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RESUMO

O Pamoato de Pirantel, Febantel e o Praziquantel sdo farmacos antiparasitarios
utilizados para o tratamento de helmintiases. Estas sdo doencas que podem ser
transmitidas dos animais para 0s seres humanos, por isso o0 interesse e importancia
na saude publica. Em geral, associacdes medicamentosas de dois ou mais farmacos
com mecanismos de acdo distintos sdo muito utilizados nesses tratamentos por
serem mais eficientes e terem menos efeitos colaterais por necessitar de doses mais
baixas. Na literatura hd métodos analiticos para a determinacdo desses farmacos na
forma isolada e associacao por HPLC, mas até o momento ndo ha nenhum descrito
que os quantifique simultaneamente utilizando técnicas de calibracdo multivariada
(PLS) e espectrofotometria no Ultravioleta e Infravermelho. Para o presente trabalho
foram utilizados planejamentos experimentais para desenvolver e validar os métodos
espectrofotométricos na regido do UV e IV, com ferramentas matematicas, para a
quantificacdo simultanea dos farmacos em comprimidos, cipsulas e solu¢do oral. Os
modelos foram desenvolvidos através da combinacdo entre 0s espectros de
absorcdo no ultravioleta e infravermelho médio (DRIFT) com o método PLS2 com
selecdo de variaveis por PLS em intervalos (iPLS). Os modelos por UV foram
validados com 2 Variaveis Latentes, centrados na média e mais de 99% da variancia
explicada para os blocos X e Y. Os modelos por IV foram validados com 5 VL,
utilizando 12 Derivada com MSC, SNV ou centrado na média e com variancia
explicada maior que 95% para o bloco X e Y. Os métodos desenvolvidos
apresentaram resultados satisfatorios nos parametros da validacdo multivariadas e
univariadas, como linearidade, sensibilidade e seletividade, precisdo intra e inter-
dias, robustez e exatiddo. Por serem métodos simples, rapidos e econémicos, sao
uma opcao viavel para laboratdrios analiticos para a quantificacdo simultanea
desses farmacos em preparacfes farmacéuticas.

Palavras-chave: pamoato de pirantel, febantel, praziquantel,espectrofotometria no
UV e IV, validacdo de método analitico, calibracdo multivariada, PLS.



ABSTRACT

Pyrantel Pamoate, Febantel and Praziquantel are antiparasitic drugs used for the
treatment of helminthiases. These diseases can be transmitted to humans, hence the
importance to public health. Usually, the combinations of two or more drugs with
different mechanisms of action are required to increase the spectrum of action and
fewer side effects because it requires lower dose. In the literature there are analytical
methods for the determination of these drugs by HPLC, but none of them have
performed simultaneous determination by using UV or IV spectrophotometry and
multivariate calibration with PLS. In this work, multivariate UV and IV methods for the
simultaneous quantification of these drugs in veterinary pharmaceutical formulations
were developed and validated, using experimental design. The models were
developed through the combination of UV and MIR (DRIFT) absorption spectra with
PLS2 method and interval PLS (iPLS) variable selection. The UV models were
validated using 2 LV, mean centered, and more than 99% of total variance explained
in the X and Y block. The IR models were validated using 5 LV, 1 Derivative with
MSC, SNV or mean center and explained variance greater 95% for X and Y block.
The developed methods had a satisfactory performance in the multivariate and
univariate validation parameters, such as linearity, sensitivity and selectivity,
precision, accuracy and robustness. The spectrophometric UV and IR methods
coupled to PLS are suitable for the simultaneous quantification of pyrantel pamoate,
praziquantel and febantel. Additionally the method is fast and takes advantage of
simple and accessible reagents and equipment, while having a low operating cost.

Keywords: pamoato de pirantel, febantel, praziquantel, spectrophotometry UV and
IR, validation of analytical method, multivariate calibration, PLS
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1. INTRODUCAO

Ha relatos de que o homem convive com os cdes ha mais de 30 mil anos,
desde o periodo Paleolitico. Talvez por isso exista uma relacéo tao forte dos homens
com esses animais. Eles ndo representam somente a guarda da casa, mas em
grande parte dos casos uma valiosa companhia, principalmente, para criancas,
deficientes visuais e idosos. Com o crescente numero de adog¢des de animais de
companhia ou domésticos como cédes e gatos, que agora coabitam o domicilio dos
seres humanos, também cresce o nimero de doencas parasitarias nos animais e em
seus donos. Para o tratamento desse tipo de doenca (zoonose) sao disponibilizados
pelas industrias farmacéuticas um grande nimero de medicamentos antiparasitarios.
Com o crescimento da demanda, por esses medicamentos, ha a necessidade de se
verificar a qualidade tanto das matérias-primas quanto dos produtos, principalmente
em relacdo ao teor de cada um dos farmacos. E com isso, sdo constantes os
desafios da tecnologia analitica que precisa disponibilizar métodos confiaveis, de
baixo custo, simples e acessiveis. Em geral, associac6es medicamentosas de dois
ou mais farmacos com mecanismos de acao distintos, sdo muito utilizados nesses
tratamentos por serem mais eficientes e terem menos efeitos colaterais, j& que
necessitam de doses mais baixas. Apesar do grande numero de medicamentos
veterinarios contendo dois ou trés farmacos em associacao (Pirantel, Praziquantel e
Febantel), ndo foram encontrados na literatura métodos que utilizem a
espectrofotometria no Ultravioleta ou Infravermelho associados a métodos de
calibracdo multivariada como o método de minimos quadrados parciais (PLS).
Assim, é importante ter métodos analiticos que quantifiquem simultaneamente esses
trés antiparasitarios nas formas farmacéuticas disponiveis no mercado.

No presente trabalho, com auxilio de planejamentos experimentais, foram
desenvolvidos e validados métodos por espectroscopia no UV e IV associados a
ferramentas matematicas da calibracdo multivariada (PLS) para a quantificacdo dos
farmacos (Pirantel, Praziquantel e Febantel) em especialidades farmacéuticas
(cdpsulas, comprimidos e suspenséo oral). A presente pesquisa € uma contribuicao
analitica pela disponibilizacdo de meétodos para quantificar simultaneamente
pamoato de pirantel, febantel e praziquantel na rotina do controle de qualidade,

métodos estes que minimizem 0s custos e o tempo da analise.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. IMPORTANCIA DOS ANIMAIS DE COMPANHIA NA SOCIEDADE

Os cées e os humanos dividem o mesmo nicho ecolégico ha pelo menos
14.000 anos (CLUTTON-BROCK, 1995) e possivelmente até cerca de 135.000 anos
(VILA et al., 1997). Desde a antiguidade, ha evidéncias em pinturas, artefatos e
textos que revelam que as pessoas, em todos os niveis da sociedade, mantinham os
cdes como animais de companhia e membros da familia (DOTSON; HYATT, 2008).
Eles ja fizeram parte de varias culturas como, por exemplo, no Império Romano, em
que ja foram encontradas placas com os dizeres em latim “Cave Canem”, que
significa “cuidado com o cao” (BELOTTO, 2012). Esses animais, nos dias
contemporaneos, exercem as mesmas fungbes da antiguidade, como proteger a
casa, auxiliar nas cacadas e também em novas atividades como deteccdo de
drogas, acompanhamento de pessoas com deficiéncias visuais e até mesmo como
melhor ou Unico amigo para muitas pessoas. Os seres humanos dependem dos
animais para sua nutricdo, companhia, desenvolvimento tecnoldgico,
socioecondmico e cientifico (ANDRADE; PINTO; OLIVEIRA, 2002).

Historicamente na relacdo de humanos com animais, 0s cdes sao 0s que tém
mais fun¢des na sociedade, porém outros animais, como gatos, pequenos roedores,
passaros e varios outros também exercem esse papel. E notério e consenso entre
as pessoas que todos eles sdo bons acompanhantes, principalmente para idosos e

criancas, até mesmo promovendo uma melhora na satde mental e fisica.

2.2. MERCADO VETERINARIO

O Brasil possui cerca de 28 milhdes de cédes domesticados e somente 0
mercado de ‘pet shops’ movimenta hoje cerca de R$ 5 bilhfes, crescendo a uma
taxa de 20% ao ano (JUNQUEIRA; QUEIROS; SANTOS, 2012). Ele é um dos cinco
maiores mercados veterinarios do mundo (CAPANEMA et al., 2012).

O faturamento do setor veterinario aqui no pais em 2011 foi proximo de 3,5
bilhdes de reais. Desse valor, cerca de 12% foram gastos com caes e gatos, e do

total gasto estima-se que aproximadamente 850 milhdes foram despesas com
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antiparasitarios (SINDAN, 2012). Ha uma previsdo de que o crescimento do
mercado global de salude animal seja de 4,5% ao ano (CAPANEMA et al., 2012).

2.3. PARASITOSES E ZOONOSES

Parasitose € uma agresséo produzida por um parasita em um hospedeiro, e
gue pode ocorrer sob a forma ou de infeccdo ou de infestacdo (FERREIRA, 2010).
As parasitoses mais comuns em animais domeésticos sao a ancilostomose, tricuriase,
toxocariase e difilariose.

Zoonoses sdo doencas ou infeccbes naturalmente transmissiveis entre o0s
animais vertebrados e os seres humanos (VASCONCELLOS, 2001) e tanto podem
ser transmitidas dos animais para os humanos, quanto dos humanos para 0s
animais. Essa transmissdo pode ser através do contato direto com secre¢des ou
fezes e também a partir dos produtos de origem animal como leite, carne e
derivados. Apesar dos avancos verificados no seu controle, a incidéncia de
zoonoses permanece alta em todos os paises em desenvolvimento (ANDRADE;
PINTO; OLIVEIRA, 2002).

Mais de 200 zoonoses sdo conhecidas, sendo causa de consideraveis
morbidade e mortalidade em grupos demograficos vulneraveis, especialmente
criancas, idosos e trabalhadores ligados as areas da saude publica e veterinaria
(ANDRADE; PINTO; OLIVEIRA, 2002). As zoonoses de maior interesse sdo: a larva
migrans cutanea (bicho geogréfico), causada principalmente pela larva Ancylostoma
caninum e A. brasiliense, que é depositada pelas fezes dos caes na forma de ovos
que evoluem a larvas; e a larva migrans visceral, causada principalmente pelo

género Toxocara através da ingestédo de ovos.

2.3.1. Tratamento

O tratamento desse tipo de enfermidade se da pela administracdo de
medicamentos antiparasitarios. Anti-helminticos séo usados em cachorros e gatos
para a prevencdo e tratamento de doencas potencialmente seérias clinicamente
(KOPP et al., 2008). Dentre os principais farmacos antihelminticos destacam-se o
praziquantel, o pamoato de pirantel e o febantel. A associacdo medicamentosa €,

em geral, eficaz, segura e custo-efetiva. Isto acontece uma vez que no tratamento

20



combinado faz-se a associacdo de dois ou mais farmacos que tem diferentes
mecanismos de acdo, 0s quais atuam sinergicamente e podem ser administrados
em doses menores, portanto com menor risco.

O controle helmintico é importante ndo somente da perspectiva da saude e
bem-estar do animal, mas também para proteger a populacdo humana de um
namero de importante doencas zoonéticas, particularmente aquelas associadas a

anciléstomos e ascaris (SCHAD, 1994).
2.3.1.1. Farmacos
2.3.1.1.1. Praziquantel

O Praziquantel (PZ) é um composto racémico, contendo partes iguais dos
isémeros “levo” R(-) e “dextro” S (+): 2-(ciclohexilcarbonil)-1,2,3,6,7,11b,hexahidro-
4H—-pirazino [2,1-alisoquinolina—4-ona. Somente o0 enantiomero “levo” possui
atividade antiesquistossomal (CIOLI; PICA-MATTOCCIA, 2003).

A matéria-prima apresenta-se na forma de um po cristalino, de cor branca ou
quase branca, muito pouco sollvel em &agua, livremente solivel em alcool e em
diclorometano. O ponto de fusdo compreende a faixa de 136-138 °C, tem massa
molecular de 312,4 g/mol e formula molecular C19H24N>0, (BUDAVARI, 1996; 2007).

A formula estrutural esta representada na figura abaixo.

ae
(R)

FIGURA 01 - Formula estrutural do praziquantel
FONTE: BUDAVARI (1996)

Este farmaco é um anti-helmintico altamente ativo contra um amplo espectro
de cestodeos e todas as espécies de Esquistossomo patogénico ao homem (DAVIS;
WEGNER, 1979). A mais Obvia e imediata modificagdo que pode ser observada nos
esquistossomos expostos a este farmaco, tanto in vitro quanto in vivo, é uma
paralisia espastica da musculatura do verme (CIOLI; PICA-MATTOCCIA, 2003). O

mecanismo de acdo ainda nao foi completamente elucidado, mas a melhor hipotese
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€ que ele se da pela paralisacdo da musculatura do verme. Esta € acompanhada e
provavelmente causada pelo rapido influxo de Ca** dentro do esquistossomo (PAX;
BENNETT; FETTERER, 1978).

2.3.1.1.2. Pamoato de Pirantel

O Pirantel, 1-Metil-2-[(E)-2-(2-tienil)vinil]-5,6-dihidro-4H-pirimidina, é um
imidazotiazol derivado e tem um amplo espectro de acdo contra nematédeos
gastrointestinais jovens e adultos que infectam animais domésticos (ADAMS, 2003).
O Pamoato de Pirantel (PP) € um agonista colinérgico e age pela inibicdo das
transmissdes neuromusculares do parasita (ANDRADE, 2002). Ele é efetivo contra
infestacbes por Enterobius vermicularis, Ascaris lumbricoides, Ancylostoma
duodenale e Necator americanus em criangas e adultos (RAHMATOOLA et al.,
1972). O uso das combinacbGes de anti-helmintos com diferentes mecanismos de
acao tem sido efetivamente aplicado no tratamento veterinario de um largo espectro
de atividade antiparasitaria (MCKELLAR; JACKSON, 2004). Estes compostos sao
amplamente aplicados na pratica veterinaria, entretanto o praziquantel e o pamoato
de pirantel tem aplicacdes na terapia para humanos (MOROVJAN et al., 1998).

A matéria-prima apresenta-se como um pé de cor amarelo claro a amarelo,
praticamente insolivel em agua e metanol e soltivel em dimetilsulfoxido (2007). Ele
tem massa molecular de 594,68 g/mol e férmula molecular C34H3oN206S. A férmula

estrutural esta representada na figura abaixo.
OH OH

cH HOOC COOH
JULIROU e

| X S .

N

FIGURA 02 - Formula estrutural do pamoato de pirantel
FONTE: BUDAVARI (1996)

2.3.1.1.3. Febantel
O Febantel (FB), N-(2-[2,3-Bis-(metoxicarbonil)-guanidino]-5—(feniltio)-fenil)-

2-metoxiacetamida (WOLLWEBER et al., 1978), é uma pro-droga convertida a

benzimidazoles ativos pelo processo metabdlico no animal hospedeiro e aos
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metabdlitos (Fenbendazol ou Oxfendazol) ativos que sao responsaveis pela acéo
(MARTIN, 1997; ANDRADE, 2002). Ele atua inibindo a sintese de microtubulos do
parasita e € ativo contra Ancylostoma caninum, Toxocara canis, Toxocara cati e
Taenia spp. (ADAMS, 2003). A matéria-prima € um po cristalino branco ou quase
branco, praticamente insolUvel em agua, soluvel em acetona e levemente sollvel em
etanol anidro. O ponto de fusdo compreende a faixa de 129 a 130 °C, massa
molecular de 446,49 g/mol e formula molecular CzH22N406S (BUDAVARI, 1996;

2007). A férmula estrutural esta representada na figura abaixo.
HaC 0
(0]
0
HaC\O)J\NHJ\NH
Ao

FIGURA 03 - Férmula estrutural do febantel
FONTE: BUDAVARI (1996)

2.4 TECNICAS ANALITICAS PARA QUANTIFICACAO DE PAMOATO DE
PIRANTEL, FEBANTEL E PRAZIQUANTEL

As técnicas analiticas estdo em constante evolucdo muito em virtude dos
equipamentos cada vez mais sofisticados e do controle mais rigoroso dos farmacos.
Isto vale ainda mais quando se trata de medicamentos que séo usados pelos seres
humanos para prevenir ou tratar doencas. Um medicamento, além de ser eficaz e
seguro, também deve atender aos requisitos minimos de qualidade, como o teor
nominal descrito em rotulo, sendo essa a base para esse processo de prevencdo ou
cura. Atualmente, o controle analitico tem se notabilizado por gerar resultados quase
imediatos apdés a producdo dos medicamentos e somando a evolucdo da
informatica, as técnicas analiticas usadas no controle de qualidade de
medicamentos pelas indUstrias estdo cada vez mais rapidas e eficientes.

Para se determinar o teor de um farmaco em um medicamento ou em uma
matéria-prima deve-se recorrer a processos analiticos indiretos, ja que o teor ndo é
uma grandeza fisica observavel. Para tanto deve-se correlaciona-lo com alguns
parametros como, por exemplo, a absorcdo eletrbnica para analises de UV ou

absorcdo no infravermelho (IV). Para que a correlacédo entre o valor real e o sinal

23



obtido pelo equipamento possa ser feita de forma harmoniosa, € necessério dispor
de aparelhos e métodos adequados, respeitando sempre o principio teérico e as
limitacGes de cada instrumento. Atualmente, sdo mais utilizados os instrumentos que
conseguem mensurar simultaneamente diversos composto dentro de uma mesma
matriz, como cromatografos e espectrdbmetros. Para  outros, como
espectrofotometros de absorcdo no UV e IV, quando h&4 mais de um componente a
ser mensurado pode ser bem complexa a forma de correlacionar o sinal analitico
com a concentracdo real de cada analito. Neste caso recorre-se a outras
ferramentas, como a utilizacdo de modelagem por calibragdo multivariada e
inferéncia estatistica.

Especialidades farmacéuticas contendo doses combinadas destes trés
farmacos estdo disponiveis no mercado e o controle de qualidade desses
medicamentos se torna cada vez mais importante dado o aumento do uso dos
mesmos. Na literatura ha trabalhos que descrevem a determinacédo de PP, PZ e FB
isolados ou em associacdo em matéria-prima e formulacbes farmacéuticas
veterinarias. As determinacdes individuais ou simultaneas tem sido possiveis por
espectrofotometria, titulagdo nao-aquosa, voltametria, CLAE-DAD e CLAE-EM/EM,
conforme pode ser visto no Quadro 1. Entretanto, nenhum desses métodos permite
uma determinacdo simultanea dos trés farmacos de modo rapido, facil e de baixo
custo. Além disso, a maior parte dos métodos sdo cromatograficos e
frequentemente requerem um preparo de amostra que envolve uma série de etapas,
como pré-tratamentos complexos incluindo a remocgéo de interferentes e/ou extracao
dos analitos, que as vezes consomem grandes quantidades de solventes orgéanicos.

Os métodos que utilizam CLAE nem sempre estdo disponiveis em pequenas
empresas e farmacias de manipulacéo, devido ao valor do equipamento e alto custo
de manutencdo. Isto se constitui numa dificuldade para que estes estabelecimentos
utilizem estas técnicas no controle de qualidade de seus produtos. Medicamentos
que ndo estdo conformes com o valor rotulado das concentragbes dos farmacos
podem gerar problemas para o consumidor final. Pode ocorrer uma ineficiéncia do
tratamento, agravamento ou geracdo de um novo problema de saude, caso as
concentracbes sejam maiores ou menores do que os valores declarados ou
recomendados.

Métodos de andlise que utilizam diferentes equipamentos, como

espectrofotometro UV-Vis, infravermelho e CLAE, possuem vantagens e limitacdes
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que sao inerentes aos proprios instrumentos. Por isso deve-se considerar todos os

aspectos da andlise ao se ponderar qual das técnicas seré escolhida.

Farmaco | Tipo de amostra Método utilizado Referéncia
FB Matéria-prima CLAE-DAD (EUROPEAN, 2007)
Racao animal CLAE-DAD (DUSI; GAMBA,;
FAGGIONATO, 2005)
Efluentes da CLAE-EM/EM (BABIC et al., 2010)
indastria
farmacéutica
Pz Matéria-prima CLAE-DAD (USP, 2008), (BRITISH,
2005) (EUROPEAN, 2007)
Comprimidos CLAE-DAD (USP, 2008),
(BONATO et al., 2007)
Comprimidos CLAE-DAD e RMN | (LI et al., 2007)
Comprimidos Voltametria de pulso | (GHONEIM; MABROUK;
diferencial TAWFIK, 2002)
PP Matéria-prima Titulagdo em meio (EUROPEAN, 2007)
Nao aquoso
CLAE-DAD (USP, 2008)
Suspensao oral CLAE-DAD (USP, 2008)
Matéria-prima e CLAE-DAD (ALLENDER, 1988;
comprimidos ARGEKAR; RAJ; KAPADIA,
1997)
Matéria-prima e Voltametria (JAIN; JADON;
comprimidos RADHAPYARI, 2006)
Matéria-prima e Espectroscopia FORCIER; MUSHINSKY;
comprimidos UV-Vis WAGNER (1971)
PP-FB Cépsulas e Espectroscopia (PIANTAVINI et al., 2014)
suspensao oral UV-Vis
PP-FB-PZ | Comprimidos CLAE-DAD (BIALECKA; KULIK, 2010)
Comprimidos CLAE-EM/EM (PONTES et al., 2013)

QUADRO 1 — Métodos analiticos aplicados aos farmacos PP, PZ e FB, em matéria-prima e produto
acabado.
FONTE: O autor (2014)

2.4.1. Cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE)

O principio da separagdo em cromatografia liquida € baseado tanto nas
caracteristicas fisico-quimicas dos analitos quanto nas interacbes entre a fase
estacionaria e a fase movel. Durante a passagem da fase movel pela fase
estacionaria, os analitos séo distribuidos nas duas fases de tal forma que cada um
deles é seletivamente retido pela fase estacionaria, resultando em migracdes

diferenciais. Dependendo das caracteristicas da fase estacionaria e do mecanismo
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envolvido na separacgéo, € possivel classificar essa técnica em cromatografia de fase
normal e cromatografia em fase reversa (COLLINS; BRAGA; BONATO, 2006). Uma
das vantagens é que quase tudo que pode ser dissolvido pode ser separado em
algum tipo de coluna de CLAE (MCMASTER, 2006).

Para uma adequada separacdo € fundamental o uso de colunas (fase
estacionaria) de acordo com algumas propriedades dos analitos, como a polaridade.
Essas colunas cromatograficas sdo, em grande parte, feitas de aco inoxidavel de 10-
25 cm e preenchidas com particulas de rigido material poroso de tamanho entre 1 e
5 um (KAZAKEVICH; LOBRUTTO, 2007). Apds separar os analitos de interesse, 0o
passo seguinte € quantificar os mesmos em funcdo de alguma caracteristica
mensuravel como, por exemplo, a absor¢cao no UV. Isto é feito na ultima por¢cdo do
equipamento em que diferentes detectores podem ser utilizados para essa
quantificacdo do material que acabou de sair da coluna cromatogréfica.

Com relacdo a este trabalho, a técnica tem algumas vantagens como alta
resolucdo entre os picos dos farmacos, boa detectabilidade e automacdo do
processo. Entretanto também possui algumas desvantagens o alto custo de
manutencdo do sistema completo, alto gasto com reagentes e tempo e analise que
pode ser muito maior quando comparado a infravermelho associado a técnicas de

calibracdo multivariada.

2.4.2 Espectroscopia eletronica

A teoria da espectroscopia eletrbnica é baseada na radiacdo numa faixa de
comprimento de onda de 200-800 nm que é transmitida através de uma solucéo do
composto. Os elétrons das ligacfes sdo excitados e ocupam um estado quantico
superior, absorvendo um pouco da energia que passa pela solucdo (WATSON,
1999). A absorcdo dessa energia depende da estrutura eletrbnica da molécula
(SILVERSTEIN; BASSLER; MORRILL, 1994) e do comprimento de onda da
radiacdo (SOLOMONS, 1996). As transi¢cdes dos elétrons podem ocorrer a partir de
um dentre varios estados de vibracdo e de rotacdo de um nivel de energia eletrénica
para um dentre diversos estados de vibracdo ou de rotacdo do nivel mais elevado
(SOLOMONS, 1996). A transicdo de um elétron entre diferentes niveis energéticos é
chamada de “transicdo eletrénica” e o processo de absor¢cado € chamado “absorcéo

eletronica” (SKOOG et al.,, 2000). O termo cromoéforo € usado para descrever
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qualquer estrutura caracteristica que apresenta absor¢cdo na regido do UV-Vis e
inclui grupos nos quais as transigbes TT— T, n— T* € n— 0* sao possiveis
(FURNISS et al., 1989). As regifes do espectro eletromagnético podem ser vistas

na figura 04 e, em especial, do ultravioleta e infravermelho no Quadro 02.

<«—— Eletrénico—————p
~4—— Vibracional —»

-¢——Rotacional—» < Raman—» < Z:’:t?;n_»
. . _ondas infravermelho Jinfravermelh ultravioletajultravioleta
Radio Ty Jmicroondas milimetrol médio Ipréximo OI visivel Ipréximo distante raio X I raioy
M ¥ _
NMR | ESR e
mm 300 3 105
pm 25 2-5 0-77
nm 770 390 200 10 0-05
Ghz 1 100 3001200
cm” 0-033 3-3 10 40 400 4000 1300 26000 50000
eV 6 1200

FIGURA 04 — Regibes do espectro eletromagnético
FONTE: Adaptado de (HOLLAS, 2004)

REGIAO ESPECTRAL | COMPRIMENTO DE ONDA FREQUENCIA EM NliJMERO DE ONDA
(cm™)

Ultravioleta 200 — 400 nm 5000000 - 50000

Visivel 400 — 800 nm 50000 — 25000

Infravermelho 0,75-2,5um 13333 - 400

Infravermelho distante 25um—-1mm 400 - 10

QUADRO 02 — Regides do ultravioleta e infravermelho do espectro eletromagnético
FONTE: (SKOOG et al., 2000)

Um dos grupos de maior interesse € o dos hidrocarbonetos insaturados. Ha
uma ligagéo 1 dos elétrons p do carbono perpendiculares ao plano das ligagbes o.
Neste caso, os elétrons 1T ligantes tem uma forca de ligagdo menor e podem passar
para niveis de energia superiores, orbitais 1 antiligantes, sem ocorrer uma completa
ruptura da ligacdo. Assim, verifica-se a absorcdo da radiacdo na regido do
ultravioleta, atribuida a transicbes dos elétrons 1 de orbitais ligantes para
antiligantes (transigbes - 1*). No estado 1* a ordem da ligagdo diminui a na
molécula s6 existem ligagcbes simples para se manter como um todo. Estas
transicbes correspondem a absorcdes na regido de 200-700 nm (GONGCALVES,
1990).

Como ponto forte, a espectroscopia no UV € facil de ser utilizada,
relativamente barata e oferece uma boa precisdo para analises quantitativas
(WATSON, 1999). Ela é uma das ferramentas mais poderosas e amplamente usada

em andlises quantitativas (SKOOG et al., 2000). Como limitacdo, ela €
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moderadamente seletiva, dependendo do cromoforo, e ndo muito aplicavel para
misturas de analitos (WATSON, 1999). Ja com o auxilio da quimiometria e anélise
multivariada a quantificacdo de analitos/farmacos em misturas € possivel em varias
matrizes diversas como solucdes orais, capsulas e comprimidos. O mesmo ponto
‘negativo” pode ser visto no ambito de que grupos caracteristicos podem ser
reconhecidos em moléculas bastante complexas (SILVERSTEIN; BASSLER;
MORRILL, 1994), facilitando a identificacdo da molécula.

A espectroscopia no UV também tem uma série de vantagens como uma boa
sensibilidade e acuracia, aléem de ser simples e de facil execug¢do. No entanto tem
como desvantagens a baixa seletividade e moderado gasto com reagentes.

2.4.3. Espectroscopia no infravermelho

A radiagdo infravermelha induz transicdes em estados vibracionais e
rotacionais associados com o estado eletrénico fundamental das moléculas (SKOOG
et al., 2000). Os atomos, ou grupo de 4&tomos, dos compostos organicos vibram com
maior rapidez e com maior amplitude em torno das ligacbes covalentes que 0s
unem. Estas vibracfes sao quantizadas e, quando ocorrem, 0s compostos absorvem
energia IV em certas regides do espectro (SOLOMONS, 1996). A intensidade das
bandas de absorcdo depende da magnitude da carga na oscilacdo do momento
dipolo da ligacdo durante a transicdo e também é diretamente proporcional ao
namero de ligacfes para aquela absorcéo particular (FURNISS et al., 1989). O IV
esta inserido no espectro eletromagnético entre as regides do visivel e das micro-
ondas e pode ser dividido em infravermelho préximo (14290 cm™ — 4000 cm™),
médio (4000 cm™ — 700 cm™) e distante (700 cm™ — 200 cm™) (SILVERSTEIN;
BASSLER; MORRILL, 1994). A regido mais importante para a quimica organica €
compreendida entre 4000 e 660 cm™ (FURNISS et al., 1989).

Na regido do infravermelho, a absor¢cdo da radiacdo pode fornecer
informacdes sobre a identidade dos compostos na presenga ou auséncia de grupos
funcionais e estrutura das moléculas. Com excecdo de moléculas diatdmicas
homonucleares, todas as outras absorvem radiacao infravermelha. Por isso, esta &
uma das técnicas espectroscopicas de mais ampla aplicacdo (SKOOG et al., 2000).
Ela é adequada para usos em linha, proxima de uma aplicacdo universal

(PASQUINI, 2003). Ha dois tipos principais de vibracbes moleculares: estiramento
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axial e deformacgdo angular. Os estiramentos axiais podem ser simétricos ou
assimétricos. Deformacfes angulares podem ser simétricas no plano (tesoura),
assimétricas no plano (balanca), simétricas fora do plano (tor¢éo) e assimétricas fora
do plano (abano) (FURNISS et al., 1989).

Uma interpretacdo completa de um espectro €, muitas vezes, dificil e
complexa, pois a maioria dos compostos organicos tem um namero muito grande de
modos normais de vibracdo. Entretanto, ndo ha a necessidade da elucidacdo
completa do espectro, mas da identificacdo minima de grupos funcionais
caracteristicos da molécula. Se por um lado essa complexidade € um ponto
negativo, ela também tem um ponto positivo, pois quando dois espectros sao quase
gue perfeitamente superponiveis a chance de eles terem sido gerados por amostras
de uma mesma substancia € muito grande.

O infravermelho tem sido amplamente usado em andlises qualitativas e
quantitativas, sendo importante para a avaliacdo de matérias-primas e produtos
(STUART, 2004). Ele é uma técnica analitica que pode ser quantitativa, rapida, nao
destrutiva e ndo exige a utilizacdo de reagentes e solventes. A faixa do
infravermelho médio (principalmente pela técnica de espalhamento da luz - DRIFT) é
a de maior numero de pesquisas e aplicacbes, tendo em vista que esta regido
apresenta uma grande quantidade de informacdo que pode ser utilizada para a
caracterizacdo funcional de compostos organicos (SKOOG; HOLLER; NIEMAN,
2002).

Nos ultimos anos o uso da espectroscopia no infravermelho no modo
reflectancia tem sido uma alternativa confiavel para o controle de qualidade dos
ingredientes farmacéuticos ativos (API), fornecendo métodos de relativo baixo custo,
gue demandam uma interven¢do humana menor, e mais apropriados para o controle
de qualidade moderno. Tanto a espectroscopia no infravermelho proximo (NIR)
(FERREIRA; GOMES; SENA, 2009; XIANG; BERRY et al.,, 2009; ROCHA et al.,
2010; SILVA et al., 2012) quanto no médio (MIR) (SILVA et al., 2009; BUNACIU;
ABOUL-ENEIN; FLESCHIN, 2010; MAZUREK; SZOSTAK, 2011; MULLER et al.,
2012) tem sido recentemente usadas para o desenvolvimento desses métodos.

Uma das técnicas mais utilizadas em medidas quantitativas no infravermelho,
especialmente em aplicacdes com amostras solidas (particuladas ou fragmentadas,
pouco ou néo reflexivas, na forma de pd), baseia-se em medidas de reflectancia.

Embora o modo de aquisi¢céo seja diferente e os espectros nédo sejam idénticos, sao

29



semelhantes na aparéncia e carregam a mesma informacéo, podendo ser usados
tanto para andlises qualitativas como quantitativas. A técnica de espectrometria de
reflectancia ainda pode ser dividida em reflectancia especular, total atenuada (ATR)
e difusa (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002). Dentre essas trés a que apresenta a
maior aplicacéo é a reflectancia difusa (DRIFT) para o infravermelho préximo e ATR
para o médio.

A quantificacdo simultanea € um desafio no campo da quimica analitica e
para os analistas, devido a sobreposi¢cao intensa que ha em métodos tanto no UV
quanto no IV. Essa presenca de sobreposicdo espectral significante entre o(S)
analito(s) e os excipientes faz com que a determinacao direta seja quase impossivel.
Uma das possibilidades para resolver esse problema é a utilizacdo de formas de
calibracdo convencional como a espectrofotometria derivativa. Outra requer o uso
combinado de métodos de calibracdo multivariada, como o de minimos quadrados
parciais — PLS (HAALAND; THOMAS, 1988) - que tém sido amplamente utilizados
na quantificacdo de misturas. A situacdo é ainda mais complexa no caso de
determinacdes de varios analitos de interesse simultaneamente (situacdo de
multiproduto). Artigos em que foram determinados trés analitos simultaneamente ou
mais ndo sao situacdes comuns na literatura até o presente momento, tendo sido
encontrado apenas o artigo de (BLANCO; ALCALA, 2006) nessa situacao.

Apesar do crescimento do numero de artigos publicados nos dltimos anos que
desenvolveram métodos para a determinacdo de ativos em formulacBes de
medicamentos para uso humano usando a regido do infravermelho proximo ou
médio (NIR/MID), a quantificacdo em formulagfes veterinarias € também muito rara
ou até mesmo inexistente. No mercado nacional uma particularidade das
formulacdes veterinarias € que, diferente das destinadas a uso humano, na grande
maioria das bulas ndo constam sequer os nomes dos excipientes utilizados,
tornando quase impossivel o desenvolvimento de meétodos que necessitam de
informacgdes qualitativas. Em um cenério ideal, além da composicao qualitativa, seria
também necessaria a quantitativa para o desenvolvimento de modelos que simulem

com mais exatidao a formulacdo comercial.
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2.5 CALIBRACAO MULTIVARIADA

O uso da calibracdo multivariada esta diretamente ligado ao desenvolvimento
de setores do conhecimento como a informatica. Até meados da década de 70 nédo
existia uma instrumentagdo analitica com tantos recursos e a consequéncia disto era
a utilizacado de praticamente somente métodos univariados, baseados na variacao
de apenas uma unica variavel. Com o avanco da eletrénica nos computadores e de
instrumentos analiticos, novas perspectivas foram sendo desenhadas. Nesse ambito
a calibragcdo multivariada vem se mostrando uma ferramenta extremamente
eficiente, jA& que com bons instrumentos, que geram respostas cada vez mais
precisas e detalhadas, e com softwares que analisam grandes quantidades de
dados, a tendéncia é conseguir a resolucdo de problemas de modo cada vez mais
rapido e simples.

O conceito basico da calibracdo univariada é utilizar uma Unica variavel (por
exemplo, a absorbancia em um determinado comprimento de onda no espectro de
ultravioleta) para se obter a concentracao de um analito.

Quando se tem essa situacdo praticamente o problema se restringe ao
preparo adequado da amostra, entretanto nem sempre € assim que 0s problemas se
apresentam. Muitas vezes, € necessario detectar e quantificar mais de um analito,
como em aplicacdes no UV nos quais varios compostos podem apresentar bandas
de absorcao similares que se sobrepdem.

Com o advento da calibracdo multivariada é possivel utilizar uma quantidade
maior de variaveis para detectar ndo somente um, mas varios analitos de interesse
simultaneamente. O que era um problema na calibracdo univariada (sobreposicao
de bandas), torna-se um fator que demanda o uso da calibragdo multivariada, uma
vez que ela ndo se justifica quando existe uma variavel seletiva, por exemplo, um
comprimento de onda no qual apenas o analito apresenta sinal. Antes, era
imprescindivel uma prévia separagéo fisica ou quimica dos analitos, atualmente nédo
€ tdo necessario um preparo de amostra muito laborioso, que em geral leva a
contaminagdes ou perdas de amostra, pois € possivel uma separacdo dos sinais
analiticos dos interferentes utilizando técnicas de calibracdo multivariada.

O propésito da calibracdo multivariada é estabelecer uma relacdo entre
variaveis dependentes e independentes, ou seja, correlacionar quantidades

mensuraveis (como absorbancia em diferentes comprimentos de onda no UV) com
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propriedades do sistema, como a concentragdo de um analito de interesse na
presenca de outros analitos. O processo consiste basicamente de duas etapas:
calibracdo e validacdo do método através da determinacdo da concentracdo de
amostras que nao foram utilizadas para a construcdo do modelo de calibracao.
Resumidamente, um modelo PLS pode ser construido de acordo com o esquema da

Figura 05.

Amostras Planejamento experimental
- . 1
Espectros Selecaoda f?l)(a espe'c,tral'{cm ou nm)
Selecdo de variaveis (iPLS)

Etapasda construgdo do modelo multivariado

- Digitalizacao das matrizes
- Definicdo do numero de varidveislatentes
Construcdo e Validacio do modelo - Detecgao de amostras anomalas (outliers)
- Avaliacdao do poder preditivo

FIGURA 05 — Esquema da constru¢cdo de um modelo PLS
FONTE: O autor (2014)

2.5.1. Matrizes

Na construcdo de um modelo de calibracdo sdo necesséarias duas matrizes, X
e Y. Em um primeiro momento submete-se um grupo de amostras, com uma
propriedade de interesse, que podem estar em diversas formas fisicas, a um
determinado instrumento que gere um vetor resposta, que é organizado no formato
de uma matriz (matriz X), em func@o do objetivo da andlise. Essa resposta € entdo
submetida a tratamentos matematicos a fim de encontrar uma relacdo entre as
amostras, no caso de métodos como o PCA (analise de componentes principais), ou
entre as amostras e suas respectivas concentragcdes (matriz Y), sejam de analitos
em especial ou parametros fisico-quimicos, como pode ser verificado no esquema

da figura abaixo.
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FIGURA 06 — Aquisi¢céo da matriz X e correlacdo com matriz Y
FONTE: O autor (2014)

Os dados séo arranjados em duas matrizes: uma matriz do tipo Xy, no qual
em | ficam os objetos (amostras, moléculas, individuos, etc), ou seja, nas linhas, e
em J, nas colunas, ficam as variaveis (intensidade de absorc¢ao, sinal elétrico, tempo
de retencdo, propriedades fisicas, etc); a outra matriz € chamada Y e contera os
dados referentes as concentracfes dos analitos de interesse, correspondentes as
amostras dispostas na matriz X. Nas linhas de Y sdo colocadas as concentragdes
(previamente observados por uma técnica padrao) de cada respectiva amostra e nas
colunas os analitos. Para se conseguir estabelecer uma relagcdo entre essas
matrizes verifica-se a propriedade de Y gerada por uma funcéo b a partir de dados
experimentais, dados por X (Y= X.B), como pode-se ver na Figura 07. Uma vez que
em todos os casos a matriz Y € conhecida, a matriz X € adquirida
experimentalmente, calcula-se a matriz B (com ‘p’ variaveis e 2 colunas) para poder
estabelecer essa relacdo como verdadeira, que pode ser calculado por B= (X".X)™.

X'.Y, e a matriz de erros E.

Y X
YA1 YB1 X11 X12 was X1p
Yo Ye Xoo Xy o Xy
. = . . . Bpx2 + E
YAn YBn Xn1 Xn2 ans an

FIGURA 07 — Relacéo entre as matrizes X e Y em funcdo de B
FONTE: O autor (2014)
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2.5.2. PLS e iPLS

O método de minimos quadrados parciais (PLS) € uma ferramenta estatistica
que tem sido aplicada com sucesso para as analises quantitativas no ultravioleta,
infravermelho, dados cromatogréficos e eletroquimicos (HAALAND; THOMAS,
1988). O PLS é hoje o método de calibracdo multivariada mais amplamente usado
em quimiometria (TAN et al., 2011).

O método é particularmente util quando for preciso predizer um conjunto de
variaveis dependentes a partir de um conjunto (muito) grande de variaveis
independentes. As | observacdes descritas por K variaveis dependentes séo
armazenadas em uma matriz | x K denominada Y, os valores de J preditores
coletados nessas | observagdes sdo colocados em uma matriz | x J, chamada de X.
O objetivo da regressdo PLS é prever Y a partir de X e descrever sua estrutura
comum (ABDI, 2010). Essas matrizes podem ser simultaneamente decompostas na
soma de F variaveis latentes (NIAZI, 2006), como segue:

X=TP +E=3tp,+E
Y=UQ +F=3uq +F
No qual T e U s@o as matrizes de scores para X e Y, respectivamente; P e Q sdo as
matrizes de pesos para X e Y, respectivamente, E e F sdo as matrizes de residuos.
As duas matrizes sdo correlacionadas pelos scores T e U, para cada variavel
latente, como segue:
ur = by ts
No qual b; é o vetor dos coeficientes de regressdo para a f*™ variavel latente. A
matriz Y pode ser calculada a partir de uf e a concentracédo de novas amostras pode
ser estimada a partir dos novos scores T*, as quais podem ser substituidas levando
a equacao:
Y=TBQ'+F
Ynew = T*BQ"

A combinacéo de PLS e espectroscopia no UV ou IV tem sido usada para a
determinacdo de varios principios ativos nas formulacdes farmacéuticas, como
neomicina (SARRAGUCA; SOARES; LOPES, 2011), acido acetilsalicilico e &cido
ascorbico (SENA et al., 2000), losartan, anlodipino e hidroclortiazida (NAGAVALLI et

al., 2010), dentre outros.
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Para facilitar o processo de sele¢do da faixa espectral nos casos em que
faixas especificas do espectro sdo melhores que o espectro completo, utiliza-se um
algoritmo desenvolvido exatamente para este fim. O principio do algoritmo IPLS
(interval partial least squares) é dividir o espectro em regides menores, equidistantes
e desenvolver modelos para cada subintervalo. Depois disso, a raiz quadrada do
erro meédio de calibragdo por validagdo cruzada (RMSECV) dos subintervalos é
comparada com os valores de RMSECV do espectro total (SILVA et al., 2009). O
proposito do método iPLS € otimizar a capacidade preditiva de modelos de
regressdo PLS, localizando o conjunto de variaveis que podem resultar nos
melhores modelos, eliminando informacdes néo relevantes como bandas que nao
contenham nenhuma informacao das espécies ou propriedades a serem analisadas,
além de eliminar parte dos ruidos do sistema (FRANCESQUETT et al., 2010), e para
auxiliar na interpretacdo. A investigacdo tem o objetivo de fazer um estudo
comparativo do desempenho de predicdo de métodos diferentes para a selecdo de
variaveis ou intervalos em comparacdo com os resultados baseados em modelos
usando espectros completos (NORGAARD et al.,, 2000). Esta técnica auxilia
significativamente na sele¢céao das regides que estdo mais bem correlacionadas com
os farmacos, eliminando regides que apresentam pouca ou duvidosa informacao, ja
que a mistura de excipientes é desconhecida, e desta forma aumenta-se a robustez
do modelo. Esse algoritmo seleciona uma faixa do espectro e nos casos em que
mais de uma faixa s&o selecionadas ele recebe o nome de SsIiPLS
(synergy interval PLS).

Duas abordagens simples tém sido propostas para identificar as variaveis
mais importantes nos modelos PLS. A primeira abordagem sugere que variaveis
importantes terdo coeficientes de regressao superior a metade do maior coeficiente.
A segunda abordagem baseada na pontuacéo VIP (variable influence on projection),
afirma que variaveis importantes terdo uma pontuacdo VIP maior do que 1,0,
enquanto que as variaveis sem importancia terd uma pontuagédo VIP inferior a 0,8
(KUBINYI; GERD; MARTIN, 1998).

Uma vez determinado o meétodo que sera utilizado, em funcdo dos seus
objetivos, deve-se comecar o desenvolvimento do modelo quimiométrico e isto
envolve a selegcao de um planejamento experimental mais adequado, obtencéo das
matrizes, selecdo do melhor pré-processamento e numero de variaveis latentes,

bem como a deteccao de possiveis amostras anémalas.
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2.5.3. Planejamento experimental

Em todo trabalho de pesquisa experimental € importante planejar os
experimentos, com o0 objetivo de serem reproduzidos sob condicbes controladas,
obtendo-se resultados confidveis (MONTGOMERY, 1991).

O primeiro passo para a constru¢cdo de um modelo quimiométrico é fazer a
selecdo de um namero significativo de amostras de calibracdo e validacdo que
representem o sistema. No caso de medicamentos, o intervalo de concentracao
entre o ponto central (concentracdo em que os farmacos s&o encontrados nos
medicamentos) deve variar aproximadamente + ou - 20% (ANVISA, 2003), em
relacdo ao valor de trabalho, na etapa de construcdo do modelo, isto muito em
funcdo das exigéncias legais dos 6rgdos de regulamentacdo (ICH, 1995; ANVISA,
2003). Este processo se torna mais confidvel quando se usa um planejamento
experimental. Neste caso foram utilizados diversos planejamentos como o
planejamento experimental completo e delineamento composto central rotacional.

A norma ASTM E1655-05 (2012) tem algumas recomendacdes para 0
desenvolvimento de um modelo de calibracdo adequado para espectrometria NIR,
como por exemplo o numero de amostras de calibragdo deve estar entre 30 e 50,
dependendo da complexidade da matriz e do nimero de VL. O nimero de amostras
para a calibracdo deve ser igual a 6x (0 numero de variaveis latentes +1) e 0 nimero
de amostras de validacdo igual a 4x (0o numero de variaveis latentes); variacdes
esperadas na amostra ou condi¢gbes do processo devem ser reproduzidas na etapa
de calibracéo; a faixa de variacdo deve exceder a faixa esperada para cada farmaco,
garantindo assim que o modelo seja interpolado e ndo extrapolado; o niumero de
amostras depende da complexidade da mistura.

Em um planejamento experimental, a influéncia de todas as variaveis, fatores
e efeitos de interag&o na resposta sdo investigados. Se k fatores sao analisados em
dois niveis, um desenho experimental deve consistir de 2% experimentos
(LUNDSTEDT et al., 1998).

O planejamento composto central (CCD) ou delineamento composto central
rotacional (DCCR) é uma evolucédo dos planejamentos do tipo 3%, que necessitavam
de um namero muito grande de experimentos para um nimero pequeno de fatores e
foram inicialmente desenvolvidos por BOX e WILSON (1951). Ele foi criado a partir

do estudo de fungdes polinomiais na industria com erro experimental pequeno e
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7

condicdes mais facilmente controlaveis. Esse planejamento € um delineamento
simétrico e de segunda ordem, constituido de trés partes: o fatorial 2%, um ou mais
pontos centrais, e a parte axial (ou estrela), sendo k o nimero de fatores (Figura 08).
A distancia de um ponto axial até o ponto central é definido como + “a”. Um
planejamento com esta caracteristica 2¢ + 2*k + PC (ponto central) é dito

Delineamento Composto Central Rotacional (DCCR)

Pontos Fatoriais Pontos Axiais Pontos Centrais
(0, +a) (0, +a)
+ 5 +@ : &
(-a,0) (+,0)
——————————————————— o (-a,0)0 o Ol+a,0)
2K » T
- - o ?3 d
o G ‘
- + (0, -a) = (o,@a) +

FIGURA 08 — Planejamento de um experimento do tipo delineamento composto central rotacional
FONTE: O autor (2014)

Os pontos fatoriais sdo experimentos codificados como -1 e +1, 0s axiais sao
(+a,0), (-a,0), (0,+a) e (0,- a) e os pontos centrais sao representados por O ou m.
Para cada fator/variavel ha “5” niveis: Alto extremo (ponto estrela), Alto, Centro,
Baixo e Baixo extremo (ponto estrela). O nimero de experimentos € calculado por
n= 2* (nimero de pontos fatoriais) + 2k (nimero de pontos axiais ou estrela) + m
(numero de réplicas do ponto central). Outra importante caracteristica do CCD € ele
ser rotacional e ortogonal. A primeira caracteristica providencia precisdo igual de
estimacdo em todas as dire¢cdes e permite que a variancia prevista seja constante
para pontos situados a mesma distancia do centro. A segunda caracteristica propicia
uma estimacdo independente para os coeficientes do modelo, ou seja, os efeitos
principais e estimativas de interacdo sdo independentes (ATKINSON; DONEV,
1992). Ressalta-se que o método foi utilizado somente para gerar uma superficie de
pontos para posterior uso na obtengdo de um modelo linear multivariado sem efeitos
de interacdo entre as variaveis.

Para desenvolver o modelo, apés a organizagdo do planejamento
experimental e depois de obter os dados da matriz X, Y & necessario selecionar o
modo como serd feito a validacdo cruzada e o melhor pré-processamento para 0s

seus dados.
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2.5.4. Pré-processamento

O pré-processamento de dados € uma parte essencial da analise de dados
multivariados, o qual objetiva remover variac6es indesejaveis (como artefatos
instrumentais) e, deste modo, focar na variacdo quimica de interesse (ENGEL et al.,
2013). A escolha de um método ou da combinacéo de pré-processamentos depende
de diversas propriedades dos dados e do objetivo da analise (BROWN et al., 2005).

O melhor método de pré-processamento sera aquele que produzir um modelo
robusto em relacdo a habilidade preditiva. Um pré-processamento de dados
apropriado pode remover fontes nao relevante de variacdo e nao-linearidades, e
concentrar a informacéo relevante nos primeiros fatores, resultando em modelos
mais parcimoniosos (NOORD, 1994).

Dependendo do estado fisico das amostras e da ocorréncia de desvios de
linha de base, uma correcdo de background e de espalhamento pode ser
inicialmente aplicada. Para correcdo de espalhamento e de luz os métodos mais
utilizados sdo SNV (standard normal variate) e MSC (multiplicative scatter correction)
que geram valores de predicdo semelhantes (DHANOA et al., 1994; HELLAND;
NAES; ISAKSSON, 1995). Centrar na média, calcular derivadas e alisar usando o
algoritmo Savitzky-Golay sdo outros métodos também muito usados em técnicas
guimiométricas de predicao.

Centrar na média significa que o espectro médio é subtraido de todos os
espectros (WORKMAN JR; WORKMAN, 2001a). Isto também significa calcular o
centréide da matriz de dados, levando-o a origem pela subtracdo de cada elemento
de cada coluna pela sua respectiva média (RIBEIRO, 2001). Para as analises
espectroscopicas, calcula-se a média das intensidades para cada comprimento de
onda e subtrai-se cada intensidade do respectivo valor médio (FERREIRA et al.,
1999).

O alisamento pelo algoritmo Savitzky-Golay € um procedimento que realiza o
melhor ajuste através de um polindmio quadratico com pontos sucessivos. Esta
técnica determina o ponto central de melhor ajuste para o ajuste polinomial como
forcado pelo segmento de dados (ou janela) (WORKMAN JR; WORKMAN, 2001a). E
baseado no ajuste por minimos quadrados de polindbmios (O'HAVER, 2012) para

muitos outros segmentos menores de dados (um polinbmio por janela) (ENGEL et
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al., 2013). O principal objetivo € aumentar a razao sinal/ruido, suavizando o espectro
para eliminar variagéo aleatoria.

A correcdo multiplicativa de sinal (MSC) é provavelmente a técnica mais
amplamente usada no pré-processamento de espectros NIR (seguida de perto por
SNV e derivatizacdo). Artefatos ou imperfeicdes (por exemplo, efeitos de
espalhamento ndo desejados) serdo removidos da matriz de dados antes do
modelamento (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009). Esta técnica remove a
influéncia negativa causada por efeitos ndo quimicos, ou seja, fisicos, como
tamanho de particula. A MSC faz a correcdo através da regressdo de um espectro
medido contra um espectro ideal (que pode ser o médio, mas ndo necessariamente)
e corrige o espectro medido em relacdo a inclinacdo e um deslocamento.

Derivadas tem a capacidade de remover efeitos de linha de base tanto
aditivos quanto multiplicativos no espectro. Variacbes na linha de base podem
produzir efeitos indesejaveis e criticos nas medidas de absorbancia. Isto pode ser
corrigido utilizando as derivadas. A primeira derivada remove somente desvios
lineares da linha de base e a segunda derivada remove também desvios nédo-
lineares (WORKMAN JR; WORKMAN, 2001b; RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009).

Outra etapa importante no desenvolvimento do modelo é fazer a validacao

interna, ou, validacéo cruzada.

2.5.5 Validacao cruzada

A validacd@o cruzada pode ser feita através de diversos métodos, dentre os
mais usados destacam-se: Leave-one-out, Venetian Blinds, Contiguous Blocks e
subconjuntos aleatorios.

No caso do Leave-one-out uma amostra por vez é retirada no conjunto de
calibracdo e é usada como amostra de validacdo, enquanto as outras sdo usadas
para construir o modelo. Isso é repetido tantas vezes quantas for o nimero de
amostras (Figura 09), até que todas as amostras tenham sido previstas e a raiz
quadrada da soma do quadrado dos residuos (RMSECV) (OTTO, 1999;
BRERETON, 2000) seja calculado como:

RMSECV =
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Sendo y; e y; 0s valores previstos e de referéncia para a propriedade de interesse.

Concomitante a validacao cruzada é importante, na construgdo do modelo,
selecionar o nimero de variaveis latentes em funcdo RMSECV e verificar se ha
amostras andmalas.

Conjunto de calibragédo Amostra teste
(d Ivi do método) (validagdo do método)

- e e e e

00060
866 6

—

&
*

A

FIGURA 09 — Validacdo cruzada pelo método leave-one-out
FONTE: O autor (2014)

2.5.6 Selecédo do numero de variaveis latentes

Essa etapa é um ponto fundamental para a qualidade do modelo de
calibracdo. Isso porque se for usado um ndmero menor de variaveis latentes do que
o ideal pode resultar em modelos com baixa capacidade de previsdo e
consequentemente o modelo ndo sera capaz de reconhecer ligeiras mudancas
espectrais. Por outro lado incluir um nimero excessivo de variaveis latentes pode
resultar em sobreajuste dos dados, levando a resultados incorretos. O parametro
utilizado para essa analise é o gréafico do erro de calibracdo (RMSEC) e de validacao
cruzada (RMSECV) em funcdo do nimero de variaveis latentes. Em geral, escolhe-
se o numero de VL em funcdo do menor valor de erro médio. Em situacdées em que
sdo analisados dois farmacos em sistemas pouco complexos, como no UV, é
esperado que o numero de VL seja igual ao de farmacos. Em sistemas mais
complexos, como no IV, em que nem todos os componentes de uma mistura podem

ser modelados, o numero de VL geralmente & maior que o de farmacos (analitos).
2.5.7 Deteccao de amostras andmalas

Na construgdo de um modelo de calibragdo multivariada & sempre possivel
gue uma ou mais amostras nao se ajustem devido a fendbmenos inevitaveis que

podem acompanhar uma andlise quantitativa, tais como erros de operadores,

presenca de ruidos aleatorios, alteragbes nas respostas de equipamentos
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(MARTENS; NAES, 1989). Por isso, ter essas amostras tende a um comportamento
muito diferente, quando comparadas com o restante do conjunto (VANDEGINSTE et
al.,, 1998). A influéncia destas amostras pode comprometer decisivamente o
desempenho do modelo proposto, conduzindo a modelos com baixa capacidade
preditiva e altos valores de erro (VANDEGINSTE et al., 1998). Estas amostras sao
conhecidas como anbmalas ou outliers. Elas podem ocorrer em funcdo de
imperfeicdbes no processo, seja por um erro de procedimento, instrumental ou na
prépria matéria-prima ou por terem uma composi¢cado muito diferente.

Apbs elaborar um modelo quimiométrico deve-se verificar se ha a presenca
dessas amostras andmalas (outliers), a fim de garantir sua qualidade. Neste caso, a
presenca de outliers, foi avaliada graficamente por dois critérios: Residuos de
Student x Leverage e Residuos Q x Hotelling T?. Para os dados espectrais (X), 0s
parametros mais utilizados sdo o leverage e os Residuos Q. Ja para os dados de
concentracdo, o parametro mais comum para deteccao de outliers sdo os residuos
de y de Student, que séo residuos normalizados. Os residuos de Student indicam se
as amostras tém distribuicdo normal e deve-se observar se nenhuma amostra
ultrapassa o valor limite de = 2,5%. Essas amostras sdo as que possuem um valor
da propriedade de interesse (Y) significativamente diferente do valor esperado ou
apresentado pela técnica de referéncia. O Leverage € uma medida relacionada com
a posicao das amostras em relacdo uma das outras, ou ao centréide do conjunto de
dados (MARTENS; NAES, 1989) e por este parametro verifica-se a influéncia que
uma amostra tem sobre o conjunto, sendo que o limite é calculado como 3 VL / n, no
qual VL corresponde ao numero de variaveis latentes e n ao humero de amostras
utilizadas. Amostras com alto valor de Leverage podem ser amostras de
concentracfes extremas ou o valor extremo pode ser causado pela presenca de um
interferente.

Essa analise das amostras anémalas pode ser mais facilmente feita usando
um grafico de residuos de Student versus Leverage. No caso de uma amostra
ultrapassar os limites de Leverage ou Residuos de Student ela ndo deve ser
automaticamente eliminada do modelo, mas somente no caso de ultrapassar os dois
a tendéncia da amostra é ser retirada do modelo caso ndo se descubra a fonte do
erro.

Os Residuos Q referem-se a parte da informacdo espectral ndo modelada e

séo calculados como a soma dos quadrados dos residuos de cada linha (amostra).

41



Os residuos Q mostram quanto cada variavel espectral contribui para a estatistica
global para a amostra mantendo o sinal do desvio de uma dada variavel. Tais
contribuicdes podem ser Uteis na identificacdo de variaveis as quais contribuem mais
para a soma quadratica do erro residual de uma amostra. Tais residuos podem
frequentemente serem usados para determinar se a falta de ajuste é devido a
desvios sistematicos daquela amostra ou variacdo aleatdria simples.

O teste T2 de Hotelling é usado para testar a igualdade dos vetores médios de
duas populac6es multivariadas, como se fosse um teste t de Student para amostras
de calibragdo multivariada. Trata-se de um teste derivado a partir do principio geral
de construcdo de procedimentos de teste denominado Método da Razdo de
Verossimilhanca e € apropriado para comparar duas populagcdes representadas por
amostras independentes (JOHNSON; WICHERN, 1988). Considerando que residuos
Q representam a magnitude da variagcdo restante em cada amostra apds a projecéo
através do modelo, os valores de T? de Hotelling representam uma medida da
variacdo em cada amostra dentro do modelo. Ele indica quéo longe cada amostra se
distancia do centro do modelo. Um gréfico de residuos Q x T2 de Hotelling permite
detectar amostras que simultaneamente estejam mal modeladas e apresentem

grande influéncia no modelo.

2.6 VALIDACAO ANALITICA

Atualmente ndo h&d uma gama muito ampla de técnicas simples de
quantificacdo simultanea de pamoato de pirantel, febantel e praziquantel em
preparacdes farmacéuticas. Sendo assim, faz-se necessario o estudo e a
consequente validacdo de mais métodos que quantifiguem esses analitos de forma
simultanea, rapida e barata. A escolha de uma metodologia analitica adequada é de
fundamental importancia para o procedimento do controle de qualidade de uma
substancia ativa ou forma farmacéutica (VALENTINI; SOMMER; MATIOLI, 2007). O
desenvolvimento de um método analitico, a adaptacdo ou implementacdo de um
meétodo conhecido, envolve um processo de avaliacdo que estime sua eficiéncia na
rotina do laboratorio (BRITO et al., 2003). Esse processo denomina-se validacéo.

A validacdo analitica confere ao processo maior confiabilidade na aceitacdo
dos resultados. Ela é feita para assegurar que a metodologia analitica seja exata,

especifica, reprodutivel e robusta sobre um intervalo especificado em que o analito
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serd analisado (SHABIR, 2003). A validacdo € uma parte inevitavel no
desenvolvimento de métodos farmacopeicos ou procedimentos analiticos de controle
de qualidade (GRDINIC; VUKOVIC, 2004). A ANVISA (2003) preconiza que o
objetivo de uma validacdo é demonstrar que o método é apropriado para a finalidade
pretendida, ou seja, a determinacdo qualitativa, semi ou quantitativa. Pelo
fornecimento de evidéncia objetiva, ela comprova que 0S requisitos para uma
aplicacdo ou uso especificos pretendidos foram atendidos (INMETRO, 2007). O
processo visa dar aos laboratorios e aos 6rgaos regulatérios uma garantia de que
cada medida que sera feita posteriormente sera “préxima o suficiente” ao “valor
verdadeiro” ou, no minimo, que a diferenca estara abaixo do limite aceitavel
(HUBERT et al., 2004). Validar um resultado é fazer com que todos os
procedimentos, até chegar ao resultado final, sejam aceitos como corretos. A
validacdo de um método analitico ndo significa que este possa ser aplicado sem
restricdes para diferentes medicamentos com 0 mesmo principio ativo, uma vez que
os resultados sao influenciados por iniameros fatores, como diferencas entre as
misturas de excipientes de um laboratorio para outro (VALENTINI; SOMMER,;
MATIOLI, 2007).

Usar testes estatisticos adequados para cada parametro faz com que as
tomadas de decisdo sejam menos subjetivas e, consequentemente, deixa 0 método
mais facil de ser explicado e de ser implementado. Os métodos analiticos podem ser

classificados de acordo com a finalidade, como esta descrito no Quadro 3:

CATEGORIA FINALIDADE DO TESTE

Testes quantitativos para a determinacdo do principio ativo em produtos
farmacéuticos ou matérias—primas

Testes quantitativos ou ensaio limite para a determinacdo de impurezas e produtos
de degradacédo em produtos farmacéuticos e matérias-primas

i Testes de performance (por exemplo: dissolucéo, liberacdo do ativo)

\% Testes de identificacdo

QUADRO 3 - Classificacdo dos métodos analiticos de acordo com a finalidade
FONTE: ANVISA (2003)

Os parametros a serem analisados em um método univariado a ser validado
sdo: especificidade e seletividade, linearidade, intervalo, precisdo, sensibilidade,
limite de deteccédo, limite de quantificacdo, exatiddo e robustez. Cada categoria
descrita no Quadro 3 exige um determinado conjunto de testes, conforme

relacionados no Quadro 4:
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CATEGORIA I
PARAMETRO CATEGORIA | QUANTITATIVO CATEI(IBIORIA CATEIC\S/ORIA
ENSAIO LIMITE
Especificidade Sim Sim Sim * Sim
Linearidade Sim Sim N&o * N&o
Intervalo Sim Sim * * N&o
Repetibilidade Sim Sim N&o Sim N&o
Preciséo - x = *% 5
Intermediaria Na&o Nao
Limite de deteccédo N&o N&o Sim * N&o
L|m|te_ . de N&ao Sim Néao * N&o
quantificacéo
Exatidao Sim Sim * * Néo
Robustez Sim Sim Sim N&o N&o

* Pode ser necessario, dependendo da natureza do teste especifico.

* Se houver comprovacdo da reprodutibiidade ndo é necessaria a Precisdo
Intermediaria.

QUADRO 4 - Ensaios necessarios para a validacdo de métodos analiticos de acordo com a sua
finalidade

FONTE: ANVISA (2003)

Quais parametros (figuras de mérito) e o grau de exigéncia de cada um
dependem da aplicacdo e do propdsito regulado por uma norma de um Orgao de
fiscalizagdo ou dos guias de validacao internacionalmente reconhecidos. No caso da
calibracdo multivariada a norma mais utilizada é a da ASTM (American Society for
Testing and Materials), que regula a validacdo de métodos analiticos baseados em
espectroscopia IV e que ndo é similar as normas tradicionais. Essa norma, para o
desenvolvimento de analises quantitativas usando espectroscopia IV (ASTM E1655-
05), trata de recomendacdes relativas a preparacdo das amostras dos conjuntos de
calibracdo e validacdo interna, aos parametros estatisticos para avaliar, otimizar e
recalibrar modelos de calibracéo, entre outras. A utilidade da estimacao das figuras
de mérito em calibragcdo multivariada tem sido limitada.

Como a proposta desse trabalho é desenvolver modelos de calibragdo
multivariada para quantificar os trés principios ativos em produto acabado, os
parametros analisados ndo seguem todos os pontos definidos pelas normas
univariadas ou recomendacdes para analises multivariadas, mas sim uma tentativa
de unir os conceitos. Os parametros analisados foram: sensibilidade (também sob a
forma de sensibilidade analitica e seu inverso), linearidade, precisdo, seletividade,

limite de detecc¢éo e quantificacdo, exatidao, bias (tendéncia), ruido e robustez.
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2.6.1 Seletividade

Em calibracdo univariada a seletividade € a capacidade que um método
possui de medir exatamente um composto em presenca de outros componentes tais
como impurezas, produtos de degradacdo e componentes da matriz (ANVISA, 2003;
SHABIR, 2003). Seletividade tem sua origem em “seligo”, que em latim significa
escolher ou selecionar. Seletivo é algo que “tende a escolha com cuidado” e
seletividade o “estado ou qualidade de ser escolhido” (PERSSON; VESSMAN,
1998). A seletividade garante que o pico de resposta seja exclusivamente do
composto de interesse (PHARMACOPEIA, 1999).

Em calibracdo multivariada, o conceito de seletividade tem outra conotacéo.
Ela é a medida do grau de sobreposicao entre o sinal da espécie de interesse e dos
interferentes presentes na amostra e indica a parte do sinal que é perdida por essa
sobreposicao (VESSMAN et al., 2001). Para modelos de calibracdo multivariada, ela

é definida como:

Sendo que nas; € o escalar NAS estimado para cada amostra i’ € x; € o vetor de
dados original. O valor da seletividade estimado informa quanto do sinal original é
usado no modelo (BRAGA, 2004). Como os métodos de calibracdo multivariada séo
utilizados justamente quando ndo se obtém um sinal analitico seletivo ndo ha motivo
para definir um valor limite de seletividade, seja inferior ou superior.

O conceito de NAS foi proposto por LORBER (1986) e é definido como a
parte do sinal analitico exclusivamente relacionado ao analito de interesse e
ortogonal ao espaco gerado pelos interferentes. E importante notar que o conceito
de NAS foi um avanco na teoria de calibracdo multivariada, que permite a
possibilidade de separar a informacéo do analito a partir do sinal total, possibilitando
a estimativa de importantes figuras de meérito em aplicacbes farmacéuticas e a
representacdo do modelo multivariado em uma forma pseudo-univariada, a qual

facilita a interpretacdo do modelo em analise de rotina (SILVA et al., 2012).
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2.6.2 Linearidade

Em calibracdo univariada, a linearidade de um procedimento analitico é a
habilidade para obter resultados dos testes que sejam diretamente proporcionais
entre as medidas instrumentais e as concentragcées do analito na amostra, dentro de
um intervalo especificado (ICH, 1996; ANVISA, 2003; INMETRO, 2007). Essa
relacdo matematica, muitas vezes, pode ser expressa como uma equacao de reta
chamada de curva analitica (RIBANI et al., 2004). Para estabelecer a linearidade,
um minimo de 5 concentragfes € recomendada (ICH, 1996). A equacédo da reta que
relaciona as duas variaveis é:

y=ax+bh
y = resposta medida (absorbancia); x = concentracao;
a = inclinacao da curva de calibragdo = sensibilidade;
b = interse¢é&o com o eixo y, quando x= 0.

O coeficiente de correlacdo linear (r) é frequentemente usado para indicar o
quanto pode ser considerada adequada a reta como modelo matematico. Um valor
maior que 0,90 é, usualmente, requerido. Quanto mais se aproximar de 1,0 o
coeficiente menor serd a dispersdo do conjunto de pontos experimentais e menor a
incerteza dos coeficientes de regressdo estimados (RIBANI et al., 2004). O critério
minimo aceitavel de coeficiente de correlacao (r) deve ser = 0,99 (ANVISA, 2003).

Em calibragdo multivariada o valor do coeficiente de correlagéo representa o
ajuste do modelo. Neste caso ele é avaliado pelo grafico dos valores de referéncia
versus valores previstos pelo modelo. Qualitativamente, o grafico de dispersao dos
residuos para as amostras de calibracdo e validacdo pode indicar se os dados
seguem um comportamento linear se essa dispersdo for aleatéria (MARTENS;
NAES, 1989; LAASONEN et al., 2003).

2.6.3 Exatidao
A exatiddo ou veracidade expressa a proximidade da concordancia entre o

valor estimado e o aceito como um valor convencional verdadeiro ou um valor
referéncia aceito (SHABIR, 2003; HUBERT et al., 2007).
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A sua estimativa pode ser feita pela comparagcdo dos resultados do
procedimento analitco com aqueles de um segundo procedimento bem
caracterizado (ICH, 1996; ANVISA, 2003). Em calibracdo multivariada, ela pode ser

estimada uma exatidao média, através da raiz quadrada do erro médio quadratico de

RMSEP= \/_E_(r%__w

Sendo y; e y; os valores previstos e de referéncia para a propriedade de

previsdo (RMSEP), definido por:

interesse e n é o nuUmero de amostras utilizadas na validacado do modelo. Como o
RMSEP é calculado com um conjunto de amostras independente daquelas da

validacéo, ele pode ser considerado um conjunto “n&o viciado”.
2.6.4 Preciséo

A precisdo de um procedimento analitico expressa a proximidade de
concordancia (grau de dispersdo) entre a série de leituras obtidas de mdltiplas
medidas da mesma amostra ou varias amostras homogéneas sob condi¢des
prescritas (ICH, 1996; INMETRO, 2007).

A precisdo pode ser considerada em trés niveis: repetitividade, precisdo
intermediaria e reprodutibilidade (ICH, 1996). A repetitividade e a reprodutibilidade
sao geralmente dependentes da concentracdo do analito e devem ser determinadas
para um numero diferente de concentracdes. Neste caso, o desvio padrao relativo
pode ser til, uma vez que foi normalizado com base na concentracdo e deste modo
ele é praticamente constante ao longo da faixa de interesse (INMETRO, 2007).

A precisdo pode ser expressa pelo desvio padrdo relativo (DPR) ou
coeficiente de variacédo (CV%), segundo a férmula:

_ (DP x 100)
DPR=Tr

Em que, DP é o desvio padrdo e CMD, a concentracdo média determinada. O
valor maximo aceitavel deve ser definido de acordo com a metodologia empregada,
a concentracao do analito na amostra, o tipo da matriz e a finalidade do método, néao
se admitindo valores superiores a 5% (ANVISA, 2003).
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2.6.4.1 Repetitividade

E o grau de concordancia entre os resultados de medigcdes sucessivas de um
mesmo mensurando, efetuadas sob as mesmas condi¢cdes de medicdo, chamadas
de condicbes de repetitividade: mesmo procedimento de medicdo; mesmo
observador; mesmo instrumento usado sob mesmas condi¢cdes; mesmo local, e

repeticbes em curto espaco de tempo (INMETRO, 2007).

2.6.4.2 Precisdo intermediaria

A precisdo intermediaria refere-se a precisdo avaliada sobre a mesma
amostra, amostras idénticas ou padrdes, utilizando o mesmo método, no mesmo
laboratério, mas definindo exatamente quais as condi¢cdes a variar (uma ou mais),
tais como: diferentes analistas; diferentes equipamentos; diferentes tempos. O
objetivo da validac&o da precisado intermediaria € verificar gue no mesmo laboratoério

0 método fornecerad os mesmos resultados.

2.6.5 Robustez

A robustez é uma medida da capacidade dos resultados continuarem
inalterados frente a variagbes deliberadas nos parametros do método,
proporcionando uma indicagéo da confiabilidade durante usos normais (ICH, 1996).
Ela € descrita como a estabilidade do método (BRUCE; MINKKINEN; RIEKKOLA,
1998) e mede a sensibilidade que este apresenta face a pequenas variacfes. Um
método diz-se robusto se revelar praticamente insensivel a pequenas variacdes que

possam ocorrer quando ele estd sendo executado (INMETRO, 2007).

2.6.6 Sensibilidade

A sensibilidade é definida como a capacidade de um método em distinguir,
com determinado nivel de seguranca, duas concentracbes proximas (ICH, 1996).
Para a calibracdo univariada, a sensibilidade é a inclinacdo da curva de calibragéo.
Consequentemente, a sensibilidade é o inverso da inclinagdo para o modelo inverso
(OLIVIERI et al., 2006).
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Em calibragdo multivariada, a sensibilidade é definida como a fragcdo de sinal
responsavel pelo acréscimo de uma unidade de concentracdo da propriedade de
interesse (LORBER, 1986; FERRE; BROWN; RIUS, 2001) e pode ser determinado

como.

em que, b € o vetor dos coeficientes de regressdo estimados pelo PLS.
2.6.7 Sensibilidade analitica

A sensibilidade analitica ndo é abordada em normas ou protocolos de
validacdo de métodos, contudo ela apresenta a sensibilidade do método em termos
da unidade de concentracdo utilizada (BRAGA, 2004), sendo definida como a razao
entre a sensibilidade e uma estimativa do desvio padrdo da flutuacdo do sinal
analitico (6x) (RODRIGUEZ et al., 1993; DE LA PENA et al., 2002):

SEN_A=SEN
Ox

sendo que o inverso desse parametro permite estabelecer a menor diferenca de
concentragdo entre amostras a qual pode ser distinguida pelo método e ox é
estimado por meio do desvio padréo do valor de NAS obtido para 15 espectros do
sinal da referencia (BRAGA, 2004). Neste caso considera-se o ruido instrumental

aleatoério a Unica fonte de erro.
2.6.8 Limites de deteccao (LD) e quantificacdo (LQ)

Os limites de deteccdo e quantificacdo sdo as menores quantidades da
espécie de interesse que podem ser detectadas e mensuradas quantitativamente
(com preciséo e exatiddo adequadas), respectivamente (ICH, 1995). Eles foram

calculados pelas equacoes:

_3xruido
LD ="3EN

_ 10 x ruido
LQ=—5EN

no qual o ruido é a estimativa calculada do ruido instrumental e SEN é a

sensibilidade calculada para cada analito.
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259 RPD

A RPD (residual prediction deviation ou relative predictive determinant) ou
relacdo de desempenho do desvio também foi estimada. Ela é calculada pela razéo
entre a raiz quadrada da variancia dos valores de referéncia nas amostras de
calibragéo ou validagdo e a magnitude dos erros que ocorrem na previsdo. O seu
valor representa o quao bem o modelo de calibracdo prevé um conjunto de amostras
especifico, independente da amplitude da faixa analitica, e € mais adequado para
avaliar o desempenho de um modelo em termos relativos (WILLIAMS, 2001;
FOROUZANGOHAR et al., 2008; IGNE; HURBURGH, 2010),

RPD_,= _ DPecal
RMSECV

RPD,,= _ DPval
RMSEP

no qual DP é o desvio padrdao dos valores de referéncia para os conjuntos de
calibracdo, DPcal, e validacdo, DPval; RMSECYV é a raiz quadrada do erro médio de
validagcéo cruzada e RMSEP ¢ a raiz quadrada do erro médio de predicao.

O RPD (WILLIAMS, 2001), representa a relacdo entre a variagdo natural nas
amostras (desvio padrdo) em relacdo ao erro padrdo da validacdo cruzada ou da
predicdo. Ele € mais util para comparacdo de modelos em diferentes conjuntos de
dados ou em termos absolutos. Sugere-se que valores maiores que 3 sejam usados
para uma avaliacao inicial, maiores que 5 para controle de qualidade e maiores que
8 para qualquer aplicacdo. Dependendo da finalidade, outros autores como CHANG
et al. (2001) sugerem que modelos com RPD maior que 2 ja seriam adequados.
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3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e validar métodos baseados em espectroscopia molecular e
calibracdo multivariada, em particular pela ferramenta PLS (partial least squares),
para a quantificacdo simultanea de praziquantel, pamoato de pirantel e febantel em

medicamentos.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Desenvolver métodos por PLS2 para a quantificacdo de praziquantel e
pamoato de pirantel; pamoato de pirantel e febantel por espectroscopia de absorcao
molecular no IV e no UV; pamoato de pirantel, febantel e praziquantel por
espectroscopia no IV, em formulacbes farmacéuticas, usando calibracéo
multivariada (PLS).

- Otimizar modelos de calibracdo multivariada para a quantificacdo dos
analitos.

- Validar os métodos analiticos de calibracdo multivariada desenvolvidos
segundo normas nacionais (ANVISA) e internacionais como ICH e recomendacdes
da ASTM;

- Aplicar os métodos em amostras comerciais adquiridas em farmacias de

manipulacdo de produtos veterinarios de Curitiba.
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4. MATERIAL E METODOS

Como este trabalho foi desenvolvido em um ambiente académico, e sem
acesso as informacdes dos fabricantes com relacdo a composicdo qualitativa e
qguantitativa dos excipientes dos medicamentos analisados neste trabalho, foi
necessario um estudo mais aprofundado sobre suas provaveis composigoes.

Para o desenvolvimento dos modelos utilizou-se uma provavel formulagéao
com base em dados da literatura para cada uma das formulacdes. As proporcdes
dos excipientes foram escolhidas em determinados intervalos com a finalidade de
incorporar a variabilidade presente no processo, e os modelos desenvolvidos para
cada associacdo foram aplicados a formulacdes de diferentes marcas disponiveis no
mercado brasileiro.

Neste contexto, o desenvolvimento dos modelos multivariados que utilizam
infravermelho médio e PLS pode ser considerado exemplo de uma calibragdo multi-
produto (MICKLANDER et al., 2006; ZHENG et al., 2008). Praticamente todos o0s
modelos que utilizam infravermelho, médio ou préximo, juntamente com PLS para o
controle de qualidade de principios ativos tem sido especificos para uma formulacao
de um fabricante. Uma grande vantagem de um modelo de calibragdo multi-produto
€ a possibilidade do seu uso para analise fiscal.

41 DESENHO EXPERIMENTAL

A pesquisa foi realizada nos laboratorio de controle de qualidade fisico-
guimico e no centro de estudos em biofarmacia (CEB) da Universidade Federal do
Paranad. Ela foi dividida basicamente em duas etapas. A primeira etapa
compreendeu o0 desenvolvimento e validacdo de métodos analiticos por
espectroscopia eletrénica nas regides do UV e Infravermelho médio associados a
calibragdo multivariada para a quantificacdo de associagbes contendo pamoato de
pirantel, febantel e praziquantel. A segunda etapa foi referente a quantificacdo dos
analitos em amostras comerciais pelos métodos desenvolvidos e comparacao

estatistica dos resultados obtidos em relag&o a técnica padrao (CLAE).

54



4.2 MATERIAL
4.2.1 Material e reagentes

- Pamoato de pirantel (96,7%) - Sigma-Aldrich (St. Louis, MO, USA).

- Febantel (99,6%) - Sigma-Aldrich (St. Louis, MO, USA).

- Acetonitrila (grau CLAE) - J. T. Baker Chemicals B. V. (Deventer, The
Netherlands).

- Metanol (grau CLAE) - J. T. Baker Chemicals B. V. (Deventer, The
Netherlands).

- Acido fosférico (85,8%) - J. T. Baker Chemicals B. V. (Deventer, The
Netherlands).

- Coluna XBridge C18 150 x 4.6 mm (5 um)

- Coluna guarda XBridge C18 20 x 4.6 mm (5 um)

- Filtro de membrana Millipore Millex PVDF 0,22 e 0,45 um de poro (Billerica,
EUA);

- Papel de filtro quantitativo Quanty, JP 41, faixa preta, 12,5 cm de diametro e
28 um de poro, J Prolab (S&o José dos Pinhais, Brasil);

- excipientes: lauril sulfato de sodio e lactose — Via Farma (Séo Paulo, Brasil);
aerosil - Labsynth (Séo Paulo, Brasil); amido glicolato s6dico — Embrafarma (S&o
Paulo, Brasil); celulose microcristalina — DEG (Séo Paulo, Brasil).

- Suspensédo oral (Drontal Puppy, Bayer HealthCare AG); cada 100 mL de
suspensao contém 1,50 g de FB e 1,44 g de PP.

- Comprimidos da associacéo PZ (50,5 mg)/PP (145,0 mg) (Canex composto®
e Helfine®), e da associacdo FB (150,0 mg)/PZ (50,5 mg)/PP (145,0 mg) (Mectal®,
Canex® e Drontal®).

- Capsulas de FB (150,0 mg)/PP(145,0 mg) (Farmacia de manipulagéo).
4.2.2 Equipamentos
- Espectrofotbmetro UV-Vis (Agilent 8453E) — Equipamento 1
- Espectrofotdmetro UV-Vis (Shimadzu 1800 double bean) — Equipamento 2

- Potenciometro digital (Hanna HI 4521)
- Espectrometro BRUKER ALPHA-R FT-IV
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- Agitador de amostras Mixer Glas-Col (Terre Haute, EUA);

- Balanca analitica Mettler Toledo, modelo Excellence Plus XP 205, com
precisao de 0,01 mg (Columbus, EUA);

- Banho de ultrassom Branson 2510 (Danbury, EUA);

- Cromatografo a liquido marca Agilent, modelo 1200 equipado com bomba
binaria G1312B, degaseificador G1379B (Wilmington, EUA) e injetor
automatico CTC Waters 2777 Sample Manager (Milford, EUA);

- Espectrébmetro de massas triplo quadrupolo marca Applied Biosystems,
modelo APl 3200 (Toronto, Canada), equipado com bomba de infusdo Havard
22 Apparatus (South Natick, EUA) e interface electrospray (ESI).

- Purificador de agua Milli-Q- Millipore, A10 Gradiente (Milford, EUA);

4.2.3. Softwares

- Statistica 10 (StatSoft Inc.)

- Excel (Microsoft®)

- PLS-Toolbox 3.0 (Eigenvector Research, Inc.) operando em ambiente Matlab
7.0.1 (Math Work Inc.)

- OPUS (version 6.0) for windows software from Brucker Optik

- ChemStation A.10.02.

4.2.4. Aguisicao dos dados

Os dados de infravermelho (DRIFT) foram adquiridos em um espectrometro
BRUKER ALPHA-R FT-IV em temperatura (20,0 °C + 0,2) e umidade (45-55%)
controladas, entre 4000-375 cm™, usando o modo absorbancia, 64 scans e
resolucdo de 4 cm™.

Os dados de ultravioleta foram adquiridos usando dois espectrofotdmetros:
Shimadzu 1800 duplo feixe e UV/Vis AGILENT 8453E, com cubeta de quartzo de 1,0

cm, entre 200-400 nm e resolucao de 0,5 nm.
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4.3 METODOS

4.3.1. Selecdo dos excipientes

A absorcdo dos medicamentos administrados por via oral e a eficacia
terapéutica de qualquer farmaco depende da sua solubilidade em meio aquoso e
permeabilidade gastrointestinal. O Sistema de Classificacdo Biofarmacéutica (BCS)
(TRSL, 2012) é uma estrutura cientifica utilizada para predizer a biodisponibilidade
dos medicamentos com base nas propriedades de solubilidade e permeabilidade
(AMIDON et al., 1995).

Além disso, o BCS tem sido utilizado como critério para a selecdo de
excipientes de formulacbes farmacéuticas, considerando o0s aspectos
farmacotécnicos que contribuem para a dissolugcdo do farmaco e consequente
absorcdo (MARTINEZ et al., 2002).

De acordo com BCS, substancias medicamentosas estédo divididas em quatro
classes: alta solubilidade e alta permeabilidade (I); baixa solubilidade e alta
permeabilidade (Il); elevada solubilidade e baixa permeabilidade (lll), e de baixa
solubilidade e baixa permeabilidade (1V).

De acordo com esta classificacdo, PP e PZ sao classificados como drogas de
classe Il (MARTINEZ et al., 2002) e, portanto, a sua biodisponibilidade é limitada
pela velocidade de dissolucédo. A classificacdo de FB néo estava disponivel, e assim,
somente os dados de PP e PZ foram considerados para selecionar os excipientes.

Considerando esse contexto e um conhecimento especifico dos excipientes
mais comuns usados em formulagBes veterinarias, diversos excipientes foram
escolhidos para testes. Os dois principais foram o amido de milho, usado como
diluente e lubrificante, e a celulose microcristalina, usada como diluente, lubrificante
e desintegrante.

Os outros excipientes foram talco, utilizado para impedir a aderéncia,
laurilssulfato de sédio, utilizado como lubrificante tensoativo e aglutinante, diéxido de
silicio coloidal, utilizado como absorvente, hidroxitolueno butilado, utilizado como
antioxidante, aerosil como dessecante e antiaderente, lactose como diluente e
glicolato sédico de amido como desintegrante.

As misturas de excipientes foram preparadas de acordo com um

delineamento experimental com trés fatores (farmacos). O intervalo desses fatores
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variou em torno de 20%. Em seguida, as misturas de excipientes foram combinadas
aleatoriamente com as amostras do DCCR. Este procedimento destina-se a obter
um modelo representativo e robusto, que seja capaz de predizer amostras com
composicdo de excipientes diferentes no intervalo estudado. Além disso, a
combinacao aleatéria entre os modelos experimentais dos analitos e 0s excipientes
visa evitar possiveis correla¢des, o que também contribui para um modelo robusto
(XIANG; KONIGSBERGER et al., 2009).

4.3.2 Desenvolvimento dos métodos multivariados

Para a associacdo de dois analitos, tanto no UV quanto no IV, foram feitos
planejamentos do tipo completo semelhantes ao que se representa na Figura 10. Os
pontos foram calculados para cada tipo de planejamento em funcéo da associagéo e
do préprio tipo de planejamento com em média + 20% do valor declarado.

w20% 7 | 14 | 21 30 | 37 | 44 | 51 +20% 7 30 51
+10% 6 | 13 | 20 29 36 | 43 | 50 _ +10% 13 29 43
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FIGURA 10 — Tipos de planejamento experimental para dois analitos
FONTE: O AUTOR (2014)

Para os trés analitos foi feito um planejamento experimental do tipo DCCR
(Figura 11) com Orotabiidade= 1,6818, Qortogonalidade= 1,2872, 3 fatores (analitos) e 8

niveis, mais ponto central.
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FIGURA 11 — Planejamento experimental DCCR para PP, PZ E FB (mg/0,1g)
FONTE: O autor (2014)

Os melhores modelos para a quantificacdo dos farmacos foram validados de
acordo com o0s parametros preconizados por 0rgdos nhacionais (ANVISA),
internacionais (ICH / USP) e sugeridos pela (ASTM, 2012).

4.3.2.1. Desenvolvimento de métodos por UV

43.2.1.1. Associagéo FB-PP

Solucdes estoque dos padrées PP e FB em concentraces de 1 mg.mL™ de
cada farmaco foram preparadas separadamente em uma solucdo diluente de
metanol:acetonitrila (50:50 v/v) e armazenados protegidos da luz a 4°C. A partir
dessas solucdes, uma solugcdo intermediaria de cada padrdao foi preparada em
concentracdes de 150 pg.mL? na mesma solucdo diluente. Estas solugdes
intermediarias foram usadas para preparar misturas de solucdes padrdao para 0s
conjuntos de calibracéo e validacéao.

Para o desenvolvimento dos modelos de calibracdo multivariada 51 misturas
foram preparadas, sendo 31 separadas para a calibracdo e 20 para a validacéo,
contendo de 6,0 a 12,0 yg.mL" de FB e 5,76 a 11,52 ug.mL™ de PP (FIGURA 12-A).
O intervalo de variagdo de concentracdo foi baseada na concentracdo nominal do
medicamento comercial e a variagdo maxima neste planejamento foi de £ 35%.

As amostras comerciais de capsulas e solucdo oral da associacdo foram

compradas em uma Farméacia Magistral local (Curitiba-PR/Brasil).

59



4.3.2.1.2 Associagédo PP-PZ

As solucdes de leitura dos padrdes de PP e PZ foram feitas exatamente da
mesma forma e nas mesmas condi¢des que as solucdes de FB e PP (2.3.1.1.1)

Para o desenvolvimento dos modelos de calibracdo multivariada 51 misturas
de padrbes foram preparadas, sendo 38 para a calibragédo e 13 para a validagao,
contendo de 2,98 a 4,96 pyg.mL™* de PZ e 9,11 a 15,18 pg.mL™ de PP (FIGURA 12-
B).

As amostras comerciais de comprimidos da associagdo foram compradas em

farmacia de dispensacéo local (Curitiba-PR/Brasil).
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FIGURA 12 - Conjunto de calibracdo (losango preto) e validagéo (losango branco) para o modelo por
UV de quantificacdo de FB e PP (A) e conjunto de calibragéo (circulo preto) e validagéo (triangulo
branco) para PP-PZ (B)
FONTE: O autor (2014)

4.3.2.2. Desenvolvimento de métodos por IV
43221 Associagéo FB-PP
Para o desenvolvimento dos modelos 27 misturas, dos padrdes com o0s

excipientes (foi usada a mistura Padrdo de excipientes como diluente), foram

preparadas, sendo 22 para a calibracdo e 5 para a validacdo, contendo de 24,0 a
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36,0 mg.0,1g" de FB e 23,0 a 34,6 mg.0,1g" de PP (Figura 13-A). Todas as
amostras pulverizadas para andlise por infravermelho foram manualmente

homogeneizadas e diretamente mensuradas.
4.3.2.2.2 Associagéo PP-PZ

Para o desenvolvimento dos modelos 27 misturas, dos padrdes com 0s
excipientes (foi usada a mistura Padrdo de excipientes como diluente), foram
preparadas, sendo 22 para a calibracdo e 5 para a validacdo, contendo de 14,6 a
45,0 mg.0,1g  de PP e 5,64 a 17,0 mg.0,1g™ de PZ (Figura 13-B).
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FIGURA 13 - Conjunto de calibracdo (losango preto) e validagéo (losango branco) para o modelo por
IV de quantificacdo de FB e PP (A) e conjunto de calibracao (circulo preto) e valida¢édo (triangulo
branco) para PP-PZ (B)
FONTE: O autor (2014)

4.3.2.2.3 Associacao FB-PP-PZ

Para o desenvolvimento dos modelos 56 misturas sintéticas foram
preparadas, sendo 36 para a calibracédo e 20 para a validacéo (Figura 14), contendo
de 23,0 a 34,6 mg.0,1g™* de PP, 8,0 a 12,0 mg.0,1g™* de PZ e de 24,0 a 36 mg.0,1g™
de FB, de acordo com um planejamento do tipo DCCR. O ponto central corresponde
a 28,8 mg de PP, 10,0 mg de PZ e 30,0 mg de FB por 100 mg de amostra, completo

com uma mistura de excipientes.
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FIGURA 14 - Representacdo esquematica mostrando o planejamento DCCR para a variacdo de
concentracao de FB, PP E PZ. Conjunto de calibracéo (circulos) e conjunto de validagéo (triangulos)
FONTE: O autor (2014)

4.4  VALIDACAO

Os métodos espectrométricos no UV ou no IV uma vez desenvolvidos foram
validados tomando por base os parametros preconizados pelas normas da ANVISA,

ICH e recomendacgfes da ASTM.
4.4.1 Linearidade

A linearidade dos métodos foi estimada pela analise dos parametros dos
graficos de valores de referéncia x valores preditos (coeficiente de correlacéo,
determinacao, inclinacdo, intercepto) e através do comportamento dos residuos. As
faixas de concentracdo utilizadas estdo descritas na Tabela 01. Também foi
verificada a normalidade dos dados pelo teste de Kolmogorov-Smirnov e calculo do

valor de F para verificar se 0 modelo linear € adequado.

Tabela 01 — Faixas de concentracdo utilizadas nos métodos de UV e IV para avaliagdo da

Linearidade
Técnica Associacao Farmaco / Faixa
FB PP Pz
uv® FB /PP 6,0-12,0 5,8-10,1 -
Pz /PP - 10,1 -14,2 3,7-4,7
v° FB /PP 27,0-33,0 259-31,7 -
Pz /PP - 24,9 - 39,8 7,7-13,0
FB PZ PP 25,0-33,0 259-31,7 9,5-12,5
dug.mL*
®mg.0,1g™

FONTE: O autor (2014)
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4.4.2. Precisao

A precisao foi avaliada em dois niveis (repetitividade e precisao intermediaria)
e em func¢édo do coeficiente de variagdo, dado por: CV=s/x . 100 (x >0), no qual x é
a média do teor estimado para uma amostra e s € 0 desvio padrédo) e test-t para

amostras independentes.
4.4.2.1. Associacao FB-PP / UV

Para a associagcdo FB e PP por espectroscopia eletronica, a repetitividade foi
determinada usando amostras de concentracbes a 9 pug.mL? FB (n=6x3) e
8.64 ug.mL™* PP (n= 6x3).

A precisdo intermediaria também foi avaliada com amostras de concentragédo
de FB (9 pg.mL™; n= 6x3) e PP (8.64 pg.mL™; n=6x3) em dias, analistas e

equipamentos diferentes.
4.4.2.2. Associacao PZ-PP / UV

Para a associacdo PP e PP por espectroscopia eletrbnica, a repetitividade foi
determinada usando amostras de concentracdes a 3,27 e duas de 3,97 pg.mL™ para
PZ (n=3x3) e para o PP as concentracdes de 10,12 de 12,14 e 14,17 pg.mL*
(n=3x3).

A precisao intermediaria também foi avaliada com amostras de concentracao
de PZ (3,27; 3,97 e 4,66 ug.mL™; n= 3x3) e PP (10,12; 12,14 e 14,17 pg.mL™;

n= 3x3) em dias, analistas e equipamentos diferentes.
4.4.2.3. Associacgéo FB-PP / IV

Para a associacao FB e PP por infravermelho a repetitividade foi determinada

usando amostras de concentracdes préximas a 30,0 mg.0,1g™ para FB (n= 6x3) e

para o PP as concentracdes a 28,8 mg.0,1g™" (n=6x3).
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A preciséo intermediéria também foi avaliada com amostras de concentragdes

préximas a 30,0 mg.0,1g™ para FB (n=6x3) e para o PP as concentracdes a 28,8

mg.0,1g™" (n= 6x3).

4.42.4. Associacgdo PP-PZ / IV

Para a associacao PZ e PP por infravermelho a repetitividade foi determinada
usando amostras de concentracbes a 9,43 a 11,08 e 13,05 mg.O,lg‘l para PZ
(n=3x3) e para o PP as concentracdes a 29,11 a 29,04 e 29,22 mg.0,1g™* (n= 3x3).

A precisdo intermediaria também foi avaliada com amostras de concentragao
de PZ (9,21 e 9,43; 10,95 e 11,08; 13,02 e 13,05 mg.0,1g"; para os analistas 1 e 2,
respectivamente; n= 3x3) e PP (28,54 e 29,02; 29,04 e 29,07; 29,11 e 29,22
mg.0,1g™; para o analista 1 e 2, respectivamente; n= 3x3) em dias, analistas e
equipamentos diferentes.

4.4.2.5. Associacdo FB-PZ-PP / IV

Para a associacdo FB, PZ e PP por infravermelho, a repetitividade foi
determinada usando amostras de concentracdes a 28,8 mg.0,1g™ para PP (n= 6x3),
10,05 e 10,1 mg.0,1g™ para PZ (n=6x3) e 30,0 mg.0,1g* para FB (n=6x3).

A precisao intermediaria também foi avaliada com amostras de concentracao
de PP (28,8 mg.0,1g™ - analista 1 - 28,77 e 28,80 mg.0,1g" - analista 2) de PZ
(10,05 e 10,10 mg.0,1g™ — analista 1 — 10,07 e 10,00 mg.0,1g™ — analista 2) e FB
(29,99 e 30,00 mg.0,1g™ — analista 1; 29,98 e 30,00 mg.0,1g™ — analista 2; n= 3x3).

4.4.3. Exatidao
4431 Associacao FB-PP / UV

Para a associacdo FB e PP por espectroscopia eletrbnica a exatiddo do
meétodo foi determinada usando a técnica de adicdo de padrao. Para as capsulas, as

solucdes intermediarias de FB e PP foram adicionadas ao placebo (aerosil® silica

0.8%; lauril sulfato de sodio 2%; amido de sodio glicolato 8%; celulose
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microcristalina 22,3% e lactose 66,9%) até se obter os niveis correspondentes a 80,
100 e 120% da concentracdo teste (9 ug.mL™ de FB e 8,64 ug.mL™ de PP). Para a
suspensao oral, as solu¢@es intermediarias de FB e PP foram adicionadas até obter
trés niveis de concentracdo, correspondentes a 110, 115 e 120% da concentracdo
teste (9 ug.mL™* de FB e 8,64 pug.mL™ de PP). Cada solucdo foi preparada em
triplicata. Todos os espectros foram obtidos entre 200 - 400 nm e com resolucao de
0,5 nm. Os dados foram avaliados através dos valores do DPR, RMSEP, % de

recuperacao e teste-t para amostras independentes.
4.4.3.2 Associacao PP-PZ /UV

Para a associagcdo PZ e PP por espectroscopia eletrbnica, o método foi o da
adicdo de padrdo aos comprimidos. A concentracéo teste foi de 3,97 ug.mL™ de PZ

e 12,14 ug.mL™* de PP (n= 3x3).
4.4.3.3 Associacao FB-PP / IV

Para a associacdo FB e PP por infravermelho, o método foi o da adicdo de
padrdo as capsulas. A concentracdo teste foi de 30 mg.0,1g”* de PZ e 12,14
mg.0,1g™ de PP (n= 3x3).
4434 Associacdo PP-PZ /IV

Para a associacdo PZ e PP por infravermelho, o método foi o da adicdo de
padrdo aos comprimidos. A concentracdo teste foi de 11,16 mg.0,1g"* de PZ e 29,04
mg.0,1g™ de PP (n= 3x3).
4.4.3.5 Associagéo FB-PZ-PP / IV

Para a associacdo FB, PZ e PP por infravermelho, o método foi o da adicao

de padrdo aos comprimidos. A concentracdo teste foi de 10,0 mg.0,1g™ de PZ, 30,0
mg.0,1g™* de FB e 28,8 mg.0,1g™* de PP (n= 3x3).
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4.4.4 Robustez

44.4.1 Associacao FB -PP / UV

Para a associacdo FB e PP por espectroscopia eletrbnica, a robustez do
método foi analisada estudando os efeitos da variacdo de proporcdo de solventes
nas solucdes diluentes, temperatura e tempo de leitura. Para avaliar a influéncia de
variacbes na composicdo do diluente, trés proporcbes diferentes de metanol:
acetonitrila foram preparados (45:50, 50:50 e 55:45 v/v). Para avaliar o efeito da
variagao da temperatura, as amostras foram mantidas a 20, 25 e 30 °C e as leituras
foram feitas as 0, 24 e 96 horas. Para determinar o efeito do tempo de leitura, as
solucbes foram medidas a temperatura ambiente e nos tempos 0, 24 e 96 horas
apos a preparacdo inicial da amostra. As analises foram realizadas em triplicata,
utilizando uma solucéo diluida de FB (9 pg.mL™) e PP (8,64 ng.mL™). Todos os
dados espectrais foram registrados entre 200 e 400 nm, com uma resolucao
espectral de 0,5 nm. Os dados foram verificados usando teste-t para amostras

pareadas, ANOVA e teste de Levene.

4.4.4.2 Associagéo FB-PZ-PP / IV

Para a associacéo PZ, FB e PP por infravermelho a robustez do procedimento
foi analisada em funcéo da variacdo da concentracdo de amido em + 5% (mistura
A5) e + 10% (mistura A10) da mistura de escolha para desenvolver os modelos
(mistura Padréo). Também foi verificada pela troca da mistura Padrédo pelas misturas
Numero 3 e numero 6. Os excipientes foram divididos em quatro misturas e

comparados a mistura de excipientes padréo, conforme tabela abaixo:
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Tabela 02 — Composicao das misturas para avaliacdo do ensaio de robustez

Excipientes Mistura (%)

Padrao Numero 3 NUmero 6 A5 Al10
Laurilssulfato de sodio 15 - 2,0 1,3 1,2
Amido 57,5 24,7 - 62,5 67,5
Celulose microcristalina 30,0 74,3 22,3 26,4 23,0
Aerosil 1,0 1,0 0,8 0,9 0,8

Lactose - - 67,0 - -

Glicolato sddico de amido - - 8,0 - -
Talco 10,0 - - 8,8 7,7

BHT 0,05 - - 0,04 -

FONTE: O autor (2014)

4.5. Andlise e preparacdo das amostras comerciais

4.5.1 Associacdo FB-PP / UV

Existem duas formas farmacéuticas diferentes disponiveis no mercado que
contem PP e FB em associacdo: capsulas (144 mg de PP e 150 mg de FB) e
suspenséo oral (14,4 mg.mL™ de PP e 15 mg.mL™ de FB). A composicéo qualitativa
e quantitativa dos excipientes ndo é fornecida pela inddstria, por isso a escolha dos
componentes foi baseada nas propriedades de solubilidade e permeabilidade dos
farmacos pelo Sistema de Classificacdo Biofarmacéutico (BCS) (AMIDON et al.,
1995).

O conteddo de 20 capsulas foi triturado a pé e homogeneizado. A massa
equivalente a 100 mg de febantel e 96 mg de pamoato de pirantel foi exatamente
pesada e transferida para baldo volumétrico de 100 mL contendo solucdo diluente
(metanol e acetonitrila 50:50 v/v), obtendo-se uma concentracdo final de
1,00 mg.mL™ de FB e 0,96 mg.mL™* de PP. A mistura resultante foi sonicada por 10
minutos e entéo filtrada através de filtro Millipore Millex PVDF 0,45 mm.

A suspensao oral foi diluida com a solugdo diluente para se obter uma
concentracdo final de 1 mg.mL* de FB e 0,96 mg.mL* de PP. O mesmo
procedimento descrito para as capsulas foi subsequentemente feito para a solugéo
oral. Para as analises espectroscopicas, uma aliquota da solucao filtrada foi diluida

com solucao diluente até concentracdo de 9 ug.mL™ de FB e 8,64 png.mL™ de PP.
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4.5.2. Associacdo PZ-PP / UV

Comprimidos de duas marcas diferentes e uma amostra de farméacia de
manipulacdo foram adquiridos em Curitiba-PR.

O modo de preparo foi similar ao descrito para a associacédo FB e PP (4.5.1
FB PP).

4.5.3. Associacao FB-PP / IV

Foram avaliadas amostras de capsulas de farméacia de manipulacdo. O
conteudo de cada capsula foi totalmente retirado, triturado a pé homogéneo e

diretamente lido no IV no modo reflectancia difusa (n=3x3).

4.5.4. Associagdo PZ-PP/IV

Os comprimidos de cada marca foram triturados a p6 homogéneo, da mesma
forma que o conteldo das capsulas da farmacia de manipulacdo, diretamente
analisados no IV no modo reflectancia difusa (n= 3x3) e comparados com a técnica
padrao (CLAE). O valor rotulado para PP foi 145 mg e para PZ 50,5 mg.

4.5.5. Associacao FB-PZ-PP / IV

Comprimidos de trés diferentes fabricantes disponiveis no Brasil foram
comprados em Curitiba, PR. O contetdo de 20 comprimidos de cada formulacéao foi
triturado e misturado a pé6 homogéneo. Os espectros dessas amostras foram
adquiridos nas mesmas condicdes ja descritas, com seis repeticdes. Estas mesmas

amostras comerciais foram também analisados por CLAE-DAD e CLAE-EM/EM.
4.5.6. Andlise pela técnica padrdo: CLAE-DAD e CLAE-EM/EM

As mensuragbes foram feitas usando uma condicdo otimizada do
procedimento descrito por Bialecka e Kulik (2010) e foram conduzidas usando um

equipamento Agilent 1100 (Wilmington, NC, USA), que consiste de uma bomba

quaternaria, degaseificador, amostrador automatico e detector DAD. Os analitos
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foram separados usando uma coluna XBridge C18 250 x 4,6 mm (5 um de diametro
de particula) acoplada com uma coluna guarda XBridge C18 20 x 4,6 mm (5 um). A
fase movel era constituida de agua (pH ajustado a 3,5 com acido fosforico 85%) e
acetonitrila no modo gradiente. O volume de injecdo foi de 10 ulL, o fluxo de 1,2
mL.min, temperatura da coluna mantida a 40°C e deteccdo em 215 e 312 nm.

A andlise por CLAE-EM/EM foi realizada como descrito por Pontes et al.
(2013) e foi realizada em um sistema CLAE, marca Agilent, modelo 1200 (Santa
Clara, CA, EUA), acoplado a um espectrometro de massas do tipo Triplo Quadrupolo
(API1 3200, Applied Biosystems, Toronto, Canada), equipado com bomba de seringa
Havard 22 Dual Model (Harvard Apparatus, South Natick, Massachesetts, EUA) e
fonte de ionizacdo por electrospray (ESI). As separacfes analiticas foram obtidas
em uma coluna XBridge C8 50 x 2,1 mm (5 um), acoplada a uma pré-coluna XBridge
C8 10 x 2,1 mm (5 um) mantida a 20°C. A fase mdvel era constituida de agua /
acetonitrila (15:85 v/v) contendo 0,1 % de &cido férmico e 3 mmol.L™ de formato de
amonio. O fluxo isocratico foi de 200 uL.min™ e o volume de injecdo de 20 puL. A
fonte de ionizacdo electrospray foi operada no modo positivo sob as seguintes
condi¢cBes de trabalho: voltagem ion spray de 5000 V; temperatura da fonte de 450
°C; nebulizador e gas de secagem (nitrogénio) de 45 e 40 psi, respectivamente; gas
de colisdo e dissociacdo (CAD) de 4 psi e gas de cortina (CUR) de 10 psi. A
guantificacdo foi realizada em modo de monitoramento de reacdes multiplas (MRM),
mantendo um tempo de espera de 150 ms.

Para a andlise por CLAE-DAD e CLAE-EM/EM, uma massa equivalente a um
comprimido (massa média determinada previamente) foi dissolvida, sonicada
durante 15 minutos e filtrada através de um Millipore Millex de PVDF. Em seguida, a
solucdo filtrada foi transferida para um baldo volumétrico contendo uma solucao
diluente de metanol e de acetonitrila (50:50 v/v). Todas as amostras foram

preparadas sob baixa exposi¢cao a luz e feitas em triplicata de solugéo e injecéo.
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Resultados e discussdo
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 CONSIDERACOES TEORICAS

A presenca de insaturacdes alternadas e pares de elétrons nédo ligantes nas
moléculas caracterizam um possivel cromo6foro que deve absorver na regido do
ultravioleta (200-400 nm) do espectro eletromagnético, justificando assim e tornando
viavel o desenvolvimento de um método por espectrometria nessa regiao para 0s
trés farmacos. Métodos que se utilizam desta propriedade sdo chamados
espectrofotométricos e preconizam a necessidade de caracteristicas fundamentais
intrinsecas ou adquiridas pela molécula, como a presenca de um ou mais
cromoforos.

Para andlise no infravermelho a exigéncia ndo € tdo especifica quanto no UV
e a maior parte das moléculas sdo passiveis de andlise, uma vez que é necessario
apenas que o momento dipolar varie ou sofra variacdo em funcdo do tempo. Essa
variacdo se da quando a radiacdo infravermelha interage com a matéria com uma
energia que é suficiente apenas para provocar as vibracdes entre 0s atomos em

uma molécula.

5.2 DESENVOLVIMENTO DOS METODOS

O desenvolvimento é uma etapa de grande importancia na qual se define o
conjunto de parametros que devem ser otimizados para o funcionamento do método.
O desenvolvimento de métodos analiticos de quantificacdo utilizando as
espectrofotometrias no ultravioleta e no infravermelho, em geral, passa pela analise
de diversos parametros, tais como a escolha do solvente, definicdo da concentracéo
de trabalho mais adequada para cada analito, investigacdo das bandas de absorcéao,

entre outros.
5.2.1 Escolha do solvente
A primeira etapa de desenvolvimento foi verificar o melhor solvente para a

solubilizacéo dos farmacos. Pontes et al. (2011) desenvolveram um trabalho no qual

verificaram a solubilidade dos farmacos em diversos solventes de polaridades
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diferentes. Os melhores resultados foram obtidos para a mistura de
acetonitrila:metanol (50:50 v/v). A fim de avaliar uma possivel influéncia da solucéo
diluente foi realizado um ensaio com vinte solucfes diluentes (todas com a mesma
composicdo) dessa mistura (acetonitrila:zmetanol) e, como pode-se observar na
Figura 15, ndo h& absorcdo significativa no espectro eletrbnico por parte dessa
mistura na faixa de 200 a 400 nm.

o
-
]

o

o

(3}
1

o

o

o

o
1

Absorbancia

o
-—

200 2I50 3(IJO 3:50 400
Comprimento de onda (nm)

FIGURA 15 - Espectros de UV das solugdes de acetonitrila:metanol (50:50 V/V)
FONTE: O autor (2014)

5.2.2. Andlises dos espectros de absorcao eletrbnica

Os espectros de absorcéo dos padrdes isolados em metanol/acetonitrila 50:50
v/iv (200-400 nm) podem ser vistos na Figura 16. E possivel verificar que ha
sobreposicao dos trés farmacos (praziquantel 3 ug/mL; pamoato de pirantel 8,64
pg/mL; febantel 9 pg/mL) préximo a 200 nm e de 200-340 nm entre o febantel e o
pamoato de pirantel. Essas concentracfes foram escolhidas porque é nessa
proporcdo que os farmacos estdo associados nos medicamento. O pirantel tem
absorcdo maxima em A= 237 nm, enquanto o praziquantel exibe absorcdo na faixa
entre 200 e 240 nm, e o febantel proximo a A= 213 e 282 nm. Ha uma clara
sobreposicao dos sinais espectroscopicos de todas as espécies, o que normalmente
impede a quantificacdo simultdnea e direta por espectroscopia eletrbnica. Para
resolver este problema, provavelmente, o melhor método é a regressao pelo método
PLS.
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FIGURA 16 - Espectros isolados de UV das solugdes de PP (8,64 ug/ml), PZ (3 ug/ml) e FB (9 pg/ml)
em acetonitrila:metanol (50:50 V/V)
FONTE: O autor (2014)

Da mesma forma que no UV, no método por IV é necesséario analisar um
branco ou o ruido instrumental e para isso foram feitas vinte leituras da cela de
infravermelho vazia. Como se observa na Figura 17 a intensidade de absorcao é
insignificante na faixa de 400 a 4000 cm™.

x10°

12-

Py

i
ik

log (1/R)

| I [ I I |
4000 3400 2800 2200 1600 1000 400
Numero de onda (cm™)

FIGURA 17 - Espectros de IV do branco (cela sem analitos)
FONTE: O autor (2014)

Mesmo para moléculas relativamente simples, o espectro no IV é geralmente
complexo. Para fins de comparacdo foram adquiridos os espectros de cada analito
padrédo no intervalo de 400 a 4000 cm™ (Figura 18). A interpretacéo destes espectros
ajuda a destacar as regides que mais podem contribuir para os modelos de previséo.

Para cada analito foram identificadas as principais bandas relacionadas
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(SILVERSTEIN; WEBSTER; KIEMLE, 2005). No espectro do Pamoato de Pirantel é
possivel observar uma banda larga com picos préximos a 3067, 2969 e 2892 cm™,
0S quais estdo relacionados a vibracdes de estiramento de C-H, O-H fendlico e
carboxilico, respectivamente; um pico intenso em 1659 cm™ do estiramento de C=0
carboxilico e aromético; um pico em 1612 cm™ da ligacdo C=N de imina ciclica; um
pico em 1150 cm™ de estiramento C-N de amina terciaria e um pico em 713 cm™ de
deformacéo fora do plano de O-H de anel tiofeno (HEGELUND; LARSEN; PALMER,
2008). No espectro do Praziquantel pode ser observada uma pequena banda com
dois picos em 3291 e 3234 cm™, relacionados a estiramentos de ligagbes =C-H
aromaticos; dois picos intensos em 2898 e 2848 cm™ de estiramentos ligados a
aminas terciarias em anel lactamico; uma intensa banda entre aproximadamente
1700-1600 cm™ e centrada em 1666 cm™ de estiramento de dois grupos carbonila de
amida e uma intensa banda centrada préxima de 1450 cm™ caracteristica de amida
di-substituida. No espectro do Febantel nota-se uma larga banda com pico em 3209
cm™ correspondente a estiramentos N-H de carbamato; dois picos em 2977 e 2825
cm™ de estiramento C-H de grupos O-CHs; dois picos intensos em 1769 e 1687 cm™
de estiramento C=0 de carbamato e um pico centrado em 1514 cm™ de ligacdo N-H

de carbamato.
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FIGURA 18 - Espectros de IV das amostras padréo de PZ, FB e PP no intervalo de 400 a 4000 cm™
FONTE: O autor (2014)

Sabendo como absorvem os farmacos de forma individual, fez-se o estudo
das associacdes. Os espectros de absorcdo no UV dos padrdes de Pirantel e
Praziquantel e da mistura podem ser vistos na Figura 19-A. Observa-se que a regiao
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critica da quantificacdo da associacdo se d4 em toda a faixa em que o Praziquantel
absorve, préximo a 200-225 nm, que € uma regido um pouco critica por ser pouco
seletiva e suscetivel a interferentes. Outro ponto critico € que o PZ esta numa
concentracdo quase trés vezes menor que o Pirantel.

Os espectros de absorcdo dos padroes de Pirantel e Praziquantel e da
mistura podem ser vistos na figura 19-B. Apesar de estar numa concentragdo um
pouco superior ao PP, o FB apresenta um espectro bem menos “caracteristico” e de
menor absor¢cao. Seu espectro se sobrepde ao PP de 200 nm a préximo de 325 nm
e a regido apos este ponto que poderia ajudar a quantificar melhor o PP tem baixa

absorcao, que é um fator complicador.
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FIGURA 19 — Espectros de absor¢do no UV dos padrdes de (A) PP (8,64 yg.mL™) e PZ (3,00 ug.mL’
Y (B) PP (8,64 pg.mL™) e FB (9,00 yg.mL™); e as misturas de cada associacdo em metanol-
acetonitrila (50:50, V/V).
FONTE: O autor (2014)

Uma vez caracterizados e estudados os principais parametros partiu-se para
o desenvolvimento dos métodos por calibracdo multivariada. Para tanto foram feitos
varios estudos que comecaram com um planejamento experimental, que foi
ligeiramente diferente entre as técnicas (UV e IV) para os modelos FB-PP e PP-PZ e
um pouco mais complexo para o modelo FB-PP-PZ. Cada método entdo foi
desenvolvido levando-se em conta os aspectos fundamentais como a utilizacdo dos
pré-processamentos e suas combinacdes mais apropriadas, selegcdo do numero de
variaveis latentes, avaliacdo do erro percentual médio de predicdo, RMSEC,
RMSECV, RMSEP, etc. Além de utilizar sempre em um primeiro momento 0
espectro completo, seja no UV ou no IV, também foram utilizadas as técnicas de
selecdo de variaveis IPLS e siPLS, que melhoraram significativamente os
parametros dos modelos. Apds estudo sobre cada associagdo e técnica foram
obtidos varios modelos de boa qualidade e a avaliacdo do melhor deles para cada

técnica e associacao estao descritos a seguir.
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5.3. AVALIACAO DOS MODELOS MULTIVARIADOS PARA UV

Como existem normas e regras que devem ser cumpridas no ambito classico
e univariado, avaliar e validar modelos que sédo essencialmente multivariados
através das mesmas normas e regras univariadas ndo é uma tarefa simples. Para
tanto foram feitas considera¢cfes que tentam obter as melhores estimativas no caso
de algumas figuras de mérito.

O primeiro passo foi executar o planejamento experimental para as amostras
das associagbes FB-PP e PP-PZ. Os dados de calibracdo e validagdo podem ser
vistos graficamente nas figuras 20-A e 20-B, respectivamente. Nota-se que,
conforme planejado e esperado, as amostras de calibragcdo sdo as mais externas
(linhas vermelhas) e as de validacéo (linhas pretas) sdo as mais internas. Assim,
nenhuma amostra de validacao esta nas extremidades, fato que evita um erro de
quantificacdo por uma possivel extrapolacéo. A sele¢cdo das amostras de calibracao

foi feita preferencialmente com as amostras mais externas e as de validacdo mais

internas.
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FIGURA 20 — Espectros de absor¢cdo no UV das misturas de FB e PP (A) e PP-PZ (B) do conjunto de
calibracdo (__ ) e validag&o (__ ) em metanol-acetonitrila (50:50, V/V).
FONTE: O autor (2014)

Para a selecéo da faixa espectral foram construidos modelos utilizando toda a
faixa espectral, utilizando faixas restritas as principais bandas de cada analito e
também através da técnica de iPLS. Os parametros foram definidos com o niamero
de intervalos automatico, niumero de variaveis latentes maximo igual a 3, modo
forward e o tamanho do intervalo subdividindo a regido espectral a cada 100, 50,40

e 20 nm para cada um dos pré processamentos e combinac¢des indicadas para UV.
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O préximo passo foi a escolha do numero de variaveis latentes adequado
para cada modelo ou associacdo. Para isto foi analisado o grafico de RMSECV x VL
(Figura 21-A para FB-PP e 21-B para PP-PZ), através do qual seleciona-se o no
namero de VL que produz o menor erro de previsdo sem perder significativamente a
variancia dos dados. Pode-se notar que em ambos os modelos (PP-PZ e PP-FB) o
namero ideal de variaveis latentes € igual a 2, fato que ja era esperado uma vez que
0s espectros no ultravioleta sdo mais “comportados” e dois € o numero de farmacos
ou de variaveis dependentes a serem determinadas. Um aumento para trés VL nao
se justifica em nenhum dos casos, uma vez que o valor do erro ndo diminui

significativamente.
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FIGURA 21 — Escolha do numero de VL para os modelos FB-PP (A) e PP-PZ (B) por UV
FONTE: O autor (2014)

Outro ponto bastante importante na avaliacdo de um modelo é a deteccao de
outliers. Esses outliers, ou amostras andmalas, podem afetar adversamente a
capacidade preditiva do modelo e, portanto, foram investigadas pela analise dos
residuos de student x leverage, com os limites de + 25 e 3 (LV) / n,
respectivamente, considerando um limite de confianga de 95%. Também foi avaliado
o gréfico de residuos Q x Hotelling T2.

Considerando o critério para residuos de Student e Leverage, nos modelos
das associagcdes FB-PP e PP-PZ (Figura 22-A e 22-B, respectivamente), ndo foram

identificadas amostras andmalas.
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FIGURA 22 — Avaliacéo de outliers no modelo FB-PP (A) e PP-PZ (B) por UV através dos residuos de
student x leverage
FONTE: O autor (2014)

Para o critério de residuos Q x Hotelling T2, nos modelos das associacées FB-
PP e PP-PZ (Figura 23-A e 23-B, respectivamente), apesar de algumas amostras
apresentarem valores mais altos que o limite para Residuos Q nos dois modelos,
tanto para calibracdo quanto validacédo, elas ndo foram classificadas como amostras
andbmalas. Isto uma vez que as mesmas nao foram identificadas como outliers no
grafico de Residuos de Student x Leverage e pelo valor associado aos Residuos Q
ser muito baixo. Nos dois graficos ainda pode-se verificar que os scores capturaram
praticamente toda a variancia como, por exemplo, com 99,96%, enquanto que
restaram apenas 0,04% para os residuos no modelo FB-PP e no modelo PZ-PP os

valores sao muito semelhantes.
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FIGURA 23 — Avaliagdo de outliers no modelo FB-PP (A) e PP-PZ (B) por UV através dos residuos Q
X Hotelling T?
FONTE: O autor (2014)

Outro aspecto que pode ser analisado € a importancia das variaveis
espectrais no desenvolvimento do modelo PLS. Essa analise pode ser feita
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comparando os valores de loadings, coeficiente de regressdo e mais recentemente
os dados de VipScores com 0s espectros originais. No caso do modelo para FB-PP,
ficou um pouco mais clara a comparacao entre o espectro original com os loadings e
nota-se que para o Febantel (Figura 24-A) é importante a primeira regiao
selecionada pelo modelo (280-320 nm), enquanto que para o Pirantel (Figura 24-B)
tanto a primeira regido (280-320 nm) quanto a segunda (380-400 nm) foram
importantes na elaboracdo do modelo. Nasfiguras 24 e 25 ndo ha escala e os

valores foram normalizados para poderem ser avaliados juntos.
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FIGURA 24 — Comparacdo dos espectros de absorcdo no UV do FB (A) e PP (B) com os dados de
loadings no modelo FB-PP por UV
FONTE: O autor (2014)

Ja para o modelo PP-PZ o resultado que melhor descreveu o espectro original
foi a comparacdo com o VipScore. Nesse caso foi usado todo o espectro na
elaboracdo do modelo e todo ele foi significativo para o PP (Figura 25-A), sendo
muito similar ao espectro do préprio farmaco e parecido com o PZ (Figura 25-B), que

somente tem absorcédo préxima a 200 nm.
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FIGURA 25 — Comparacado dos espectros de absorcdo no UV do PP (A) e PZ (B) com os dados de

VipScores no modelo PZ-PP por UV
FONTE: O autor (2014)
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Em resumo, os modelos foram feitos usando PLS-2 (que quantifica
simultaneamente 2 ou mais farmacos) e os numeros de variaveis latentes foram
escolhidos, principalmente, de acordo com o menor valor de RMSECV. A validacéo
cruzada foi feita utilizando o método leave-one-out. Apds todos os critérios terem
sido avaliados e aprovados, alguns parametros ficaram definidos e o resumo dos
modelos com o niumero de varidveis latentes, faixa, variancia explicada nos blocos X
e Y, erros de predicdo, o tipo de pre-processamento, o R?>, RMSEC, RMSECV e
RMSEP esta descrito nas Tabelas 03 e 04.

TABELA 03 - Resumo dos parametros analisados para o melhor modelo desenvolvido para UV das
associagdes FB/PP e PZ/PP

Faixa | Associacdo R? RMSEC*® RMSECV? RMSEP?

(nm) VL Pré-processamento
PP PZ PP Pz PP PZ PP PZ

200-400 Pz /PP 2 | (Bloco X) Centrado na média| 0,999 | 0,990 | 0,050 | 0,069 | 0,055| 0,074 | 0,07 0,08

(Bloco Y) Centrado na média

PP FB PP FB | PP FB PP FB

280-320 FB /PP 2 | (Bloco X) Centrado na média| 0,999 | 0,999 | 0,060 | 0,044 | 0,055| 0,050| 0,06 0,06
380-400 (Bloco Y) Centrado na média

unidade em pg.mL™
FONTE: O autor (2014)

TABELA 04 - Variancia explicada e erro de predi¢céo para o melhor modelo desenvolvido para UV das
associagdes FB/PP e PZ/PP

Variancia explicada (%) Erro relativo do modelo (%)
Associacao Bloco X Bloco Y PZ PP
Pz /PP 99,97 99,86 1,41 0,52
FB PP
FB/PP | 99,96 | 99,94 0,57 0,82

FONTE: O autor (2014)

Para a associagdo PZ-PP o melhor modelo utilizou toda a faixa espectral
(200-400 nm), 2 variaveis latentes e dados centrados na média. Para a associagao
FB-PP o melhor modelo foi escolhido através de sele¢do de variaveis (280-320 e
380-400 nm), 2 variaveis latentes e dados centrados na média. Para os dois
modelos o coeficiente de determinacéo foi superior a 0,99, os valores obtidos para
RMSEC, RMSECV e RMSEP foram baixos e satisfatorios, a variancia explicada para
os blocos X e Y foi superior a 99% e o erro médio de predi¢éo inferior a 1,5%. Estes
resultados sugerem fortemente que o0s modelos desenvolvidos no UV séo

adequados.

80




5.4. AVALIACAO DOS MODELOS MULTIVARIADOS NO IV

Nos modelos multivariados por espectroscopia no IV seguiu-se uma
estratégia de tratamento de dados similar a usada nos modelos multivariados
obtidos por espectroscopia no UV, com algumas peculiaridades inerentes a maior
dificuldade dessa técnica. Dentre elas, pode-se citar o fato de que a falta de
informacdo da composicdo de excipientes ndo € um fator que afeta
significativamente os modelos no UV, uma vez que escolhendo um bom solvente —
que dissolva os farmacos e ndo os excipientes — o processo de filtracdo consegue
reter os componentes insollveis, que poderiam interferir na analise dos farmacos.
De acordo com a literatura, foram selecionadas cinco misturas de excipientes
(Tabela 02). A mistura que seria mais adequada em funcéo das caracteristicas dos
farmacos foi a mistura Padrao, que tinha em sua composicédo: laurilssulfato de sddio
(1,5%), amido (57,5%), celulose microcristalina (30,0%), aerosil (1,0%), talco
(10,0%) e BHT (0,05%).

Para se escolher um bom modelo no IV deve-se utilizar alguns parametros
como o RMSEP e RMSECV ou focar a selecdo em fungcdo das caracteristicas
inerentes a cada analito como bandas de absorcao especificas e diferentes uns dos
outros. No inicio desse milénio foi desenvolvida uma técnica que colabora
significativamente nesse tipo de estudo, o0 método dos minimos quadrados parciais
por intervalo (iPLS) (NORGAARD et al., 2000), e uma variante propria, o siPLS, que
seleciona ndo um, mas dois ou mais intervalos de modo sinérgico. Neste caso, todas
essas possibilidades foram usadas em conjunto para desenvolver cada um dos trés
modelos no IV, uma vez que o fato de ndo se saber a composicdo qualitativa e
guantitativa da mistura dos excipientes dificultou a analise.

Como nos modelos no UV, o primeiro passo foi executar o planejamento
experimental para as amostras das associacbes FB-PP, PP-PZ e FB-PP-PZ. Os
dados de calibracéo e validacdo podem ser vistos graficamente nas Figuras 26-A,
26-B e 27, respectivamente. Nota-se que, conforme planejado e esperado, as
amostras de calibracdo sdo as mais externas (linhas vermelhas) e as de validacao
(linhas pretas) sdo as mais internas nos trés casos. Assim, nenhuma amostra de
validacdo esta nas extremidades, fato que evita um erro de quantificacdo por uma

possivel extrapolacéo.
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FIGURA 26 — Espectros de absorcdo no IV das misturas de FB-PP (A) e PP-PZ (B) do conjunto de
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FONTE: O autor (2014)
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FIGURA 27 — Espectros de absor¢do no IV das misturas de PZ, FB e PP do conjunto de calibracdo

(__)evalidagédo ()
FONTE: O autor (2014)

Os modelos foram construidos usando PLS-2 (que quantifica
simultaneamente 2 ou mais farmacos) e foram escolhidos de acordo com o valor do
menor valor de RMSECV, tendo em vista também o nimero de variaveis latentes e
auséncia de outliers. Para otimizar cada modelo os parametros foram definidos com
o0 numero de intervalos automatico, nimero de variaveis latentes maximo igual a 5,
modo forward e o tamanho do intervalo subdividindo a regido espectral a cada 400,
380, 200, 180, 100, 90, 50 ou 45 cm™ para cada um dos pré processamentos e
combinagdes indicadas no IV. A validagédo cruzada foi feita utilizando o método

leave-one-out. Cada conjunto foi composto pela unido de intervalos, de acordo com
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o tamanho escolhido. Nos melhores modelos foram selecionados 3 subconjuntos
(modelo PP-PZ e FB-PP-PZ) e 1 subconjunto (FB-PP), com validacdo cruzada
(leave one out) e 5 variaveis latentes.

Dos trés modelos no IV, somente foi possivel atender as recomendacdes da
ASTM (2012) sobre o numero minimo de amostras de calibragéo (6x (numero de VL
+1)) e validacdo (4 x (numero de VL)) de modelos quantitativos multivariados por
infravermelho, para o modelo FB-PP-PZ. Para esta associacdo o melhor modelo foi
obtido com o espectro dividido em 12 intervalos e combinados em 5 subintervalos.
Estes (em cinza claro na Figura 28) correspondem a trés regides espectrais, entre
3715-3150 cm™, 2865-2583 cm™ e 2298-1733 cm™, que incluem absorcdes
especificas de cada analito, como uma banda larga e pouca intensa (~2130 e 1790
cm™) centrada em 1923 cm™ do PP; pequenos picos de estiramento de C-H na
regido de 3300-3220 cm™, relacionados a estiramentos de C-H aromatico, e um pico
em 2848 cm™, relacionado & vibragdo de estiramento de ligacdo —C-H de amina
terciaria do PZ; e uma banda intensa centrada em 3209 cm™, caracteristica de
carbamatos, e um estiramento de carbonila em 1760 cm™ de FB (mas ndo de
vibracbes de carbonila dos outros analitos). Deve-se notar que toda a regiao
espectral com nimeros de onda abaixo de 1700 cm™ levou a uma diminuicdo na
capacidade de previsdo do modelo.

Para exemplificar como o método siPLS é interpretado, na Figura 28 a linha
continua representa o espectro médio das amostras de calibracdo, a linha pontilhada
o erro médio para 5 varidveis latentes utilizando o espectro completo (modelo
global), as barras sdo os intervalos criados pelo melhor modelo iPLS (a altura é o
valor de RMSECYV para aquele intervalo e o nUmero na base € o nimero de VL que
foram utilizadas), sendo as barras escuras aquelas que nado foram selecionadas e as
barras claras as que foram selecionadas, em funcdo do RMSECV. Como mais de
um intervalo foi selecionado, pode-se também considerar que a técnica de selegcao
de variaveis utiliza o siPLS, que de forma idéntica ao iPLS, seleciona a melhor
regido do espectro, nesse caso as regides foram combinadas de forma sinérgica. O
namero de intervalos (nesse caso foram 5) foi selecionado automaticamente pelo

método.
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O segundo passo foi a escolha do nimero de variaveis latentes adequado
para cada modelo. Para isto foi analisado o grafico de RMSECV x VL (Figura 29-A
para FB-PP, 29-B para PP-PZ e 29-C para FB-PP-PZ ) e pode-se notar que em
todos os modelos o nimero de variaveis latentes foi igual a 5. Um aumento para seis
VL néo se justifica em nenhum dos casos uma vez que o valor do erro ndo diminui
significativamente em nenhum farmaco e uma diminuigcdo para quatro VL ndo é

suficiente para manter nenhum dos modelos com boa capacidade preditiva.
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FIGURA 28 - Resultado do siPLS2. a media espectral das 36 amostras de calibracdo e a média dos
valores de RMSECV (mg.O,lg'l) para cada intervalo. Os nameros na por¢éo inferior de cada barra
indicam o numero de VL para cada intervalo e a linha pontilhada indica o valor de RMSECV para o
modelo com o espectro completo. As regifes selecionadas estdo em cinza claro.

FONTE: O autor (2014)
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FIGURA 29 — Escolha do nimero de variaveis latentes para o modelo FB-PP (A), PP-PZ (B) e FB-PP-
PZ (C) por IV
FONTE: O autor (2014)

Na andlise dos outliers, considerando o critério para residuos de Student e
Leverage, nos modelos das associacbes FB-PP e PP-PZ (Figura 30-A e 30-B,
respectivamente) ndo foram identificadas amostras andmalas, uma vez que
nenhuma amostra apresentou simultaneamente alto valor de leverage e residuos de
Student. Para a associacdo FB-PP-PZ (Figura 30-C), apenas uma amostra teve
valor de Leverage maior que o limite para os trés farmacos, mas o valor dos
residuos de Student ndo superaram 2,5% e, por isso, ela ndo foi descartada.

Para o critério de residuos Q x Hotelling T2, nos modelos das associacées FB-
PP, PP-PZ e FB-PP-PZ (Figura 31-A, 31-B e 31-C, respectivamente), algumas
amostras foram identificadas com alto valor de residuos Q ou Hotelling T2, mas n&o
simultaneamente. Todas as amostras que apresentaram valor superior ao limite de
leverage, residuos de Student, residuos Q ou Hotelling T? foram retiradas dos seus
modelos e como n&do houve perda ou ganho significativo da capacidade preditiva
elas ndo foram classificadas como outliers e, por isso, ndo foram excluidas dos

modelos.
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FIGURA 30 — Avaliagdo de outliers no modelo FB-PP (A), PP-PZ (B) e FB-PP-PZ (C) no IV através
dos residuos de student x leverage
FONTE: O autor (2014)
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FONTE: O autor (2014)
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A anadlise dos pesos atribuidos as bandas espectroscopicas foi feita pela
comparacao dos dados de VipScore com os valores dos espectros originais para 0s
modelos FB-PP (Figura 32-A para o Febantel e 32-B para o Pirantel) PP-PZ (Figura
32-C para o Pirantel e 32-D para o Praziquantel) e FB-PP-PZ (Figura 33-A para o
Pirantel, 33-B para o Febantel e 33-C para o Praziquantel)

Na associacdo FB-PP, apesar de haver uma coincidéncia em algumas
bandas, ndo foi possivel estabelecer quais as regides espectrais foram as maiores
responsaveis pelo peso associado ao modelo.

Para a associacdo PP-PZ foi possivel notar que uma das principais bandas
que foram importantes na elaboragdo do modelo para o Praziquantel foi a proxima
de 2848 cm™, identificada como caracteristica do analito, que é de estiramento
ligado a aminas terciarias em anel lactamico. No caso do Pirantel, um dos picos

identificados como importante esta préximo de 2969 cm™, relacionado a vibracédo de
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FIGURA 32 — Comparacao dos espectros de absorcdo no IV com os dados de vipscores no modelo
FB-PP (A e B), PP-PZ (C e D) por IV
FONTE: O autor (2014)
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Para a associacdo FB-PP-PZ o nivel de interferéncia espectral foi muito maior
e, por isso, mais complexo na tentativa de associar as faixas selecionadas com
algumas absorcdes especificas de cada analito e coincidentes com o alto peso dado
pelo modelo. Para o FB (Figura 33-B) pode-se associar um estiramento de carbonila
préoximo a 1760 cm™ de FB (mas n&do de vibragdes das carbonilas dos outros
analitos); uma banda larga com pico em 3209 cm™ correspondente a estiramentos
N-H de carbamato; pico préximo a 2825 cm™ de estiramento C-H de grupos O-CHg;
Para o PZ (Figura 33-C) pode ser observada uma pequena banda com dois picos
préximos a 3291 e 3234 cm™ relacionado a estiramento =C-H aromatico e um pico
préximo a 2848 cm™ relativo ao estiramento ligado a aminas terciarias em anel
lactamico.

O resumo dos modelos com o numero de variaveis latentes, faixa, variancia
explicada no bloco X e Y, erro de predicdo médio, o tipo de pre-processamento, 0o
R?, RMSEC, RMSECV e RMSEP é mostrado nas Tabelas 05 e 06.

——espectro PP
——VipScore PP

I I | I | I
1733 2298 2533 2865 3150 3715 1733 2298 2583 2865 3150 3715

—espectro FB

—VipScore FB

Numero de onda (cm™) Numero de onda (cm™)
(A) (B)
—  espectro PZ
—VipScore PZ
&g
1733 2298 2583 2865 31‘50 3715

Numero de onda (cm™) ©)

FIGURA 33 — Comparacao dos espectros de absor¢cdo no IV com os dados de vipscores no modelo
FB-PZ-PP (PIRANTEL — A; FEBANTEL - B; PRAZIQUANTEL - C) por IV
FONTE: O autor (2014)
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TABELA 05 - Variancia explicada e erro de predi¢do para o melhor modelo desenvolvido para IV das
associacbes FB/PP, PZ/PP e FB/PP/PZ

Variaveis Faixa Variancia explicada Erro de predicao (%) Pré-processamento
Associacao Latentes (em™ (%)
Bloco X Bloco Y Pz PP
PZ /PP 5 3998-3636 99,89 99,94 1,42 1,01 (Bloco X) 1% derivada + MSC
3274-1824 (Bloco Y) sem pré-processamento
1100-735
FB PP
FB/PP 5 2548-1823 99,44 95,61 1,42 1,39 (Bloco X) 1% derivada + SNV
(Bloco Y) CM
FB PP Pz
FB/PP/PZ 5 3715-3150 97,87 97,99 1,89 | 1,80 | 1,79 (Bloco X) 1% derivada + CM
2865-2583 (Bloco Y) CM
2298-1733

FONTE: O autor (2014)

TABELA 06 - Resumo dos parametros analisados para o melhor modelo desenvolvido para IV das
associagbes FB/PP, PZ/PP e FB/PP/PZ

Associagio R’ RMSEC*® RMSECV RMSEP?
PP PZ FB PP PZ FB PP PZ FB PP PZ FB
Pz /PP 0,995 0,978 - 0,649 | 0,534 - 1,312 | 0,817 - 0,348 | 0,174 -
FB /PP 0,964 - 0,949 | 0,633 - 0,814 | 1,113 - 1,289 | 0,492 - 0,447
FB/PP/PZ 0,979 0,944 0,986 | 0,630 | 0,380 | 0,560 | 0,960 | 0,540 | 0,720 | 0,670 | 0,340 | 0,690

®unidade em mg.g™
FONTE: O autor (2014)

Para as trés associacdes os melhores modelos foram escolhidos por sele¢éo
de variaveis. Para a associacdo PZ-PP utilizou-se trés faixas espectrais (3998-3636,
3274-1824 e 1100-735 cm™), 5 variaveis latentes e dados processados por primeira
derivada (com alisamento Savitzky-Golay) mais MSC. Para a associa¢do FB-PP,
apenas uma faixa espectral (2548-1823 cm™), 5 varidveis latentes e dados
processados por primeira derivada (com alisamento Savitzky-Golay) mais SNV. Para
a associacao FB-PP-PZ, também foram usadas trés faixas espectrais (3715-3150,
2865-2583 e 2298-1733 cm™), 5 variaveis latentes e dados processados por primeira
derivada e centrados na média. O coeficiente de determinacdo em todos o0s
farmacos nos trés modelos foi superior a 0,9, os valores obtidos para RMSEC,
RMSECV e RMSEP foram baixos (inferiores a 1,3 ug/mL) e satisfatorios, a variancia
explicada para os blocos X e Y foi superior a 95% e os erros médios de predicéo
inferiores a 1,89%. Estes dados sugerem fortemente que os modelos desenvolvidos
no IV sdo adequados para quantificacdo dos trés analitos em suas respectivas

associacoes.
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5.5 VALIDACAO DOS MODELOS MULTIVARIADOS

Uma vez desenvolvidos os modelos de calibracdo multivariada no UV e no IV,
a validacao analitica é essencial para o controle de qualidade das formulagdes.

A determinacéo de figuras de mérito (FOM) é um requisito importante para a
validacdo destes tipos de métodos multivariados, visando sua possivel aceitacao
pelos orgdos reguladores no futuro (CANTARELLI et al.,, 2011). Ao expressar as
figuras de mérito (FOM) para métodos de calibracdo multivariada, a parte do sinal
que se relaciona exclusivamente com o analito de interesse é mais importante do que
o sinal total (SENA et al., 2004). Este sinal é denominado sinal analitico liquido (NAS)
e é definido como a parte do sinal que € ortogonal em relacdo ao sinal das
interferéncias presentes na amostra (LORBER; FABER; KOWALSKI, 1997). O NAS
permite a estimativa das figuras de mérito em modelos de calibracdo multivariada,
tais como sensibilidade (SEN), seletividade (SEL), sensibilidade analitica (y), limites
de deteccdo (LOD) e quantificacdo (LOQ) e, assim, a comparacao entre meétodos
analiticos.

O resumo das figuras de mérito multivariadas estimadas para os modelos no
UV (Tabela 07) e no IV (Tabela 08) estao descritas abaixo:

A interpretacdo do conceito de seletividade para métodos multivariados é
diferente em relacdo aos métodos univariados e ndo tem interesse pratico para fins
de controle de qualidade. A definicdo € apenas util dentro de um determinado grupo
de amostras de composicdo qualitativa semelhante, e sua estimativa indica
aproximadamente quanto do sinal analitico foi utilizado para estimar a concentracao
de cada um dos analitos. Nota-se que a seletividade dos métodos no UV foi sempre
maior do que a dos métodos no IV.

Como o valor puro da sensibilidade ndo é apropriado para a comparag¢ao com
outros métodos, os seus valores foram divididos pela estimativa do ruido
instrumental e a sensibilidade analitica foi estimada. O inverso da sensibilidade
analitica indica a minima diferenca de concentracdo que o método é capaz de
discriminar considerando o ruido instrumental aleatério como Unica fonte de erros.
Em todos os casos, os valores que o método teoricamente foi capaz de discriminar
foram menores que a capacidade minima de diferenciagdo dos instrumentos
disponiveis, como no caso do UV, no qual ndo € possivel discriminar valores da

ordem de ng.mL™ que foram estimados, usando, por exemplo, pipetas automaticas.
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Apesar de ndo ser necessario para este tipo de método, o LOD e o LOQ
também foram estimados. Percebe-se que em todos os modelos os valores foram
muito baixos, mais até que a propria técnica seria capaz de atingir em condicdes
normais de trabalho e mesmo usando instrumentos de alta precisdo como
micropipetas automaticas no caso do UV ou balancas de alta precisdo para o caso
do IV.

O valor de bias foi estimado para as amostras de validacao e a avaliagao foi
feita através de um test-t. Considerando o valor do bias e 0 seu desvio associado, 0
intervalo estimado sempre conteve o zero e, assim, demonstrou-se auséncia de
erros sistematicos nos modelos.

Para os métodos no UV praticamente todos os valores de RPD foram
superiores a 8, ja no IV praticamente todos foram superiores a 3. Esses resultados
sdo relativamente bons, uma vez que o célculo depende do desvio padrdo dos
valores estipulados pelo planejamento experimental e como nem todos os modelos
foram feitos com o mesmo tipo de planejamento fica mais complexa a comparacéo
direta entre eles.

O ruido em todos os modelos também apresentou valores baixos e
considerados insignificantes, ndo comprometendo os resultados obtidos.

Os métodos também foram validados de acordo com o as normas nacionais e
internacionais para determinacdo de principio ativo em produtos farmacéuticos ou
matéria-prima. Os parametros analisados foram linearidade, precisdo, exatidao e

robustez.
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TABELA 07 - Figuras de mérito multivariadas para os métodos por UV das associacbes PP-PZ e FB-PP

Figuras de mérito

Associacao Seletividade Sensibilidade | Sensibilidade analitica 1/SA LD | LQ Bias RPD Ruido
(%) Abs/( ug.mL™) (SA) (ug.mL™) (ug.mL) (ng.mL ) Calibracdo | Validacdo | (Abs)
FB/PP | FB 33,0 1,2 216,28 5.10° 0,015 0,046 0,02 49,8 27,9 5,6x107
PP 39,0 1,6 282,63 4.10° 0,012 0,035 -0,05 34,8 22,0
PP/PZ | PZ 24,3 2,3 417,0 2.4x10° | 7.9x10° | 2.4x10” [ 0,002 9,6 6,9 6,0 x107
PP 83,0 16,1 2876,0 3.5x10™" | 1.1x10° | 3.5x10° | 0,003 39,6 20,9
FONTE: O autor (2014)
TABELA 08 - Figuras de mérito multivariadas para os métodos por IV das associa¢bes PP-PZ e FB-PP
Figuras de mérito
Associagdo | Seletividade | Sensibilidade | Sensibilidade analitica 1/SA LD | LQ Bias RPD Ruido
(%) Abs/(mg/0,1g) (SA) (mg/0,1g)™ (mg/0,19) (mg/0,1g) Calibracdo | Validacéo (Abs)
FB/PP | FB 5,9 7,8 2017,3 5,0x10™ 0,02 0,06 0,41 3,1 5,3 3,9x10°
PP 4.4 6,0 1556,0 6,4x10™ 0,02 0,06 -0,18 2,9 4,7
PP/PZ | PZ 16,8 0,24 89,3 1,6x10™ 0,05 0,16 -0,19 4,5 12,0 4,0x10°
PP 23,6 0,33 63,3 1,1x10° 0,04 0,11 -0,08 7,4 15,8
FB/ FB 30,1 0,05 68,2 2,0x10° 0,05 0,15 -0,05 6,4 3,2 6,6x10™
PP/ PP 20,8 0,03 41,1 2,0x10° 0,08 0,24 -0,19 4,9 3,2
Pz Pz 20,1 0,03 40,2 3,0x107 0,08 0,25 0,08 3,4 3,1

FONTE: O autor (2014)
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5.5.1 Linearidade

A avaliacdo deste parametro em calibragdo multivariada utilizando PLS é
problematica, uma vez que as variaveis sdo decompostas pelas variaveis latentes.
Assim, uma medida quantitativa para a linearidade nao corresponde a uma tarefa
simples (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009). Nao existem curvas de calibracéo
(sinal analitico x concentracéo) para modelos multivariados.

A linearidade do método foi avaliada através do grafico de valores de
referéncia versus valores preditos das amostras de calibragcdo de cada modelo
(Figura 34 para UV e 35 para IV). Os coeficientes de correlagdo, determinacao,
intercepto e inclinacdo estdo descritos nas Tabelas 09 e 10. Tendo em vista a
complexidade das matrizes e do fato de a técnica ser capaz de quantificar os
farmacos simultaneamente, os valores dos coeficientes de correlagdo foram
considerados satisfatorios por todos serem superiores ao minimo exigido pela norma
do INMETRO, que é de 0,9, porém nem todos atenderem o valor minimo exigido
pela norma da ANVISA, que é de 0,99.

Outra forma de avaliar a linearidade é através da verificacdo do
comportamento aleatério da distribuicdo dos erros para cada um dos analitos (Figura
34 para UV e 35 para IV). Como os valores dos coeficientes de correlagdo foram
altos e o comportamento dos residuos foi aleatério, pode-se concluir que ha uma
boa linearidade nas faixas estudadas. Considerando esses resultados, o intervalo de
trabalho de cada um dos métodos pode ser encontrado nas Tabelas 09 e 10.

Para testar se a caracteristica estudada de cada amostra é oriunda de uma
populacdo com distribuicdo normal foi aplicado o teste ndo paramétrico de
Kolmogorov-Smirnov ao conjunto de dados da linearidade nas faixas de
concentracdo estudadas. O teste é baseado na maior diferenca absoluta entre a
frequéncia acumulada observada e a estimada pela distribuicdo normal. As

hipéteses do Teste séo:

* Hipotese Nula (Ho): A variavel segue distribuicdo Normal.

* Hipotese Alternativa (Hi): A variavel ndo segue distribuicdo Normal
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Para a distribuicdo ser considerada Normal, o valor de p (Asymp. Sig. 2-tailed)
deve ser maior que 0,05, ou seja, ndo se rejeita a hipotese nula.

Os valores de “p” foram calculados para os modelos FB-PP e PP-PZ no UV e
no 1V, e foram superiores a 0,05. Isto significa que ndo houve evidéncia suficiente
para rejeitar a hipotese nula e conclui-se que os valores nessas populacdes seguem
a distribuicdo Normal. Para seguir essa distribuicdo, parte-se da premissa que a
distribuicAo dos erros amostrais € normal e independente com variancias
homogéneas. A consequéncia disto € que se pode utilizar testes paramétricos, que
em geral sdo mais poderosos que a estatistica ndo parameétrica, para averiguar, por
exemplo, a igualdade entre amostras.

As razGes das médias quadraticas da regressao pelas médias quadraticas
dos residuos (Fcac) foram sempre muito maiores que os valores de Fi, dos modelos
(Tabelas 09 e 10), tanto no UV quanto no IV. Por isso rejeita-se a hipotese nula e
aceita-se o modelo linear como adequado e que ndo ha falta de ajuste nos modelos

multivariados.

TABELA 09 - Avaliacéo da linearidade nos métodos por UV

Parametro FB-PP PZ-PP

FB PP PZ PP
Faixa 6,0 - 12,0° 5,76 - 11,52% 2,98 - 4,96° 9,11 -15,18%
Inclinacéo 0,9996 0,9992 0,9904 0,9994
Intercepto 0,0034 0,0067 0,0383 0,0067
r 0,9998 0,9996 0,9952 0,9997
R* 0,9996 0,9992 0,9904 0,9994
Asymp. Sig. 2-tailed (p) 0,146 0,255 0,770 0,513
Fran1,36 4,17
Fealc 22.204,1 19.329,2 649,5 11.394,0
2pg.mL™?

FONTE: O autor (2014)
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FIGURA 34 — Avaliacéo da linearidade pela relagéo entre valores de referéncia vs. valores preditos e
distribuicdo dos residuos no modelo FB-PP (A) E PP-PZ (B) no UV

FONTE: O autor (2014)

TABELA 10 - Avaliacéo da linearidade nos métodos por IV

Parametro FB-PP PZ-PP FB-PP-PZ

FB PP Pz PP FB PP Pz
Faixa 24,0 - 36,0° | 23,0-34,6° | 5,64 —17,0° | 14,6 —45,0* | 24,0-36,0% | 23,0-34,6° | 8,0-12,0°
Inclinagéo 0,9487 0,9645 0,9778 0,9953 0,9753 0,9789 0,9475
Intercepto 1,531 1,031 0,2556 0,1392 0,7606 0,6737 0,4933
r 0,9743 0,9819 0,9888 0,9976 0,9928 0,9892 0,9718
R’ 0,9492 0,9641 0,9778 0,9953 0,9857 0,9785 0,9444
‘P’ 0,967 0,931 0,891 0,798 0,789 0,892 0,802
Fiao F1,10= 4,38 F1,20= 4,35 Fi134= 4,17
Feaic 81,6 35,0 115,1 93,2 147,8 69,0 22,2
®mg.0,1g°

FONTE: O autor (2014)
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FIGURA 35 — Avaliacao da linearidade pela relacao entre valores de referéncia vs. valores preditos e
distribuicdo dos residuos no modelo FB-PP (A), PP-PZ (B) e FB-PP-PZ (C) no IV
FONTE: O autor (2014)
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5.5.2 Precisao

A precisdo é a avaliacdo da dispersdao dos resultados entre ensaios
independentes e foi avaliada em dois niveis: repetitividade (intra-dia) e precisdo
intermediaria (inter-dias). A reprodutibilidade ndo foi avaliada nesse estudo em
virtude da impossibilidade de se realizar os mesmos ensaios sob condicdes ideais

de trabalho em outra unidade analitica fora de Curitiba.

5.5.2.1 Repetitividade e precisado intermediaria

Repetitividade é o grau de concordéancia entre os resultados obtidos de um
mesmo analito por um Unico analista em um mesmo equipamento num curto espacgo
de tempo. A repetitividade foi avaliada através do DPR (desvio padréo relativo) e de
um teste t para amostras independentes. Este ensaio visa representar se ha
concordancia entre os resultados das leituras de modo sucessivo do método a ser
validado.

Os resultados para a repetitividade encontram-se nas Tabelas 11 (PP-PZ por
uVv e IV), 12 (FB-PP por UV e IV) e 13 (FB-PP-PZ por IV), sendo que cada valor
para cada concentracao representa a média da triplicata de trés a seis amostras. Em
todas as concentracdes testadas, o valor de DPR foi menor que o limite especificado
pela norma vigente da ANVISA, que preconiza 5%. Isso satisfaz o critério para a
repetitividade e indica que o método apresentou boa precisao intra-dia.

Outra forma de se avaliar esse parametro é pela utilizacdo de dois testes, 0
de Levene e o teste t para amostras independentes. O valor de “Sig.” do Teste de
Levene é verificado para identificar se as variancias sado constantes em toda a faixa
analitica, ou seja, se 