. Os primeiros casos relatados
da sindrome ocorreram nos anos de 1977 e 1978, nos Estados Unidos, Haiti e Africa
Central, sendo definidos como AIDS apenas em 1982, quando se classificou a nova
sindrome. O primeiro caso notificado no Brasil ocorreu em 1980, também identificado
como AIDS em 1982. Apenas em 1987 passou-se a tratar a sindrome, utilizando a
zidovudina, para a inibigdo da multiplicacdo do virus. A falta de tratamento permitiu a
expansdo da doenca, que infectou 10 milhGes de pessoas nos primeiros 10 anos apos sua
identificagdo, segundo a ONU. Em 1995, registrou-se reducdo de 42% da incidéncia do

HIV, devido ao tratamento, que ja contava com 5 medicamentos.
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Segundo estimativa da UNAIDS — Programa Conjunto das Nagdes Unidas sobre
HIV/AIDS — 34 milhdes de pessoas no mundo viviam com o virus causador da
Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida ao final de 2011. Apesar de indicar um
aumento de 17% no namero de pessoas nessa condicdo, em comparagdo a 2001, esse
aumento é atribuido a melhor qualidade de vida dos portadores, j& que o nimero de
novas infec¢Bes diminuiu 15% e o nimero de mortes relacionadas a sindrome reduziu
18% no mesmo periodo.®> No Brasil a taxa de incidéncia, em 2009, foi de 20,1 casos
para 100.000 habitantes, segundo o Ministério da Satde. O boletim informa também a
reducdo do coeficiente de mortalidade, de 1,9 casos por 100.000 habitantes em 1999
para 1,3 em 2009.%”

A melhora indicada pelos dois Orgdos é atribuida ao tratamento com
antirretrovirais que inibem a multiplicacdo do virus, fortalecendo o paciente e, portanto,
aumentando o tempo e a qualidade de vida. Esses medicamentos s&o classificados
separados em 5 classes, indicadas e exemplificadas a seguir: Inibidores nucleosideos da
transcriptase reversa (Tenofovir); Inibidores ndo-nucleosideos da transcriptase reversa
(Nevirapina); Inibidores de protease (Darunavir); Inibidores de fuséo (Enfurvitida); e
Inibidores da Integrase (Raltegravir). O tratamento € feito utilizando pelo menos trés
medicamentos, de pelo menos duas classes distintas.

2.4.1. Nevirapina®®*®

A nevirapina, apresentada na Figura 6, € um farmaco antirretroviral da classe
dos inibidores ndo-nucleosideos da transcriptase reversa do virus HIV-1, sendo o
primeiro dessa classe aprovado para uso clinico, em 1996. Ela atua na enzima da

transcriptase reversa do HIV-1, se ligando proximo ao sitio catalitico, de forma néo
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competitiva, e inibindo a replicacdo do virus. A nevirapina é considerada seletiva, pois
ndo afeta as DNA-polimerases humanas nem do virus HIV-2.

H 0
HaC N

Figura 6 - Estrutura da Nevirapina

As propriedades da nevirapina, apesar de potentes, causam resisténcia
rapidamente quando esta € usada isoladamente. Porém, quando associada a
medicamentos nucleosideos, como a zidovudina, a resisténcia do virus ao tratamento
diminui e a eficiéncia aumenta, sendo indicada a utilizacdo de pelo menos trés ativos
devido aos melhores resultados no tratamento.

Sob o0 nome quimico de 11-Ciclopropil-5,11-dihidro-4-metil-6H-dipirido[3,2-
b:2’,3’-e][1,4]diazepin-6-ona, a nevirapina foi desenvolvida e patenteada pela
Boehringer Ingelheim Pharmaceuticals Inc., e é comercializada sob o nome de
Viramune®, na forma de suspensdo oral ou comprimidos. No Brasil, devido ao grande
empenho do governo no combate a AIDS, alguns Laboratorios Oficiais produzem o
medicamento, que é distribuido gratuitamente nos centros de saude. Entre esses
laboratdrios esta a Fundacdo Ezequiel Dias — FUNED — que produz o medicamento sob
0 nome de Nevirax®.

O farmaco, da classe dos dipirido-diazepinicos, apresenta as propriedades fisico-

guimicas relacionadas na Tabela 1:
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Tabela 1 — Propriedades da Nevirapina

Férmula molecular C1sH14N4O
Massa molar 266,30 g.mol™
Temperatura de fuséo 247 °C
Constante de dissociacdo acida (pKa) 2,8
Solubilidade em &gua (pH neutro) 100 mg.L™*

Coeficiente de particdo octanol/agua (log Kow) 3,89

A determinacdo de nevirapina em comprimidos € descrita na farmacopeia
americana por cromatografia liquida de alta eficiéncia com detec¢do no comprimento de
onda de 240 nm.* Na literatura, encontram-se métodos que empregam cromatografia
liquida de alta eficiéncia,® cromatografia em camada delgada de alta eficiéncia,’
cromatografia eletrocinética micelar’ e eletroforese capilar de zona.® Ndo ha nenhum
trabalho publicado, porém, que faca essa determinacdo por um método usando NIR e
englobe as vantagens dessa técnica, como ser simples, rapido, ndo destrutivo, sem

geracdo de residuos e de baixo custo.
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3. Materiais e métodos

3.1. Equipamentos e softwares

Para realizacao das analises espectroscépicas, foi utilizado um espectrofotdmetro
de infravermelho proximo com transformada de Fourier (FT-NIR) PerkinElmer
Spectrum 100N, presente no Laboratorio de Ensaio de Combustiveis do Departamento
de Quimica da UFMG (LEC-UFMG). Uma sonda de fibra ética para refletancia difusa,
cedida pela FUNED, foi usada, permitindo aquisicdo de espectros diretamente nas
amostras solidas.

O tratamento dos dados foi feito no programa MATLAB, versdo 7.13 (The
MathWorks, Natick, MA, EUA), usando o pacote PLS Toolbox, versdo 6.7.1
(Eigenvector Technologies, Manson, WA, EUA), que contém as rotinas para métodos
de calibracdo multivariada. Uma rotina para deteccdo de amostras anémalas (outliers)
foi utilizada. Esta rotina foi elaborada por Jez W. B. Braga (IQ-UnB) e é compativel

com o Matlab .*°

3.2. Planejamento experimental — Preparo das amostras

Para a construcdo do modelo, dois planejamentos experimentais foram feitos: o
primeiro consistiu de 78 amostras preparadas apenas como misturas de pés; o segundo
consistiu de apenas 9 amostras, preparadas tanto na forma de misturas de pds quanto na
forma de comprimidos com a mesma composi¢ao, as quais serdo chamadas de amostras
de transferéncia. Os planejamentos foram construidos como planejamentos
experimentais aleatorios robustos,”® com quatro fatores: teor de nevirapina (principio

ativo), teor de lactose, teor de celulose e teor da soma dos outros excipientes (povidona,
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amidoglicolato de sodio, didxido de silicio e estearato de magnésio). A massa de
nevirapina foi variada de 160 a 240 mg por comprimido, correspondendo a faixa de 80 a
120% do valor de rotulo ou teor alvo (200 mg por comprimido de 800 mg). A
composicdo da amostra referente a 200 mg de nevirapina foi a mesma da formulagéo
comercializada. Para as demais amostras, as massas de lactose e celulose foram variadas
utilizando a fungdo “Aleatorio” do programa Microsoft Excel®, aceitando valores entre
95 e 105% do teor alvo desses excipientes. A massa dos outros excipientes foi mantida
constante. Devido a variacao aleatoria dos excipientes, a massa da amostra foi variavel.

Assim, os teores alvo de cada fator foram calculados segundo a equagéo 24.

massa do componente massa alvo do comprimido
teor = d * P +100% Eq.24

massa da formulacgao massa alvo do componente

Devido ao sigilo envolvido na formulacdo, as massas e teores dos excipientes
serdo agrupados como um componente, placebo. Na Tabela 2 apresentam-se os valores
de massas de nevirapina, placebo e formulacdo (nevirapina + placebo), assim como o
teor de nevirapina em relacdo ao valor alvo.

Para o primeiro planejamento, preparou-se uma quantidade 20 vezes maior de
cada formulacdo (aproximadamente 16 @), pesada exatamente, para reduzir erros de
preparo. Os pos foram armazenados em frascos de vidro ambar. Para o segundo
planejamento, preparou-se 200 g de cada formulacdo. Recolheu-se aproximadamente 15
g da mistura de p6s e o restante passou por compressdo formando comprimidos. Os
comprimidos foram feitos em punc¢do no formato de 13 mm, circular, bicéncavo e liso,

como mostrado na Figura 7.

Figura 7 — Comprimidos da formulagéo de nevirapina.
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O preparo das amostras foi realizado pelo Servico de Desenvolvimento de
Medicamentos da FUNED, seguindo procedimento padronizado para o processo que

garante a uniformidade da mistura.
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Tabela 2 — Planejamentos experimentais: massa de nevirapina, de placebo, massa total e

Amostra Nevirapina (mg) Placebo (mg) Formulacdo (mg) Teor alvo (%)

teor alvo de nevirapina.
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160,00
162,00
164,00
166,00
168,00
170,00
172,00
174,00
176,00
178,00
180,00
180,00
180,00
180,00
181,00
182,00
183,00
184,00
185,00
186,00
187,00
188,00
189,00
190,00
191,00
192,00
193,00
194,00
195,00
196,00
196,50
197,00
197,50
198,00
198,50
199,00
199,50
200,00
200,00
200,00
200,00
200,50
201,00

607,00
615,60
601,40
609,80
610,80
604,40
606,30
611,70
601,80
594,00
606,70
606,70
606,70
606,70
613,80
598,70
617,80
600,10
605,20
602,90
587,80
595,70
599,50
580,00
607,30
581,10
613,90
602,30
593,50
603,90
589,20
598,90
607,00
615,70
601,60
594,40
597,80
600,00
600,00
600,00
600,00
591,00
598,80

767,00
777,60
765,40
775,80
778,80
774,40
778,30
785,70
777,80
772,00
786,70
786,70
786,70
786,70
794,80
780,70
800,80
784,10
790,20
788,90
774,80
783,70
788,50
770,00
798,30
773,10
806,90
796,30
788,50
799,90
785,70
795,90
804,50
813,70
800,10
793,40
797,30
800,00
800,00
800,00
800,00
791,50
799,80

83,44
83,33
85,71
85,59
86,29
87,81
88,40
88,58
90,51
92,23
91,52
91,52
91,52
91,52
91,09
93,25
91,41
93,87
93,65
94,31
96,54
95,96
95,88
98,70
95,70
99,34
95,67
97,45
98,92
98,01
100,04
99,01
98,20
97,33
99,24
100,33
100,09
100,00
100,00
100,00
100,00
101,33
100,53
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Amostra Nevirapina (mg) Placebo (mg) Formulacdo(mg) Teor alvo (%)
44 201,50 600,10 801,60 100,55
45 202,00 601,80 803,80 100,52
46 202,50 607,60 810,10 99,99
47 203,00 601,70 804,70 100,91
48 203,50 596,30 799,80 101,78
49 204,00 577,70 781,70 104,39
50 205,00 611,40 816,40 100,44
51 206,00 585,90 791,90 104,05
52 207,00 620,20 827,20 100,10
53 208,00 586,90 794,90 104,67
54 209,00 583,10 792,10 105,54
55 210,00 607,40 817,40 102,76
56 211,00 591,80 802,80 105,13
57 212,00 612,70 824,70 102,83
58 213,00 583,00 796,00 107,04
59 214,00 608,00 822,00 104,14
60 215,00 611,70 826,70 104,03
61 216,00 601,30 817,30 105,71
62 217,00 612,50 829,50 104,64
63 218,00 611,70 829,70 105,10
64 219,00 585,80 804,80 108,85
65 220,00 602,00 822,00 107,06
66 220,00 602,00 822,00 107,06
67 220,00 602,00 822,00 107,06
68 220,00 602,00 822,00 107,06
69 222,00 599,70 821,70 108,07
70 224,00 591,30 815,30 109,90
71 226,00 595,00 821,00 110,11
72 228,00 592,50 820,50 111,15
73 230,00 597,20 827,20 111,22
74 232,00 593,20 825,20 112,46
75 234,00 598,20 832,20 112,47
76 236,00 600,20 836,20 112,89
77 238,00 602,20 840,20 113,31
78 240,00 584,50 824,50 116,43
T1 160,00 610,93 770,93 83,02
T2 180,00 611,91 791,91 90,92
T3 190,00 592,48 782,48 97,13
T4 196,00 594,63 790,63 99,16
T5 200,00 600,00 800,00 100,00
T6 204,00 595,22 799,22 102,10
T7 210,00 602,49 812,49 103,39
T8 220,00 587,23 807,23 109,01
T9 240,00 602,53 842,53 113,94

As amostras T1 a T9 sdo amostras de transferéncia
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3.3. Aquisicéo de espectros

Os espectros de refletancia foram registrados entre 1000 e 2400 nm com passo
de 2 nm e 50 varreduras. Para as amostras em pd, a sonda de refletancia difusa foi
inserida no frasco &mbar, compactando o pd antes da aquisi¢do. As amostras na forma
de comprimidos foram inseridas em um tubo metéalico, no qual foi feita a aquisicdo de 5
espectros, com pequenas rotagdes do comprimido entre um espectro e o seguinte;
calculou-se o espectro médio destas 5 medidas. E importante ressaltar que o diametro da
fibra Gtica(8 mm) é menor que o diametro do comprimido(13 mm). Por isso, a curvatura
do comprimido nédo influencia o espectro, ja que este é obtido no centro do comprimido,
que ¢é aproximadamente plano.

O espectro branco foi obtido em um tubo metalico com fundo nédo absorvente,
fornecido junto ao acessorio, e descontado automaticamente pelo software do
instrumento. Repeti¢bes de branco foram feitas a cada 16 espectros. Para a estimativa

do ruido experimental, adquiram-se 16 espectros de branco.

3.4. Modelagem quimiométrica

As 78 amostras do primeiro planejamento experimental foram organizadas em
ordem crescente de teor alvo de nevirapina e separadas entre 0s conjuntos de calibragédo
e validacdo. Segundo a norma ASTM E1665,%" as amostras devem ser separadas em
aproximadamente 2/3 para o conjunto de calibragéo e 1/3 para o conjunto de validagéo.
Assim, as amostras foram separadas pela ordem CVC (calibragdo, validacéo,
calibracdo), garantindo a presenca de amostras de toda a faixa de concentracdo em
ambos 0s grupos. As amostras do segundo planejamento — amostras de transferéncia —

foram separadas como mistura de pds para o conjunto de calibracdo e comprimidos para
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o conjunto de validagdo. Essa separagdo se deve a necessidade da presenca das amostras
da condicdo priméaria no conjunto de calibracdo. Dessa forma, o conjunto de calibracdo
foi composto por 61 amostras e o0 conjunto de validagdo por 35 amostras.

Considerando que o erro de pesagem no preparo das amostras € menor que o
erro de andlise pelo método de referéncia, o valor de referéncia utilizado foi o valor
nominal do teor de nevirapina das amostras, em porcentagem do valor alvo.

Para avaliacdo dos modelos, foram considerados RMSEC, RMSECV e nimero
de variaveis latentes. O RMSECV foi calculado utilizando validagdo cruzada por
subconjuntos aleatérios, recomendada para conjuntos com mais de 20 amostras
organizadas de acordo com um planejamento experimental.

Estudaram-se os métodos de pré-processamentos mais utilizados para espectros
NIR:>® Correcdo de Espalhamento Multiplicativo (MSC — Multiplicative Scatter
Correction), Variacdo Normal Padrdo (SNV — Standard Normal Variate), derivadas de
12 e 22 ordem, com alisamento Savitzky-Golay, além do alisamento sem derivada.
Combinacdes de pré-processamentos também foram estudadas.

Apos a selecdo de pré-processamentos, otimizou-se 0 modelo pela detecgdo de
amostras andmalas (outliers). Os dados foram submetidos a uma rotina?®*° de deteccéo
que identifica amostras com alto residuo espectral, alto residuo de valores de referéncia
ou alta influéncia (leverage). A rotina empregada ndo analisa residuos de valores de
referéncia das amostras de validacdo. A cada remogéo de amostras anémalas, um novo
modelo foi gerado e nova etapa de deteccdo de amostras andmalas foi feita. Esse
procedimento foi limitado a 3 vezes, gerando 4 modelos, para evitar o efeito “bola de
neve”’, em que a reducdo da quantidade de amostras faz com que o limite de confianca
seja reduzido a ponto de incluir cada vez mais amostras no conjunto considerado como

amostras andmalas. Ao final do processo de otimizacgéo, as amostras de validacéo foram
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submetidas & deteccdo de amostras andmalas pelo teste de Jackknife,® que considera
apenas 0s residuos de valores de referéncia, ndo analisadas pela rotina usada

anteriormente.

3.5. Previsdo de comprimidos intactos

A capacidade do modelo em prever o teor de nevirapina em comprimidos
intactos foi testada por trés abordagens diferentes. Na primeira, foi feita uma anélise
direta dos comprimidos no modelo inicial. Na segunda abordagem, construiu-se um
modelo multi-forma pela substituicdo das amostras de transferéncia em po por amostras
de transferéncia em comprimido, no conjunto amostras de calibragdo. Por ultimo,
utilizaram-se métodos de transferéncia de calibracdo para ajustar os espectros de
comprimidos aos espectros de po6s. Foram testados os métodos DS, PDS e DWPDS,
utilizando os dados previamente pré-processados.*®

Para avaliar diretamente a predi¢do do teor nos comprimidos, um subconjunto de
validacdo foi criado, contendo apenas as 9 amostras de transferéncia na forma
comprimido. Dessa forma, a diferenca entre os erros das abordagens é referente a
previsdo dos teores apenas nos comprimidos. Para essa comparacdo, utilizou-se o
RMSEP do conjunto, a faixa de erros relativos e os residuos espectrais (Q). O residuo Q
é a fracdo de informac&o do espectro ndo utilizada pelo modelo para a previsao de cada

amostra.

3.6. Validacao analitica

Estimaram-se algumas figuras de mérito para a validacdo analitica do método

proposto. Para veracidade, estimou-se RMSEC, RMSEP e faixa de erros relativos. A
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precisdo foi estimada, em nivel de repetitividade e precisdo intermediaria, pela analise
de 6 replicatas de medidas de amostras em niveis baixo (91,52%), médio (100,00%) e
alto (107,06%). Para o nivel de repetitividade foi considerado o mesmo analista no
mesmo dia. Para o nivel de precisdo intermediaria, as amostras foram analisadas por
dois analistas distintos em dois dias diferentes. A linearidade do modelo foi avaliada
pelo coeficiente de correlagdo (r) entre valores de referéncia e valores preditos; e por
testes  estatisticos de aleatoriedade de residuos: Brown-Forsythe para
homocedasticidade, Ryan-Joiner para normalidade e Durbin-Watson para
independéncia. Seletividade e sensibilidade foram estimadas a partir do NAS. O ruido
instrumental, usado para a estimativa da sensibilidade analitica (y), foi calculado como o
desvio padrdo combinado de 16 espectros do branco. Calculou-se o viés (bias), de

acordo com a norma ASTM.%" O RPD foi calculado para calibragéo e validag#o.
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4. Resultados e discussoes

4.1.Construcdo dos modelos

Os espectros de todas as amostras sdo mostrados na Figura 8A. Foi observado
desvio de linha base ndo linear, devido ao espalhamento multiplicativo de luz, como é
comum em espectros de refletancia difusa de amostras sélidas. Assim, fez-se necessario
um pré-processamento para correcdo, utilizando MSC. E necessério ressaltar que o pré-
processamento por MSC foi feito usando o espectro médio do conjunto de calibracéo e,
por isso, foi realizado diretamente nos dados. Assim, ao utilizar os espectros para
transferéncia de calibracdo, que é processada em outra ferramenta do software, garante-
se que todos os dados foram pré-processados igualmente. Para minimizar efeitos de
ruido espectral, amplificando a razdo sinal/ruido, utilizou-se também derivada de 1?
ordem com alisamento de Savitsky-Golay, usando janela de 11 variaveis e ajuste por
polindbmio de 2° grau. Os espectros pré-processados sdo visualizados na Figura 8B.

Foi feita uma selecdo de variaveis qualitativa. A regido de banda de combinagéo
(1800-2500 nm) mostrou grande influéncia no modelo, porém, apresentou também altos
residuos espectrais. Isso indica que o ruido dessa regido foi modelado, apesar de ser
informacao irrelevante. Portanto, essa regido foi removida dos dados. As primeiras e
ultimas varidveis foram distorcidas pelo uso de alisamento e derivada, ja que ndo estdo
no centro da janela usada pelo pré-processamento. Por isso, a regido de 1000 a 1020 nm

também foi removida. Assim, a regido utilizada nos modelos foi de 1020 a 1800 nm.
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Figura 8 — Espectros das 96 amostras (A) brutos e (B) pré-processados

A deteccdo de amostras andmalas, com nivel de confianga de 95%, identificou 9
amostras no conjunto de calibracdo, sendo: 1 por alta influéncia (leverage), 3 por altos
residuos espectrais e 5 por altos residuos no valor de referéncia. E importante ressaltar
que uma amostra de transferéncia foi considerada anémala, identificada por alto residuo
espectral, e, portanto, ndo utilizada na transferéncia de calibracdo. No ultimo modelo,
foi observado que apenas uma amostra do conjunto de validacao, além das amostras em
comprimido, apresentou alto residuo espectral. Essa amostra foi a inica amostra em po
que foi identificada como andmala pela rotina de detecgdo, tambeém por alto residuo
espectral. Por isso, essa amostra foi removida. Além disso, o teste de Jackknife foi
empregado no conjunto de validagdo, para avaliar amostras anémalas devido a grandes

residuos no valor de referéncia. Esse teste foi feito apenas uma vez, resultando em 3
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amostras andmalas. Uma dessas amostras foi uma amostra de comprimido, portanto,

retirada antes da etapa de transferéncia de calibragéo.

Na Tabela 3, é resumido o0 processo de otimiza¢do. O modelo final, contendo 52

amostras de calibracéo e 31 de validacdo, foi utilizado nas etapas posteriores.

Tabela 3 — Otimiza¢do do modelo por remocéo de outliers

Modelo 1° 2° 3° 40
NuUmero de amostras de calibracdo 61 57 55 52
Numero de amostras de validacéo 35 35 35 31
Numero de VL 3 5 5 5
Variancia explicada em X (%) 90,5 94,1 94,5 95,1
Variancia explicada em Y (%) 67,2 90,6 92,2 93,5
RMSEC (%) 4,4 2,2 2,0 1,9
RMSEP (%) 4,0 2,8 2,8 2,2

4.2.Andlise espectral qualitativa

Foram obtidos espectros da nevirapina pura e do placebo da formulacdo. Estes

espectros e 0 espectro médio das amostras estdo mostrados na Figura 9.
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Figura 9 — Espectros de nevirapina, placebo e espectro médio das amostras
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As bandas mais proeminentes do espectro de nevirapina sdo nas regides de 1140,
1680 e 2230 nm, que estédo relacionadas, respectivamente, ao 2° sobretom, 1° sobretom e
combinacdo de bandas de ligagdo C-H. Observa-se também uma banda de combinagéao
de ligagcdes N-H com C-H em 2160 nm, e uma banda de 1° sobretom de ligagdo C-H de
anel aromatico, em 1630 nm. Ressalta-se que a regido selecionada para o modelo foi de
1020 a 1800 nm, eliminando a regido de bandas de combinacéo.

Além disso, uma grande correlacdo (r=0,92) foi observada entre a concentragdo
de nevirapina e os escores da VL1. Isso indica que o principio ativo foi, em grande
parte, modelado por essa varidvel latente. Seguindo uma recomendacdo da farmacopeia
europeia,®® foi feita uma comparag&o do espectro de nevirapina, pré-processado, e 0s
pesos (loadings) da VL1. Para possibilitar a comparacdo, no espectro de nevirapina foi
selecionada apenas a regido usada para constru¢cdo do modelo (1020-1800 nm). Como
mostrado na Figura 10, ha grande correlacdo (r=0,96) entre os dados e as regides de

maior amplitude séo as referentes as bandas atribuidas a nevirapina.
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Figura 10 — Espectro pré-processado de nevirapina e loadings da VL1
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4.3.Previsdo de comprimidos e transferéncia de calibracéo

A diferenca entre os espectros de p6 e de comprimido, causada pela diferenca do
tamanho e organizacao das particulas na amostra pode ser observada na Figura 11, que
mostra os espectros de uma mesma amostra nas formas de p6 e de comprimido.
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Figura 11 — Espectros de uma mesma amostra (T4) nas formas de mistura de pos e de
comprimido

O estudo da eficiéncia na previsdo de comprimidos visou a variacdo entre as
abordagens feitas. Para igualar o efeito da quantidade de amostras nas abordagens,
removeram-se as amostras T1l e T5, detectadas como amostras andémalas, no
comprimido e no po, respectivamente. Assim, o subconjunto de validagdo composto por
comprimidos foi composto por 7 amostras. Contudo, o conjunto de validacdo, contendo
31 amostras, foi usado para comparacdo dos resultados. Alem disso, a amostra T5 na
forma de comprimido foi usada para validagdo externa, j& que ndo péde ser usada no
conjunto de transferéncia.

As amostras de transferéncia na forma de comprimidos foram analisadas, de
acordo com a primeira abordagem, diretamente pelo modelo construido somente com

amostras de misturas de pés. A faixa de erros foi de -2,2 a 4,0 % e o RMSEP 2,0%.
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Como esperado, o residuo espectral dos comprimidos neste modelo foi muito maior que
0 restante das amostras em pd. Isso pode ser observado na Figura 12A.

Para a segunda abordagem, as amostras de transferéncia, em po, do conjunto de
calibracdo foram substituidas pelas amostras na forma de comprimido. Um novo
modelo foi criado e as amostras em comprimido foram analisadas. Esse modelo foi
composto por 6 variaveis latentes e tem RMSEC igual a 1,8%. A faixa de erros de
previsdo dos comprimidos foi de -2,7 a 3,8% e o RMSEP 2,0%, da mesma ordem que
0S erros apresentados na primeira abordagem. Esse resultado indica que a quantidade de
amostras na forma de comprimido usada na criagcdo deste modelo néo foi suficiente para
melhorar a previsdo de amostras nesta forma fisica. Além disso, essas amostras
distorceram o modelo, aumentando o residuo espectral das amostras de po, e é
necessario ressaltar, também, que o resultado da previsdo dos comprimidos foi
sobreajustado, pois as amostras analisadas foram também utilizadas na construcdo do

modelo. Isso pode ser comprovado ao se observar o baixo residuo espectral, mostrado

na Figura 12B.

x 10° x 10°
5 _ 6 . v
A v B
v
T 4 g 4
E 8
3 =) v v
[9)] ]
€ 2 &, v v v v
v v v vv v
v vwv
v, . A
0 VYV YYYVY YyvTV vy YWV . | 0 :
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30
Amostras de validagao Amostras de validagao

Figura 12 — Gréficos dos residuos espectrais Q para (A) abordagem 1 e (B) abordagem
2. (¥ —amostras na forma de po; * - amostras na forma de comprimido)

Para a terceira abordagem, foi feita a transferéncia de calibracdo entre as

amostras na forma de p6 e na forma de comprimidos. Usualmente, a transferéncia de
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calibracdo é feita usando as amostras mais representativas do conjunto de calibragdo
selecionadas sistematicamente, por exemplo, por meio do algoritmo de Kennard-
Stone.* Porém, como as amostras de transferéncia devem ser obtidas em ambas as
situacBes envolvidas na transferéncia, € necessario que a mesma mistura de pos usada
para preparar os comprimidos seja utilizada na calibragédo do modelo. Para que isso seja
possivel, as amostras de transferéncia precisam ser selecionadas antes da modelagem.
Dessa forma, a alternativa direta para escolher as amostras de transferéncia foi um
planejamento experimental que abrangesse toda a faixa de teores do principio ativo.
Bouvesse e Massart®® estimaram a eficiéncia de transferéncia em funcdo da quantidade
de amostras usadas para isso, concluindo que apenas 3 ou 4 amostras séo suficientes
quando selecionadas por Kennard-Stone e 6 amostras quando selecionadas pela maior
influéncia (leverage). Outros trabalhos descrevem o uso de aproximadamente 10% das
amostras do conjunto de calibragdo.*>* Dessa forma, o uso de 7 amostras de
transferéncia foi considerado adequado.

A funcédo de transferéncia de calibracdo do PLS toolbox foi utilizada, gerando
modelos de transferéncia que posteriormente foram aplicados nas amostras. O programa
exibe a diferenca espectral entre os dados primarios (pd) e secundarios (comprimido),
antes e depois da transferéncia, facilitando a interpretacdo desta. A diferenca inicial
entre os dados foi de 11,5%.

O modelo DS reduziu os erros de previsdo das amostras e 0 RMSEP diminuiu de
2,0 para 1,6%. Porém, essa técnica usa todo o espectro para fazer o ajuste de cada
variavel, o que pode ser considerado como sobreajuste dos dados. Isso é comprovado
pela reducédo da diferenca espectral dos dados que passou a ser indicada como menor

que 1%, ou seja, ndo ha diferenca significativa. Efetivamente, os valores previstos para
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as amostras em comprimido sdo 0s mesmos que o0s de previsdo das amostras em forma
de po, com erros de previsdo entre -2,9 e 2,1%.

O modelo PDS foi construido usando janela de 11 variaveis e reduziu a
diferenca espectral dos dados para 4,0%. O RMSEP foi reduzido, de 2,0 para 1,1%, e 0s
erros de previsdo foram de -1,9 a 1,7%. Porém, essa técnica utiliza apenas uma variavel
do espectro primario para ajustar uma janela de varidveis no espectro secundario. 1sso
assume que o espectro primario foi obtido sem erros, podendo levar a sobreajustes.

O modelo DWPDS foi testado com diferentes conjuntos de janelas e o melhor
modelo utilizou janelas de 7 variaveis para a condi¢cdo primaria e de 11 varidveis para a
condicdo secundaria. Esse modelo também reduziu a diferenca espectral dos dados, que
passou a ser 5,0%. Os erros de previsdo também foram reduzidos, porém, menos que no
modelo PDS, com faixa de erros entre -2,6 e 2,1% e RMSEP de 1,7%. Apesar disso,
esta técnica foi considerada a mais adequada, pois ela utiliza uma janela do espectro
primario para corrigir uma janela no espectro secundario, diminuindo o efeito de ruido
na transferéncia, evitando sobreajustes. Os residuos espectrais resultantes dessa
transferéncia sdo da mesma ordem que das amostras na forma de p6, como mostrado na
Figura 13.
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Figura 13 — Grafico de residuo espectral Q para abordagem 3 no modo DWPDS.
('Y —amostras na forma de p6; * - amostras na forma de comprimido)
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Na Tabela 4 sdo apresentados os resultados da avaliacdo das abordagens de
previsdo de comprimidos.

Tabela 4 — Andlise de amostras de comprimido por diferentes abordagens

Abordagem RMSEP (%) Faixa de Erros (%0)
12 2,0 -2,2a4,0
22 2,0 -2,7a3,8
32 DS 1,6 -29a21
32 PDS 1,1 -19al,7
32 DWPDS 1,7 -26a21

A analise da amostra T5 foi feita pelas 3 abordagens, sendo que para a
transferéncia de calibracdo, a analise foi feita pelos modos de padronizacédo direta PDS e
DWPDS. O valor previsto, o erro de previsdo e o residuo espectral, usados na
comparacao, estdo presentes na Tabela 5.

Tabela 5 — Anélise da amostra T5

Abordagem Valor previsto/ %  Erro/% Residuo Q /10~
12 101,8 1,8 21,8

22 102,3 2,3 6,3

32 PDS 101,3 1,3 7,9

32 DWPDS 101,8 1,8 2,8

Observando a tabela e os dados anteriores, concluiu-se que a terceira abordagem
é a mais eficiente. Além disso, dentre os modos de padronizagdo, 0 DWPDS modela
melhor os espectros que o PDS, apesar de seu erro ter sido um pouco maior. Por isso, 0

modelo DWPDS foi utilizado para a previsdo do teor de nevirapina nos comprimidos.
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4.4 Validagéo

A validacdo analitica foi feita utilizando a o conjunto de validagdo contendo 31
amostras, sendo que as amostras de comprimido foram transferidas pelo modelo
DWPDS. As figuras de mérito calculadas estdo indicadas na Tabela 6 e o grafico de

valores de referéncia versus valores previstos é apresentado na Figura 14.
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Figura 14 — Gréfico de valores de referéncia versus valores previstos

Tabela 6 — Figuras de mérito do método desenvolvido

Figuras de mérito ~ Parametro Valores
Faixa de trabalho ~ --- 83,0a113,9%
Veracidade Erros relativos (min/max) -32145%
RMSEC 1,9%
RMSEP 2,1%
Precisdo Repetitividade (DPR) 2,2/2,0/3,0%°
Precisdo intermediaria (DPR) 21/2,8/4,3%°
Linearidade Durbin-Watson 2,26
Inclinacdo 0,94 £ 0,03
Intercepto 6+3
Coeficiente de correlacdo 0,97
Seletividade 21,50%
Ruido (¢) Desvio padrdo combinado 0,00099
Sensibilidade 0,0011°
Sensibilidade 1,1 %™
analitica (y)
vt 0,9%
ViéstSDV --- 0,5+£2,1 %
RPD RPD calibracéo 31
RPD validacdo 3,4

% valores para niveis baixo (91,52%), médio (100,00%) e alto (107,06%)
® unidade como razéo de log(1/R) e %.
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A faixa de trabalho do método foi planejada de 80 a 120% do teor alvo de
nevirapina. Porém, devido ao planejamento experimental aleatério e a remocdo de
amostras andmalas, essa faixa foi reduzida para 83,0 a 113,9%. Essa faixa cobre a faixa
de aceitacdo de comprimidos contendo nevirapina, que é de 90 a 110%. A faixa de
trabalho da transferéncia de calibracdo, também planejada para 80 a 120%, foi reduzida,
de 90,9 2 113,9%.

A legislacdo brasileira® néo estabelece valores para aceitagdo de veracidade de
um método, mas 0 RMSEP com valor de 2,1% foi considerado baixo. Na Figura 15 séo
mostrados os erros relativos das amostras de validagdo. Para valores de preciséo, existe
a recomendacdo que sejam medidos como DPR e ndo sejam maiores que 5%. Portanto,
os valores de preciséo estimados, apresentados na Tabela 6, foram condizentes com a

legislacéo.

Erro relativo / %

_4 r r r r r r
0 5 10 15 20 25 30
Amostras de validac&o

Figura 15 — Erros relativos das amostras de validacdo

A linearidade do método foi avaliada pelo coeficiente de correlacéo (r) do ajuste
entre os valores de referéncia e os valores previstos e por testes de aleatoriedade dos
residuos resultantes desse ajuste. O coeficiente de correlagédo obtido é 0,97, menor que 0
valor requerido pela legislagdo, 0,99.% Porém, essa exigéncia ndo é compativel com
calibracdo multivariada, na qual a quantidade minima de amostras é 24.3” Além disso,

esse critério foi removido de normas mais atuais, como o guia de validagdo do
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INMETRO.™ Portanto, ndo se considera inviavel a utilizacdo deste modelo devido &
esse pardmetro. A linearidade das amostras em comprimido, ap6s a transferéncia de
calibragéo, apresentou r=0,98. Inicialmente, a verificagdo da aleatoriedade dos residuos
pode ser feita por meio de inspecdo visual, observando-se a Figura 16. Neste gréfico,
dos residuos em funcdo dos valores previstos para teor de nevirapina, ndo se observa
tendéncia sistematica. Os testes de Ryan-Joiner, Brown-Forsythe e Durbin-Watson
permitiram concluir que, com 95% de confianga, 0s residuos sdo normais,
homoscedasticos e independentes, respectivamente. Portanto, pode-se afirmar que a

regressao linear foi adequada e 0 método desenvolvido demonstrou linearidade.
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Figura 16 — Grafico de residuos em funcéo dos valores previstos para teor de nevirapina
Legenda: e—calibracdo; v —validacgdo (pd); +—validagdo (comprimido)

A seletividade média das amostras foi de 21,5%, ou seja, essa é a quantidade de
informacdo espectral média usada para prever o teor de nevirapina. Reforca-se a
necessidade de adequacdo da legislacdo aos métodos multivariados, pois a falta de
seletividade ndo permite o uso desses métodos, segundo a legislacdo. A sensibilidade
analitica (y), que pode ser usada para comparagdao de métodos, foi de 1,1% e a menor
quantidade discernivel pelo método (y*) foi de 0,9%. Esta estimativa corrobora a

expressao dos resultados deste método com uma casa decimal.
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O vies foi calculado usando as amostras de validagdo. Constatou-se que o
método ndo apresentou tendéncia sistematica para um nivel de confianca de 95%, por
meio de um teste t de Student com 31 graus de liberdade (tcuc=1,33 < tyit=2,04). Os
valores de RPD calculados para calibracdo e validacdo foram, respectivamente, 3,1 e
3,4. Esses valores sdo maiores que 2,4, um valor considerado desejavel para boas
equacdes de calibracdo.® Portanto, pode-se considerar que o modelo foi adequado &

faixa de trabalho.
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5. Conclusoes

Um modelo para prever o teor de nevirapina em formulacdo farmacéutica foi
desenvolvido. Este modelo apresentou bons pardmetros de validacdo e poderia ser
aceito para uso segundo a regulamentacdo da ANVISA,* se for desconsiderada a
exigéncia dos parametros de seletividade e do coeficiente de correlacdo, incompativeis
com a realidade de calibracdo multivariada.

O método NIR apresentou muitas vantagens em relacdo ao método oficial,
cromatografico®. Ele é ndo destrutivo, ndo gerando residuos nem consumindo solventes,
ndo ha necessidade de preparar a amostra, € rapido e de baixo custo. Além disso, devido
a versatilidade do uso de sonda para obter as medidas, pode-se aplica-lo em
monitoramento de producdo em tempo real, como objetivado nas aplicacdes de PAT.

A transferéncia de calibracdo de misturas de pos para comprimido se mostrou
efetiva e ampliou o uso do modelo validado, sem necessidade de recalibracdo. Essa
transferéncia possibilita a reducdo de custos da calibracdo, pois a quantidade de matéria
prima necessaria para o preparo de amostras em p6 (16 g) é 12,5 vezes menor que a
necessaria para o preparo de amostras em comprimido (200 g). Além disso, houve
reducdo do tempo de preparo por ndo haver etapa de compressao, levando a reducdo do
custo de mao de obra. Estende-se também a aplicacdo em PAT, pois um Unico método
pode ser usado em mais de uma etapa da producdo (p6s — etapa intermediéria — e
comprimidos — etapa final).

Esse estudo, além de alcancar seu objetivo de transferéncia de calibracdo de
mistura de pos para comprimidos em formulacdo farmacéutica, abre oportunidade para
que sejam imaginadas outras propostas de transferéncia entre formas fisicas diferentes,

como entre frutas in natura e polpa de frutas,”® ou entre madeira intacta e serragem.’’
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