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Resumo

A insulina € um horménio produzido pelo pancreas e € necessario para a utilizacao de
glicose (agucar) pelo organismo como fonte de energia. Quando o pancreas nao
produz uma quantidade de insulina suficiente capaz de controlar o aglicar no sangue,
ocorre o diabetes. O tratamento da diabetes pode ser utilizando varios tipos de insulina
de acordo com a necessidade do paciente. As insulinas apresentam boa estabilidade
e tem sua acgdo biolégica preservada, desde que sejam seguidas as orientacfes de
conservacao e transporte. Portanto, é de grande importancia a quantificacdo e o
controle de qualidade desse medicamento, para que possa ser utilizado de forma
eficaz e mais seguro, uma vez que 0s pacientes podem ser prejudicados com a
variacao da sua eficicia. Sendo assim, este trabalho prop6e o desenvolvimento de
uma metodologia analitica para o controle de qualidade da insulina NPH, sem a
violacdo da embalagem, utilizando espectrometria na regido do infravermelho préximo
com um equipamento de bancada e um portatil, associada a métodos quimiométricos
de reconhecimento de padrdo. Classificadores considerados do tipo “one class”
Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classes direcionado pelos dados
(DD-SIMCA) e Minimos Quadrados Parciais de uma classe (OC-PLS) foram
empregados como ferramentas de reconhecimento de padrdo. Em termos de
desempenho de classificacdo, o melhor resultado observado foi empregando-se DD-
SIMCA ao pré-processamento suavizacao Savitzky-Golay (com janela de 41 pontos)
com a correcdo de linha de base offset alcancando nivel maximo na discriminacao
das amostras no NIR de bancada. Para o NIR portétil, tanto DD-SIMCA quanto OC-
PLS alcancaram niveis maximos de desempenho, classificando corretamente as
amostras utilizando os pré-processamentos dos dados: correcdo de espalhamento
multiplicativo (MSC) com correc¢ao de linha de base offset e MSC com correcédo de
linha de base linear (LBC), respectivamente. Portanto, a metodologia proposta
representa uma ferramenta promissora, ndo destrutiva, rapida, e de baixo custo para

a triagem da insulina humana NPH.

Palavras-chave: quimica, controle de qualidade, insulina, espectroscopia NIR,

guimiometria, “one class”.
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Abstract
Insulin is a hormone produced by the pancreas and is necessary for the use of glucose
(sugar) by the body as an energy source. When the pancreas does not produce
enough insulin to control blood sugar, diabetes occurs. The treatment of diabetes can
be using various types of insulin according to the patient's need. Insulins have stability,
good stability and their biological action is preserved, as long as conservation and
transport guidelines are followed. Therefore, the quantification and quality control of
this medication is of great importance, so that it can be used effectively and safer since
patients can be harmed by varying its effectiveness. Therefore, this work proposes the
development of an analytical methodology for the quality control of NPH insulin, without
the violation of the packaging, using spectrometry in the near infrared (NIR) region with
a bench and a portable equipment, associated with chemometric methods of pattern
recognition. Classifiers “one class” considered Data Driven-Soft Independent Modeling
of Class Analogy (DD-SIMCA) and One-Class Partial Least Squares (OC-PLS) were
used as pattern recognition tools. In terms of classification performance, the best result
observed was using DD-SIMCA for Savitzky-Golay smoothing pre-processing (with a
41-point window) with baseline offset (BO) reaching maximum level in the
discrimination of the samples in the bench NIR. For the portable NIR, both DD-SIMCA
and OC-PLS reached maximum performance levels, correctly classifying of the
samples using data pre-processing: multiplicative scatter correction (MSC) with BO
correction and linear baseline correction (LBC) with MSC, respectively. Therefore, the
proposed methodology represents a promising tool, non-destructive, fast, and low-cost

for the screening of NPH human insulin.

Keywords: chemistry, quality control, insulin, NIR spectroscopy, chemometrics, “one
class’.
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1 INTRODUCAO

1.1 Caracterizacéo do problema

A diabetes mellitus (DM) consiste em um distarbio metabdlico hormonal
caracterizado por hiperglicemia persistente, decorrente de deficiéncia na producgéo de
insulina quanto da acgdo da insulina [1]. Atualmente a diabetes é considerada uma
epidemia por possuir alta prevaléncia e incidéncia em esfera mundial [2]. No Brasil, as
taxas de DM também séo crescentes, com potencial de se transformar em um grave
problema de saude publica [3]. Para controlar a DM tipo 1 quanto a tipo 2, varias
estratégias sao utilizadas incluindo planejamento nutricional, uso de farmacos, doses
de insulina para monitoracao da glicemia e pratica regular de exercicios [3].

O tratamento utilizando a insulina € uma necessidade médica para pessoas que
vivem com DM tipo 1 mas, muitas pessoas com DM tipo 2 também a utilizam para
atingir as quantidades de glicemia individualizadas [4]. A dosagem correta da insulina
€ muito importante para entéo evitar flutuacoes hipoglicémicas e hiperglicémicas [4,5].

A insulina é uma proteina, utilizada no tratamento de todos os tipos de diabetes.
E degradada facilmente e esse processo pode ser acelerado por altas temperaturas
[6]. Assim, o armazenamento inadequado da insulina pode diminuir a sua eficacia e
prejudicar sua acao farmacolégica. No entanto, pacientes e pessoas que trabalham
na saude negligenciam com frequéncia os problemas com o armazenamento [6].

Além disso, ha relatos na literatura em que um paciente apresentou fortes
reacdes adversas, chegando até ao coma, sendo tratado no hospital e posteriormente
recuperado. Antes do incidente, o paciente tinha feito o uso da insulina que
possivelmente a dosagem estava errada. Uma ma dosagem pode causar Se€rios
problemas ao individuo podendo levar até a morte. Meses depois, a empresa que
fabricou a insulina langcou uma nota de recolhimento de varios lotes, entre eles o
utilizado pelo paciente. O motivo do recolhimento foi um problema relacionado a
embalagem que fez com que a dose de insulina desviasse por até mais ou menos
50% do valor especificado [5].

Diante disto, considerando que a fabricacdo de produtos biolégicos passa por
varias etapas e cada uma delas com varias oportunidades de erros, € inevitavel que

alguns frascos do produto final apresentem defeitos [4,5]. Por isso, cabe a inspec¢éo
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do produto capturar ou remover os frascos defeituosos antes de chegar as maos dos
consumidores [5].

E de grande importancia o controle de qualidade desse medicamento antes de
ser distribuido.

Para determinar todos os parametros de qualidade de um processo industrial,
geralmente, precisa-se de muitas analises. Atualmente, a maioria destas analises é
realizada empregando métodos instrumentais, sendo a cromatografia liquida de alta
eficiéncia acoplada a detectores como a espectrometria de massas ou ultravioleta
(CLAE-EM/CLAE-UV) mais utilizada. Porém apresentam desvantagens como a
necessidade de preparacdo de amostras que torna a andlise mais demorada, é
dispendiosa, pois requer reagente caros e € uma técnica invasiva por precisar destruir
a amostra durante a andlise [4,6].

Perante o exposto, este trabalho propbe o desenvolvimento de uma
metodologia analitica para triagem de insulina humana NPH em relacéo ao estado de
conservacgao, sem a violagdo da embalagem, utilizando espectrometria na regiao do
infravermelho préoximo (NIR) utilizando um equipamento de bancada e um portatil,

associada a métodos quimiomeétricos de reconhecimento de padréo.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia simples, rapida, de baixo custo e ndo-invasiva
baseada em espectrometria no infravermelho préximo e técnicas de reconhecimento
de padrdo, para triagem de insulina humana NPH em relacdo ao estado de

conservacao.

2.2 Objetivos Especificos

v Registrar espectros de infravermelho préximo (NIR) de amostras de insulina
humana NPH acondicionadas corretamente e incorretamente utilizando um

equipamento comercial de bancada e um comercial miniaturizado.

v' Identificar as regides espectrais caracteristicas das amostras acondicionadas

corretamente e incorretamente.

v' Construir e validar diferentes modelos de classificacdo para amostras
acondicionadas corretamente e incorretamente a partir dos espectros NIR

obtidos pelos dois instrumentos comerciais.

v Utilizar os diferentes modelos de classificacdo validados para a previsao de

amostras comerciais desconhecidas.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Insulina

A insulina € um hormonio produzido pelo pancreas (glandula situada perto do
estdbmago) necessaria para a utilizacao de glicose (agucar) pelo organismo como fonte
de energia. Quando o pancreas nao produz insulina suficiente para suprir as
necessidades do organismo, a glicose nao utilizada fica acumulada no sangue,
ocasionando o diabetes [7].

Depois de muitos anos de estudos, a insulina foi descoberta em 1921. A
atribuicdo de sua descoberta € alvo de discussao [8]. Para o comité do Prémio Nobel
a descoberta € atribuida a Frederick Banting que recebeu o prémio de Fisiologia por
este feito em 1923 [9]. Anos depois, em 1958, o cientista Frederick Sanger determinou
a estrutura primaria da insulina onde descobriu como os aminoacidos desta proteina
se ligam nas duas cadeias polipeptidicas, e por esta descoberta ganhou o prémio
Nobel de Quimica de 1958 [10]. Em 1969, a determinacédo estrutural da insulina, ou
seja, sua conformacéao espacial foi determinada por Dorothy Hodgkin usando difracéo
de raios-X (mesma técnica que Ihe rendeu o prémio Nobel de Quimica de 1964 pela
descoberta da conformacao espacial da vitamina B12) [11].

A descoberta da insulina foi um dos mais importantes avan¢os da medicina,
ainda que houvessem efeitos colaterais, devido as impurezas presentes [12,13]. Anos
depois, a utilizacdo de uma tecnologia apropriada proporcionou a producédo de
insulinas mais puras, diminuindo os efeitos colaterais, principalmente a alergia, com o
surgimento da tecnologia de DNA recombinante, em 1978 [13]. Esta tecnologia usou
uma bactéria comum e inseriu genes humanos no material genético deste
microrganismo. Entdo, este microrganismo por sua vez produziu a proteina desejada,
neste caso a insulina idéntica a humana [14].

A dose da insulina é expressa em “unidades internacionais” (Ul) e sua extragéo
pode se dar a partir do pancreas bovino e do pancreas suino. Contudo, o uso de
derivados animais apresenta algumas desvantagens, incluindo a imunogenicidade,
dificuldades de obter suplementos suficientes e risco de contaminagéo. Além disso, a
sequéncia de aminoacidos que formam a insulina é conservada de acordo com cada

espécie, de forma que a distincdo entre a insulina humana e a insulina suina se da
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apenas em um aminoacido e da insulina bovina se resume a trés aminoacidos [15].
Entretanto, atualmente, grande parte da insulina utilizada € de origem humana e
fabricada pela tecnologia do DNA recombinante onde houveram melhoras das
propriedades farmacocinéticas e farmacodindmicas especificas da proteina [16].
Nesta técnica, foi utilizado uma cepa da Escherichia Coli, ndo patogénica, onde um
plasmideo do DNA recombinante que codifica a insulina humana é introduzido na
bactéria que é cultivada por fermentacdo, produzindo as cadeias A e B da insulina
humana separadamente. Em seguida, as duas cadeias foram isoladas, purificadas
individualmente e entdo ligadas quimicamente, constituindo uma cadeia de insulina

equivalente a derivada do pancreas humanos [15,17].

3.1.1 Insulina e Diabetes Mellitus

Diabetes Mellitus (DM) € uma doenca metabdlica crénica caracterizada
principalmente pela hiperglicemia devido a deficiéncia da insulina ou aumento da
resisténcia a insulina ou ambas. A mesma pode ser dividida em dois tipos: diabetes
mellitus tipo 1 e diabetes mellitus tipo 2 [18,19]. De acordo com a Sociedade Brasileira
de Diabetes, ha mais de 13 milhfes de pessoas vivendo com diabetes, o que
representa 6,9% da populacéo, e esse niumero continua crescendo [20].

A diabetes mellitus tipo 1 ocorre geralmente na infancia ou adolescéncia, mas
pode ser também diagnosticada em adultos. Este tipo de diabetes € caracterizada
guando as células B do pancreas responsaveis pela sintese da insulina sado atacadas
pelo sistema imunolégico equivocadamente, provocando uma producao insuficiente
do hormonio insulina ou até mesmo a ndo producdo [21]. Em consequéncia, a glicose
fica acumulada no sangue, em vez de ser usada como energia, resultando na
hiperglicemia. Portanto, ha a necessidade de reposi¢cao externa da insulina para que
haja o controle das taxas glicémicas, ou seja, evitar a hiperglicemia [20-23].

Ja a diabetes mellitus tipo 2 € mais frequente em adultos, mas criancas também
podem apresentar. Neste tipo de diabetes ha producéo de insulina e o organismo néao
consegue aproveitar adequadamente, ou seja, existe uma resisténcia do organismo a
sua acéo, como também o horménio ndo é produzido suficiente para controlar a taxa
de glicemia [20,21,24,25]. A medida em que a resisténcia a insulina se desenvolve, o

corpo responde produzindo mais insulina, com isso as células B no pancreas que
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trabalharam muito para a producdo, se desgastam e ndo conseguem mais
acompanhar a demanda por insulina, ocasionando o aumento de agucar no sangue e
desenvolvendo a diabetes do tipo 2. A insulina é considerada tratamento primario para
pacientes da diabetes tipo 1 mas nao € considerado tratamento primario no caso da
tipo 2, pois geralmente € administrada em alguns casos, por exemplo, quando os
medicamentos orais, hiperglicémicos, falham em produzir os resultados efetivos [21].
A realizagdo de atividades fisicas, planejamento alimentar, melhoram o controle
glicémico, mas também possuem um impacto positivo na prevencao deste tipo de
diabetes [20,26].

A insulina foi a primeira proteina que determinaram completamente a sequéncia
exata de aminoécidos da sua estrutura molecular. Por ter sido o primeiro a esclarecer
uma sequéncia de aminoacidos de uma proteina, Frederick Sanger ganhou o Prémio
Nobel em Quimica de 1958. Desde entdo, a insulina comecou a ser aplicada como
modelo para analisar propriedades estruturais das proteinas, surgindo muitas
descobertas valiosas [18]. A molécula de insulina humana consiste em 51
aminoacidos, incluindo duas cadeias peptidicas (A e B), que contém uma ligacdo
dissulfeto dentro da subunidade e duas ligacdes de dissulfeto entre as subunidades.
Os aminoacidos que compdem a estrutura da insulina humana séo: G- glicina; V-
valina; E- acido glutamico; Q- glutamina; C- cisteina; A- alanina; S- Serina; F-
fenilalanina; |- isoleucina; N- asparagina; H- histidina; T- treonina; L- leucina; Y-
tirosina; P- prolina; K- lisina; I- isoleucina [16].Geralmente, a cadeia A € constituida de
21 residuos de aminoacidos e a cadeia B de 30 residuos de aminoacidos, com massa
molar de aproximadamente 5.800 Da [17,27]. A Figura 1 € apresentada a estrutura

insulina humana.
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Figura 1- Estrutura da insulina humana. Adaptado de [16].
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3.1.2 Tipos de insulina

Atualmente, existem varios tipos de insulina disponiveis comercialmente para
o tratamento da diabetes. O modo de acdo das insulinas sdo semelhantes, porém a
sua farmacocinética é diferente, ou seja, elas se diferenciam pelo tempo em que ficam
ativas no corpo, pelo tempo em que comegam a agir e sdo aplicadas de acordo com
a situacdo do dia em que elas venham a ser mais eficientes [20,28]. A reposicao de
insulina no corpo pode ser aplicada com auxilio de caneta, seringa e bomba de
insulina [29].

As insulinas podem ser classificadas em analogas e humanas [20]. As insulinas
mais modernas sdo chamadas de insulinas analogas, pois sdo produzidas a partir da
insulina humana e entdo modificadas, utilizando técnicas de engenharia genética, de
modo a terem tempos acao diferentes no organismo. Essa modificacao se dé através
da substituicdo de aminoacidos da estrutura da insulina humana. Entre os diversos
tipos de insulinas analogas, podemos destacar a insulina glargina, insulina aspart,
insulina lispro, insulina glulisina e a insulina detemir [20,28,30].

A insulina glargina e a insulina detemir sdo anélogos da insulina humana,
possuem inicio de acdo mais lenta, porém permite uma duracdo mais prolongada
[20,28,30]. A insulina glargina é semelhante a insulina humana na estrutura, exceto
pela adicdo de dois residuos de aminoacidos nas extremidades da cadeia B. Sao duas
moléculas de argininas adicionadas nas extremidades da cadeia B nas posi¢cdes 31 e
32, como também, a substituicdo do aminoacido asparagina por glicina na posicao 21
da cadeia A da molécula [28,30]. Possui uma durac¢éo de acao de 24 horas, sem pico,
e apresenta um bom controle glicémico [20,30]. J& a remoc¢&o do aminoacido treonina
da cadeia B na posicao 30, com a adicao do acido miristico a lisina na posicao 29 da
cadeia B, desenvolveu a insulina detemir [31].

A insulina lispro e a insulina aspart apresentam uma acao rapida, ou seja, tem
um efeito imediato assim que administrada, porém possuem uma duragcdo mais curta
no organismo comparada as insulinas glargina e detemir [20,28]. Apresentam também
semelhancas com a estrutura da insulina humana, porém, na insulina lispro ha uma
troca de posicdes entre as moléculas prolina e lisina da cadeia B, nas posicoes 28 e
29. Ja na insulina aspart, h4 uma substituicdo do aminoacido prolina pelo &cido

aspartico na posicéo 28 da cadeia B [28].
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A insulina glulisina foi desenvolvida substituindo o aminoacido asparagina pela
lisina na posicéo 3 e a substituicdo da lisina por acido glutamico da posi¢cao 29, ambos
na cadeia B [31]. E um analogo considerado de ag&o rapida, absorvido rapidamente
pelo organismo [20,31].

Como exemplos da insulina humana temos a insulina regular e a NPH (Neutral
Protamine Hagedorn), também desenvolvidas em laboratorio a partir da tecnologia do
DNA recombinante. A insulina chamada regular é idéntica a insulina humana na sua
estrutura e considerada de acédo rapida com duracéo de quase 7 horas. Ja a insulina
humana recombinante NPH, possui uma acgéao intermediaria e € considerada de longa
duracdo em comparacao a insulina regular [20].

A insulina NPH (Neutral Protamine Hagedorn), foi criada pelo cientista Hans
Christian Hagedorn (H), contém concentracfes de protamina que é uma proteina (P)
e pH neutro (N) [32]. Foi obtida a partir da combinacdo da insulina humana
recombinante na presenca de zinco e protamina, o que fez com que a sua solubilidade
diminuisse e sua liberacdo passou a ser de forma lenta, com duragcdo maior no
organismo. E uma suspensdo isofana de insulina humana e sua administracdo é
subcutanea [14,31]. O termo iséfano denota que o preparado contém guantidades
estequiométricas de insulina protamina. Essa preparacéo foi formulada para evitar um
problema de excesso de protamina, que causa dissolucdo excessivamente lenta da

insulina [32].

3.1.3 Composicédo dainsulina

Neste trabalho, ja foi reportado que a insulina € uma proteina. As proteinas sédo
polimeros naturais, macromoléculas biolégicas, caracterizados pela jun¢do quimica
de curtas unidades repetidas de aminoacidos que sdo denominadas de mondémeros,
quando isoladas [33,34].

Ja sdo centenas de aminoacidos conhecidos, mas a partir de 20 aminoacidos
diferentes, a natureza criou uma quantidade impressionante de proteinas distintas,
incluindo enzimas, anticorpos, hormoénios peptidicos e proteinas com outras fungdes
[34]. Além dos 20 aminoacidos formadores de proteinas bem conhecidos, sao

recuperados varios aminoacidos raros a partir da hidrolise de proteinas. Por definicao,
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um aminoacido contém pelo menos um grupo amino (-NH2), um grupo carboxila (-
COOH) e uma cadeia lateral (grupo R) ligado a um atomo de carbono [35,36].

Estdo amplamente presentes nas proteinas grupos carboxila e anions
carboxilatos. Sob condi¢bes fisiologicas, (pH = 7,4) os grupos carboxilas sao
geralmente desprotonados, ou seja, o grupo carboxila € ionizado, formando o ion
carboxilato carregado negativamente (-COO), mas em alguns ambientes especificos
eles ainda podem ser encontrados na forma protonada [37,38]. E nessas mesmas
condi¢gbes, 0 grupo amino encontra-se protonado carregado positivamente (-NHs*)
[38]. A sintese das proteinas envolve a formacao de ligacdes peptidicas formadas pela
combinacéo desses dois grupos, liberando uma molécula de agua, de maneira que
quase ndo se tem esses tipos de ions para possiveis rea¢cfes quimicas, a ndo ser pela
eventualidade de formacg&o de pontes de hidrogénio [38,39]. Deste modo, a cadeia
lateral (grupo R) € quem vai determinar o papel dos aminoacidos em uma reacao
guimica, ou seja, ela é responsavel pelas propriedades fisico-quimicas e fisioldgicas
do aminoé&cido [36,39]. A diversidade estrutural das cadeias laterais permite a
formacdo de proteinas com uma variedade de estruturas e fungbes. E essa
diversidade nédo é apenas pelo pKa dos aminoacidos, mas também pelo seu tamanho
e hidrofobicidade. Os aminoacidos com cadeias laterais alifaticas ou aromaticas mais
longas, como a isoleucina, leucina, e fenilalanina tém maior hidrofobicidade que as de
cadeias laterais mais curtas, como o grupo metil encontrado na alanina. Os
aminoacidos neutros com grupos polares como hidroxila ou amina em suas cadeias
laterais séo mais hidrofilicos. Os aminoacidos acidos tém cadeias laterais com acidos
carboxilicos, ja os aminoacidos basicos com grupos amino, guanidino e imidazol. A
cadeia lateral de tiol (-SH) da cisteina oxida-se facilmente e pode se ligar a outras
moléculas via ponte de dissulfeto [38].

3.1.4 Conservacgdo e Armazenamento

A insulina, da mesma forma que outros medicamentos a base de horménios
peptidicos, € sensivel & temperatura e diante das condi¢cbes de armazenamento sua
estabilidade é afetada. Isso é refletido nas recomendacdes de armazenamento de
insulina e a importancia do controle de temperatura ao longo da distribuicéo [29,31].
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A estabilidade pode ser definida como sendo os fatores de qualidade de um
produto farmacéutico especifico passiveis a alteracfes durante seu armazenamento
e provavelmente influenciam sua qualidade, eficicia, pureza e seguranca [31]. Para
ter eficAcia a insulina necessita de uma série de cuidados que preservem sua
viabilidade em todo o seu tempo de uso. Um desses cuidados € a sua conservacgao,
que deve ser adequada tanto nos centros de distribuicbes, farmacias, hospitais,
veiculos de entrega quanto em residéncias [29,40].

As pessoas com diabetes em todo o mundo carregam a insulina diariamente,
em frascos, canetas ou bombas proximas ao corpo e armazenam 0 seu suprimento
de insulina em geladeiras domésticas. Regularmente, a insulina esta sujeita a fatores
de risco que podem afetar a sua eficacia quando em uso, como temperatura ambiente
alta, luz solar direta e agitacdo mecanica. Além de altas temperaturas, o congelamento
também deve ser evitado, pois isso pode afetar a integridade da formula¢cdo bem como
o frasco, como exemplo, o congelamento pode provocar pequenas rachaduras no
vidro, e com isso, prejudicar sua higiene [40].

A temperatura de armazenamento da insulina € cuidadosamente gerenciada e
controlada em todas as etapas da cadeia de fornecimentos por fabricantes,
distribuidores, profissionais e autoridades de saude. Para garantir a qualidade ideal,
na distribuicdo, a insulina precisa ser mantida refrigerada entre 2 e 8 °C. Quando a
mesma chega as farmécias e hospitais, deve ser armazenada em refrigeradores com
temperatura controlada e monitorada [29,40].

No final, os portadores de diabetes sdo quem vao manipular a insulina quando
for entregue pela farmécia e o folheto informativo da embalagem se torna a principal
fonte de informacfes quanto sua estabilidade. Depois de entregue, a insulina é
mantida resfriada até comecar o uso do frasco, bomba ou caneta. E as instrucées do
folheto informativo sdo manter a insulina em uma temperatura entre 2 e 8 °C até a sua
validade e ndo congelar [29,40]. Esta temperatura de armazenamento também é
recomendada pelos fabricantes das insulinas utilizadas neste trabalho, como também
os frascos de insulina quando em uso e o portador que ndo possuir uma geladeira,
eles podem ficar em temperatura ambiente (15 °C a 30 °C) por até 4 semanas [29,40].
Lembrando que as recomendagbes podem ser diferentes dependendo dos
fabricantes, dos tipos de insulinas e das diferentes formas de aplicacdo [29,40].

No entanto, muitos desses portadores de diabetes vivem em locais sem acesso

a refrigeracdo, e informacdes atuais apontam que mesmo as condigbes de
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armazenamento de insulina nos refrigerados domésticos normalmente ndo atendem
com éxito as recomendacfes dos fabricantes. Como também, a maioria desses
portadores armazenam quantidades consideraveis de insulina para suprir suas
necessidades na geladeira por um periodo de muitos meses e desse modo, iSsO
representa um risco a propriedade da insulina que seria inaceitavel pelos padrdes
profissionais [40].

Projetados para armazenar alimentos e otimizados para a seguranca alimentar,
os refrigeradores domésticos ndo possuem circulacéo de ar, o que leva a um gradiente
de temperaturas e a criagdo de zonas quentes e frias. De outro modo, os
refrigeradores farmacéuticos possuem ventiladores para a circulacdo de ar, nao
apresentando flutuacdes na temperatura de armazenamento [40].

Os portadores de diabetes passam por problemas com a insulina
frequentemente. O controle glicémico dos portadores de diabetes € mantido quando
a dose exata é administrada, mas quando ha uma diminuicdo na poténcia biologica
da insulina ao longo do tempo devido as condi¢des inadequadas de armazenamento,
alteracdes como a sensibilidade a insulina séo percebidas por esses portadores e
precisam ajustar a dose conforme a necessidade. Logo, alteracdes na poténcia da
insulina podem contribuir para essa variabilidade observada nos niveis de glicose, no
entanto, atualmente esse fator ndo é suficientemente considerado, sendo necessaria
uma analise laboratorial para verificar se a poténcia da insulina foi afetada [40].

Por consequéncia, € complicado para os portadores de diabetes avaliarem
quais riscos eles enfrentam ao usar insulina que foi ou pode ter sido armazenada fora
das recomendacfes. Deste modo, uma aplicacdo ineficaz pode gerar danos ao
usuario, uma vez que o mesmo estaria vulneravel a taxa de hiperglicemia e a

complicagcbes da doenca [29,40].

3.2 Metodologias de analise da insulina humana injetavel

O método oficial (farmacopeico) de analise de insulina humana € baseado na
utilizagdo da Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (CLAE) com detector ultravioleta
[41]. Apesar de ser uma técnica com alta precisdo e exatiddo, ha necessidade de

preparacdo de amostra que € demorada, e dispendiosa, pois, gera gastos com



28

reagentes quimicos para as preparacfes das solucbes padrdo e requerem
instrumentos sofisticados para deteccdo dos analitos.

Varios procedimentos sdo descritos na literatura enfocando determinacédo da
insulina humana injetavel em formulagcbes farmacéuticas. Carter e Heinemann [42]
levantaram preocupacdes sobre o potencial impacto da cadeia global de fornecimento
de frio na qualidade e quantidade de insulina. Pois, existe uma falta de confirmacéo
independente disso (por exemplo, a concentracdo intacta de insulina nos
frascos/cartuchos) no final da cadeia de suprimentos a frio quando comprada por
pacientes com diabetes nas farmacias. Em um estudo, mediram quantitativamente a
insulina em frascos de insulina humana multidose adquiridos aleatoriamente pelo
método analitico padrdo método UPLC-MS. Dezoito frascos de 10 mL de dois
fabricantes (M1 e M2) foram adquiridos aleatoriamente. A concentracédo de insulina
variou de 13,9 a 94,2 U/mL, com média de 40,2 U/mL. Nenhum frasco atingiu o padréo
minimo de 95 U/mL. Esses resultados sugeriram que a cadeia de suprimentos a frio
afeta as concentragbes de insulina em maior extensao do que o previsto e que 0s
pacientes estdo pagando altos prec¢os pela insulina e devem receber frascos de
insulina com contetdo adequado de insulina em troca.

O artigo de Carter e Heinemann [42] levantou sérias preocupacfes sobre as
concentracdes de insulina em frascos vendidos nas farmacias dos EUA. Entdo, Moses
e colaboradores [43] em um novo estudo avaliaram as concentragdes de insulina
dentro dos frascos para injetaveis de trés fontes diferentes ao longo da cadeia de
distribuicdo usando uma metodologia atualmente aceita pela Farmacopeia dos
Estados Unidos com a cromatografia liquida de alta pressédo de fase reversa (RP-
HPLC). Neste estudo, os dados demonstraram que, sem excec¢ao a qualidade da
insulina com base nos dados de estabilidade foi mantida, que os dados sobre a
qualidade da producéao de insulina confirmam que a insulina fornecida as farmécias e
guando utilizada pelos pacientes atende aos padrdes regulamentares exigidos e néo
fornece evidéncia de preocupacéo com o conteudo de insulina. Os resultados também
incluiram analises de amostras de insulina que foram devolvidas a Novo Nordisk “por
justa causa” e estavam fora da cadeia de frio recomendada durante seu retorno para
a Novo Nordisk. Esse é exatamente o tipo de amostra que pode ser previsto conter
insulina degradada, uma vez que o transporte dessas amostras ocorre por via postal,

mas o conteudo de insulina atendeu as especificagdes.
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Neumiller e colaboradores [4] propuseram avaliar se a poténcia da insulina
humana estaria abaixo do padrdo minimo permitido de 95 U/mL e comparar 0s
resultados obtidos através de dois métodos diferente, a Cromatografia Liquida de Ultra
Performance acoplada com detector Ultravioleta (UPLC-UV) e Cromatografia Liquida
de Ultra Performance acoplada a Espectrometria de Massas (UPLC-MS). Para a
qguantificacdo da insulina pelo método UPLC-UV as amostras foram analisadas com
uma coluna C18 (Cortecs, 1,6 ym, 2,1 x 50 mm) a 40 °C. A fase movel, no modo
eluicdo isocratica, de 74% de tampao A (2,7 mL de acido fosforico e 28,6 g de Na2SO4
em 1000 mL de agua) e 26% de tampao B (100% de acetonitrila) por seis minutos
com a taxa de fluxo definida em 1 mL/min. O comprimento de onda de deteccédo de
UV foi fixado em 214 nm e o volume de injegdo da amostra foi de 5 pL. Ja para a
quantificacdo da insulina humana pelo método UPLC-MS que foi equipado com um
gerenciador de solventes Acquity UPLC, um amostrador automatico FTN, uma coluna
UPLC C18 (Cortecs, 1,6 um, 2,1 x 50 mm) e um espectrometro de massa Xevo-G2S
QTof. A temperatura no gerenciador de amostras foi ajustada em 15 °C e a
temperatura da coluna foi de 60 °C. Devido a alta sensibilidade do espectrometro de
massa, 0 volume de injecdo da amostra foi ajustado em um valor baixo de 0,2 uL. A
taxa de fluxo de LC foi de 0,25 mL/min. A condi¢cado LC inicial era de 85% de tampé&o
A (0,1% de acido férmico) e 15% de tampéo B (0,1% de acido férmico em acetonitrila),
com um gradiente linear para 40% de B em quatro minutos, seguido de um gradiente
isocratico a 40% de B por um minuto e reequilibrar com 85% de tamp&o A por um
minuto antes da injecdo da proxima amostra. A avaliagdo mostrou que a grande
maioria das amostras estava acima do limite minimo de concentracdo de 95 U/mL
guando medido por UPLC-UV. Quando analisadas por UPLC-MS, as concentracdes
medidas de insulina foram ligeiramente inferiores, com uma concentracdo média
medida de 91,5 U/mL para 60 frascos de insulina testados.

Algumas técnicas nao destrutivas também vém sendo utilizadas na anélise de
medicamentos. Briggs e colaboradores [5] utilizaram RMN no dominio de tempo (RMN
de bancada) para o controle de qualidade de insulina. Um analisador de RMN de
bancada foi utilizado para a inspecdo do medicamento com uma taxa de relaxagcao
transversal do préton da agua (*H20), Rz (*H20), para acessar a uniformidade do
conteudo das canetas de insulina e explorar seu potencial para inspecionar
guantitativamente, mas nao destrutivamente, todos os frascos em um lote de um

medicamento. A intensidade do campo magnético foi de 0,5 T, com uma frequéncia
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de ressonancia de H de 23,8 MHz. A temperatura do ima era de 25 °C e o tempo de
inspecédo para cada frasco foi de 30 a 60 s. A sonda 1193 Pro 26 mm acomodava
facilmente frascos da insulina, com um diametro externo de 25 mm ou menos. Esta
metodologia proporcionou a analise do medicamento sem a necessidade de sua
destruicdo e ao mesmo tempo, a analise de todas as amostras do lote em poucos
segundos sem a necessidade de um preparo de amostras que consequentemente
deixaria a analise mais dispendiosa e demorada.

Como visto, a método de referéncia para analise da insulina, a CLAE, exige a
violacdo da embalagem dos medicamentos como também o seu consumo durante a
analise, além de necessitar de muita atencdo na sua manipulacéo analitica.

Entdo, para superar estes problemas, é que se propde o desenvolvimento de
métodos analiticos usando a espectrometria NIR para a anélise deste medicamento.
Esta metodologia permite a realizacdo de analises das amostras diretamente em suas
embalagens, evitando a destruicdo das amostras e diminuindo a sua manipulacéo

pelos analistas.

3.4 Espectroscopia naregiao do infravermelho proximo (NIR)

A espectroscopia na regido do infravermelho é uma técnica analitica que
envolve basicamente a interacdo da luz com a matéria. Onde para que as moléculas
de uma amostra ou de compostos absorvam energia de radiacdo infravermelho é
necessario uma variagdo no momento de dipolo relacionado ao movimento rotacional
ou vibracional das moléculas. Os perfis espectrais estdo fundamentados na
combinacéo de bandas de vibracdes moleculares e por sobretons [44].

O infravermelho pode ser dividido em trés regifes: o infravermelho proximo
(NIR, do inglés Near Infrared) cuja faixa é de 12800 — 4000 cm, o infravermelho
médio (MIR) onde a faixa compreende 4000 — 200 cm™ e o infravermelho distante
(FIR) com faixa de 200 — 10 cm [45].

A radiacédo NIR apresenta baixa energia e a sua interagdo com a matéria produz
transicbes no mesmo estado fundamental de vibracédo. As bandas de absorcdo com
maior intensidade que aparecem na regido do NIR estdo relacionadas as alteragcdes

do momento dipolar de uma molécula (bandas de combinag&o, sobretons) [46]. Os
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sobretons estdo relacionados as variacbes nos niveis vibracionais e apresentam
intensidade fraca, cerca de 10 a 100 vezes inferiores que as observadas para as
transicbes fundamentais observadas no MIR e FAR. Ja as combinac¢des ocorrem
quando dois estados vibracionais diferentes sao excitados simultaneamente por um
féton. De tal forma que, a soma ou a diferenca entre as duas frequéncias das bandas
fundamentais que interagem para a sua formacdo € aproximadamente igual a
frequéncia da banda de combinac&o. Dessa forma o NIR apresenta menor definicdo
de bandas com um perfil mais voltado a analise quantitativa [46].

Como as absorcbes no NIR estdo relacionados a alteragbes do momento
dipolar de uma molécula, moléculas diatdmicas homonucleares ndo sao detectadas
num espectro de NIR enquanto compostos com ligagdes quimicas heteronucleares
sao facilmente detectados. Os perfis espectrais presentes no NIR tem aplicacdes
bastante abrangentes, compreendendo moléculas que contenham ligacdes C-H, N-H,
O-H, S-H, por exemplo [47].

O NIR é uma técnica ndo destrutiva e o fato de ndo necessitar de preparagéo
de amostras poupa reagentes e tempo. No entanto, os espectros de NIR s&o até certo
ponto complexos e dependendo da amostra ndo sao de interpretacdo direta pela
possibilidade de apresentar sobreposi¢cdo de bandas de absorcdo. Porém o uso de
pré-processamentos e modelos de calibragcdo podem ser usados para extrair as
diferencas espectrais e auxiliar na identificacdo. Dessa maneira, métodos
quimiométricos multivariados sdo extremamente importantes para o0 uso da

espectroscopia do infravermelho, sobretudo na faixa do NIR [48].

3.5 Quimiometria

Em 1971, o termo “Quimiometria” foi introduzido por Svante Wold.
Posteriormente, em 1974, em companhia de Bruce Kowalski, lancaram a Sociedade
Internacional da Quimiometria (International Chemometrics Society), que definia a
guimiometria como a ciéncia relacionada as medidas efetuadas em um sistema ou
processo quimico, buscando informacdes sobre o estado do sistema através da
aplicacao de métodos matematicos e estatisticos [49].

O surgimento da quimiometria tem proporcionado o desenvolvimento de varios

métodos que permitem a extragdo de informacdes, identificacdo de certos padrdes e
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caracteristicas de interesse, reduzindo uma grande quantidade de dados que antes
seriam impossiveis de serem analisados [50,51]. Sendo assim, melhorando a
confiabilidade das andlises e facilitando a interpretacdo dos resultados [50]. Como
exemplo, dados produzidos por um espectrofotdmetro, na regido do infravermelho
proximo (NIR) sdo complexos dificultando a interpretacdo espectral e a previsao de
parametros quantitativos, principalmente quando ocorre a presenca de interferentes.
Diante disto, para melhorar a utilizacdo e a interpretacdo dos espectros NIR,
abordagens estatisticas ou analises quimiométricas multivariadas sao desenvolvidas
e empregadas [51].

Neste trabalho, técnicas de reconhecimentos de padrées s&o empregadas. E
de suma importancia avaliar os diferentes tipos de pré-processamentos dos dados
adquiridos antes mesmo da aplicacdo das técnicas quimiométricas pois, a privacao

desta etapa pode comprometer a execucdo dos modelos construidos.

3.5.1 Pré-Processamento

Para que as técnicas quimiométricas sejam aplicadas, € necessario a escolha
de um pré-processamento adequado. O pré-processamento nos dados € uma etapa
muito importante para limpar e homogeneizar os dados antes da analise, visto que, a
aquisicdo dos dados pode ser afetada por variacdes nas condicbes operacionais,
instabilidade instrumental, ruidos instrumentais, manuseio do operador e
espalhamento da luz produzido pelo instrumento durante a analise [52,53].

A fim de minimizar variagdes obtidas durante a aquisi¢cdo dos dados, diferentes
ferramentas de pré-processamentos sao utilizadas, dentre as quais destacam-se as
derivadas Savitzky-Golay, suavizacdo, correcdo de espalhamento multiplicativo
(MSC, do inglés multiplicative scatter correction), variacdo normal padréo (SNV, do
inglés Standard Normal Variate) e correcéo de linha de base [51,52].

O Polindbmio de Savitzky € o mais utilizado para suavizar e derivar os dados
[54]. A suavizacgdo dos dados reduz o ruido aleatorio e aumenta a relacdo sinal/ruido
presente no conjunto de dados antes da modelagem [55]. As derivadas sédo pré-
processamentos bastante utilizados, sendo que, a primeira derivada é muito
empregada quando se tem problemas associados variacbes de linha de base ou

espalhamento da radiacdo, promovendo uma melhor separacdo das bandas
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existentes nos sinais originais [51]. JA& a segunda derivada, por sua vez, remove
variacao linear de linha de base associadas aos espalhamentos [54]. As derivadas
sao usadas principalmente para resolver sobreposi¢cao de picos e eliminar alteracdes
constantes e lineares da linha de base entre as amostras. A derivacao por Savitzky
Golay inclui dois parametros, onde, na suavizacdo ha o ajuste do polinbmio a um
tamanho de janela [56]. Recomenda-se ter atencdo com a qualidade dos espectros
que pretende empregar o calculo da derivada, dado que ndo sé os sinais espectrais,
como também os ruidos, torna-se mais acentuados [56].

O MSC é outro método de pré-processamento que tem sido utilizado para
reduzir os efeitos multiplicativos da disperséo de luz na amostra e os efeitos de linha
de base [57,58]. Este método opera com base na reversao do espectro medido em

comparacao com o espectro de referéncia, corrigindo o espectro medido usando a

D

inclinacdo (e, possivelmente a intercepcdo). Portanto, um espectro corrigido
semelhante ao espectro de referéncia, bem como, com relacdo a escala e
deslocamento de linha de base [59].

Outro método de pré-processamento regularmente usado para diminuir os
efeitos multiplicativos € o SNV [52]. Semelhante ao MSC, o SNV também é util para
minimizar a variacdo nos espectros causada pelo tamanho das particulas e
espalhamento [57]. No método SNV é necessario calcular a média e desvio padrao
de todo o espectro. Em seguida, faz-se a subtracdo do espectro bruto pela média e
divide pelo desvio padréo para obter o espectro corrigido [60].

3.5.2 Técnicas de reconhecimento de padrdes

As técnicas de reconhecimento de padrbes (RP) tém como objetivo analisar
uma possivel existéncia de semelhancas e dissemelhancas entre grupos de amostras
que estao vinculadas a um determinado tipo de diagnostico [61,62]. Essas técnicas

podem ser classificadas em dois tipos: nao supervisionadas ou supervisionadas.

1. N&o Supervisionadas: efetuada para verificar 0os agrupamentos
caracteristicos apenas com o0s dados medidos, sem levar em
consideracao rotulos e informacgdes sobre as classes [63]. A andlise de

componentes principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis)
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e analise de agrupamento hierarquico (HCA, do inglés Hierarchical
Cluster Analysis) séo técnicas de RP nao supervisionadas [64]. Apenas

a PCA foi avaliada, neste trabalho.

2. Supervisionadas: usadas para construir modelos a partir de um conjunto
de amostras conhecidas, designadas conjunto de treinamento, para
identificar as informac¢des responséveis por dividir as amostras em
diferentes grupos [63]. Sdo amplas as aplicacbes das técnicas de
reconhecimento de padrdes supervisionadas, tais como impressoes
digitais [53], avaliacdo da qualidade de alimentos [65], deteccdo de
falsificagdo bem como na industria farmacéutica [66], etc. S&o exemplos
de técnicas RP supervisionada bem difundidas na literatura: Modelagem
Independente e Flexivel por Analogia de Classes (SIMCA, do inglés Soft
Independent Modeling of Class Analogy); Modelagem Independente e
Flexivel por Analogia de Classes direcionado pelos dados (DD-SIMCA,
do inglés Data Driven - Soft Independent Modeling of Class Analogy);
Modelagem por Minimos Quadrados Parciais (PLS, do inglés Partial
Least Squares); Minimos Quadrados Parciais de uma classe (OC-PLS,
do inglés One-class Partial least squares); Analise Discriminante Linear
(LDA, do inglés Linear Discriminant Analysis); Algoritmo das Projecdes
Sucessivas acoplado com Andlise Discriminante Linear (SPA-LDA, do
inglés Linear Discriminant Analysis with wavelength selection by the

Successive Projections Algorithm) [67-72].

3.5.2.1 Analise por componentes principais (PCA)

A andlise de componentes principais (PCA) é a técnica principal para analise
exploratoria dos dados e é regularmente utilizada para identificar padrées nos dados
medidos [51]. A PCA é uma técnica que reduz principalmente a dimensionalidade do
conjunto de dados sem perder nenhuma informacédo dos dados originais [51,73].
Entdo, a PCA substitui as variaveis originais correlacionadas, em novas variaveis nao

correlacionadas, denominadas componentes principais (PC’s) que contém toda a
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informacéo. Essas novas variaveis sao ortogonais entre si e sdo classificadas em
ordem decrescente de importancia [51,74]. As PC’s sdo obtidas a partir de uma
combinacao linear das varidveis originais medidas [53]. A partir dessas componentes
principais, a primeira componente principal (PC1) explica a maxima variancia presente
no conjunto de dados, enquanto a segunda (PC2) explica o maximo variancia restante
e ndo tem nenhuma correlacdo com a PC1, sendo ortogonal a mesma [75]. E as
seguintes PC’s sdo ortogonais as anteriores e direcionadas de tal modo que
representam sempre a maxima variancia restante [76]. As informacbBes da
componente principal de menor variancia contém principalmente ruido e remové-la é
semelhante a filtrar o ruido do conjunto de dados. Por essa razdo, as primeiras
componentes principais geralmente séo selecionadas para analise de problemas [77].

Os coeficientes lineares da relagéo inversa das combinagdes lineares sao
chamados de pesos (loadings), isto é, os coeficientes de correlacdo entre as
componentes principais e as variaveis originais. Os valores que representam as
amostras no espaco definido pelas componentes principais sdo 0s escores (scores).
Os escores podem ser usados como entrada para outras técnicas de andlise

multivariada, em vez das variaveis originais medidas [74,76] .

3.5.2.2 Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classes
direcionado pelos dados (DD-SIMCA)

A Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classes direcionado
pelos dados (DD-SIMCA) é considerada um dos tipos de classificadores “one class”
(de uma classe) [78]. Entdo, nesses tipos de classificadores vai ser determinado se
uma amostra pertence ou ndo a classe alvo [79].

Em DD-SIMCA, para cada classe de interesse, denominada de classe alvo, &
construido um modelo de classificacdo. A classe alvo é definida como sendo o
conjunto representativo das amostras (MAC) como utilizadas neste trabalho. Essas
amostras participam tanto do conjunto de treinamento quanto do conjunto de teste que
sao utilizados para desenvolver um modelo e para estimar a sensibilidade deste
modelo, que é a parcela de amostras corretamente identificadas da classe alvo [80].
Na primeira etapa, O DD-SIMCA aplica a analise por componentes principais (PCA)

nos dados de treinamento da classe alvo. O nimero de componentes principais (PC’s)
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determina a complexidade do modelo e influencia principalmente na qualidade da
classificacdo. Quanto maior for o numero de PC’s, maior sera a parte da variacao dos
dados de treinamento explicada pela decomposicdo de PCA. Ao mesmo tempo, a
insercédo de componentes desnecessarias € capaz de originar-se um modelo que nao
considera apenas as principais caracteristicas da classe, mas também o ruido
irrelevante. Sendo assim, o principio da parcimonia € regularmente empregado para
selecionar a complexidade do modelo [80,81].

J& na segunda etapa, o DD-SIMCA calcula as distancias de escores (SD) e as
distancias ortogonais (OD) para cada objeto do conjunto de treinamento com base na
dimensao de PC’s significativas. Essas distancias sdo empregadas para estabelecer
uma distancia critica em um determinado nivel de confianca utilizado como limite ou
area de aceitacdo [80,81]. Cada tipo de distancia é representado usando uma
distribuicdo qui-quadrada, cujos graus de liberdade sao estimados com os dados [79].
Entdo, essas duas distribui¢cdes qui-quadradas sao utilizadas para definir uma area de
aceitacdo para um determinado erro, erro tipo | [81]. Desse modo, area de aceitacdo
definida € empregada para a classificacdo do novo conjunto de dados (amostras de
teste) [81]. Caso haja a possibilidade de uma nova classe disponivel, o DD-SIMCA
fornece a chance de calcular o erro tipo Il, com relacéo a esta classe [80].

Para a construcdo de modelos de uma classe, duas abordagens podem ser
aplicadas. A primeira € chamada de “rigorosa” e é criada com base apenas no
conjunto de dados de treinamento. E as condi¢des 6timas séo obtidas usando o erro
tipo I, que consiste de uma amostra ndo ser colocada dentro da sua propria classe
[79]. Ja a segunda ¢é chamada de “concordante”, em que informacbes
complementares sobre as amostras néo alvo sao utilizadas, nos casos em que um ou
mais conjuntos de dados de classes ndo alvo estdo a disposicao. O erro tipo II,
consiste de uma amostra “estranha” ser atribuida a classe alvo (falso positivo) [79].
Nessa abordagem “concordante”, o modelo ideal € determinado considerando os dois
tipos de erro, | e Il, para selecionar a maxima eficiéncia [79].

Na construcdo do modelo, cada amostra do conjunto de treinamento é
caracterizada por sua posi¢do no grafico de aceitacdo e pode ser classificada como
uma amostra “regular”, ou seja, uma amostra atribuida a classe alvo, ou amostra
‘extrema”, que esta localizada fora da area de aceitacdo, e € estabelecida como
amostra “outliers” (ndo membro) [82]. Em seguida, € realizada a etapa de classificacéo

de teste ou novos objetos empregando o modelo estabelecido. Os resultados da
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classificacdo sdo apresentados no grafico de aceitacdo correspondente onde
poderemos ver amostras regulares, amostras extremas e outliers (caso aparegcam no
modelo) [82].

Os termos frequentemente utilizados para apresentar os resultados da
classificacéo sao sensibilidade e especificidade [82—85]. E sdo usualmente chamados
de parametros de mérito ou parametros de desempenho [83,85].

A sensibilidade é definida como a porcentagem de amostras da classe alvo,
que sdo corretamente reconhecidas como membros dela [68,84]. Também pode ser
definida como a propor¢cdo de verdadeiros positivos [83]. Para o conjunto de

treinamento, a sensibilidade € matematicamente representada pela Equacéao 1 [82]:

Sensibilidade = 100% (Amostras — Extremos)/Amostras (2)

onde: Amostras representa 0 numero total de amostras do conjunto de treinamento
e Extremos representa o nimero de amostras que parecem ser extremos ou outliers
baseado no conjunto atual dos parametros do modelo [82]. A sensibilidade para o
conjunto de teste pode ser calculada utilizando a mesma equacéo [82].

Ja a especificidade, é definida como a porcentagem de amostras de outras
classes, que séo corretamente atribuidas como ndo membros da classe alvo, ou seja,
é a fracdo de amostras de uma classe nao alvo que foi identificada corretamente como
membro desta classe [82—84]. Também pode ser definida como sendo a porcentagem
de verdadeiros negativos [83]. A especificidade para o conjunto de teste pode ser

calculada através da Equacao 2:

Especificidade = 100% (Objetos externos/Amostras) (2)
onde: Objetos externos representa o nimero de amostras da classe ndo alvo que
sao classificadas corretamente nesta classe, ou seja, ndo pertencente a classe alvo e

Amostras representa o numero total de amostras da classe n&o alvo do conjunto de
teste [82].

3.5.2.2 Minimos Quadrados Parciais de uma classe (OC-PLS)
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O OC-PLS é um classificador que foi proposto como uma nova técnica de
modelagem de classe baseada em minimos quadrados parciais (PLS) [70,86—90]. As
técnicas de modelagem de classe ou classificadores de uma classe visam caracterizar
a organizacao de uma classe e responder a pergunta sobre a possibilidade de uma
amostra futura ser aceita ou rejeitada pela classe alvo [87].

Em OC-PLS, um modelo de minimos quadrados parciais é ajustado
correlacionando os espectros, ou seja, as medidas instrumentais com um vetor
composto de valores 1 [91]. Ao contrario do DD-SIMCA, cujas componentes principais
explicam a maioria das variacdes dos dados, em OC-PLS é considerado as variacdes
explicadas, através das componentes chamadas de variaveis latentes (VL's) e a
compactagao das amostras dentro classe alvo, simultaneamente [87,89].

Primeiramente, OC-PLS executa uma regressédo de acordo com a Equacéao 3
abaixo [70,87,89]:

1=Xbps+e (3)

onde, 1 é o vetor de resposta, X € o conjunto de dados originais e bpLs contém os
coeficientes de regressao e e é o vetor de residuos do modelo.

O numero de variaveis latentes (VL’s) podem ser estimadas por validacao
cruzada [87,89]. ApOs a constru¢cdo do modelo duas medidas de distancia séo
calculadas, o valor de Hotelling T2, baseado na distancia dos escores (SD) e os
residuos absolutos centralizados (ACR) séo calculados, conforme as Equacdes 4 e 5
[70,89]:

ACR = |1 —yj — pel 4)
em que yj é aresposta ajustada da amostra j e u, € a média dos erros de treinamento.

] 2
Tz __ vk (ti-ti,avg) (5)

— 4i=1 2
Sti

em que ti,avg e SZ; sdo a média e a variancia da amostra da i-ésima variavel latente,

ti, respectivamente, e K € o numero de variaveis latentes significativas.
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O ACR pode assumir uma distribuicdo normal com média 0. O desvio padrao
do modelo residual pode ser determinado por validacdo cruzada, de acordo com a
equacao 6 [70,89]:

\/Z (1 yi—pie)? (6)

(N-1)

onde N é o numero total de amostras omitidas durante a validacdo cruzada e yi é a

resposta prevista da i-€sima amostra omitida.

Atribuido um nivel de confianca, a, os valores limite para ACR e T2

determinados, conforme as equacdes 7 e 8 [70]:
ACR, = Z,, X o, 7)

onde Z,, € o ponto critico superior da distribuicdo normal padréo.

n?-1
I = r(l(n—l()) Fa(K,n—K) (8)

em que Fyxn-x) € 0 ponto critico superior da distribuicdo F com (K, n — K) graus de
liberdade.

SD é uma medida de distancia de uma amostra ao centro da classe no espaco
ocupados pelas VL'’s significativas de OC-PLS, enquanto o ACR é uma medida de
disperséo (dos residuos) da projecéo do vetor dos coeficientes de regressdo OC-PLS
[89]. Um valor de SD excessivamente grande ou ACR indicard que uma amostra
afastou-se da maior parte da classe [89]. Em conformidade com os valores de SD e
ACR, existem quatro possibilidades de atribuicbes de grupos: amostra regular
(pequeno SD e pequeno ACR); pontos de alavancagem bons (grande SD e pequeno
ACR); outliers de classe (pequeno SD e grandes valores de ACR) e pontos de

alavancagem ruins (grande SD e grande ACR) [91]. Pontos de alavancagens bons,
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outliers de classes e pontos de alavancagem ruins podem ser reconhecidos como

diferentes tipos de outliers [91].



Capitulo 4:
Metodologia
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4 METODOLOGIA

4.1 Aquisicao de amostras

O farmaco escolhido para as analises foi a insulina humana NPH injetavel 100
Ul/mL (100 Unidades de insulina em cada mL), comercializada em frasco ampola de
10 mL de coloracéao transparente.

Para este trabalho foram utilizadas amostras de insulina humana NPH de duas
marcas distintas e diferentes lotes. As amostras foram adquiridas nas farmacias das
cidades de Jodo Pessoa-PB e Campina Grande-PB e em seguida foram
acondicionadas em temperatura recomendada pelo fabricante.

Para andlise no NIR de bancada foram utilizadas 64 amostras de insulina que
foram divididas em duas classes distintas, sendo a classe alvo denominada de
Medicamento Acondicionado Corretamente (MAC) com 36 amostras e a classe
Medicamento Acondicionado Incorretamente (MAI) com 28 amostras. Ja para o
nanoNIR foram utilizadas 50 amostras, onde 22 amostras fizeram parte da classe alvo
e 28 amostras da classe néo alvo.

As amostras da classe MAC foram adquiridas e em seguida acondicionadas
em temperatura entre 2 e 8 °C recomendada pelo fabricante e as amostras da classe

MAI foram expostas a temperatura ambiente (23 = 1 °C) por varios dias.

4.2 Aquisicao dos espectros NIR

Os espectros NIR (3000 — 12000 cmt) das amostras de insulina humana NPH
estudadas foram adquiridos utilizando um espectrofotometro FTIR, modelo Analyzer
Diamond 20, marca Applied Instrument Technologies, mostrado na Figura 2.
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Figura 2- Espectrofotdbmetro FTIR (Analyzer Diamond 20, Applied Instrument Technologies).

Também foi utilizado para a aquisi¢éo dos espectros NIR um equipamento NIR
portatil (900 a 1700 nm), modelo DLP NIRscan Nano Evaluation Module, marca Texas
Instruments nanoNIR.

Os espectros NIR das amostras comerciais foram registrados incidindo a
radiacao infravermelho diretamente sobre a ampola de vidro do medicamento injetavel
devidamente fechada, em ftriplicata para cada amostra. Estes espectros foram
utilizados na andlise e para construcdo dos modelos de classificacao.

Todas as andlises foram feitas a temperatura ambiente (23 £ 1 °C). Cada
espectro NIR registrado foi obtido a partir da média de 16 varreduras, empregando
uma resolugéo de 4 cm para o NIR de bancada. Para o NIR portatil, cada espectro
foi obtido a partir de uma média de 32 varreduras. O espectro de uma pastilha de
politetrafluoretileno (PTFE) foi usado como branco para a aquisi¢cdo dos espectros em

ambos 0s equipamentos.

4.3 Procedimento Quimiométrico e Software

Tendo em vista que o método a ser utilizado neste trabalho constitui-se em usar
técnicas de reconhecimento de padrdes em que apenas a classe alvo é modelada,
foram consideradas apenas duas classes para fins de classificagdo. Para o modelo
de classificagao construido com os espectros registrados no instrumento de bancada,
a classe alvo foi composta por 36 amostras e a outra classe por 28 amostras. Ja para
o modelo construido utilizando os espectros registrados utilizando o NIR portatil, a

classe alvo foi composta por 22 amostras enquanto a outra classe por 28 amostras.
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A classe alvo no NIR de bancada foi composta por 36 amostras e a outra classe
por 28 amostras. Enquanto no NIR portatili esses valores foram de 22 e 28,
respectivamente.

Apbs obter-se os espectros, foi realizada uma avaliagdo espectral por meio de
um exame visual com o objetivo de descartar regides néo informativas. Apos a escolha
da regido de trabalho, foram realizados varios tipos pré-processamentos adequados
a natureza dos dados.

Os pré-processamentos utilizados foram: SNV, MSC, suavizagdo Savitzky-
Golay, correcao de linha de base linear e offset, derivacao Savitzky-Golay. Diferentes
combinac¢des de pré-processamentos foram avaliados.

Para a construcdo dos modelos de classificagdo DD-SIMCA e OC-PLS, as
amostras foram divididas em conjuntos de treinamento (70%) e teste (30%)
empregando o algoritmo Kennard-Stone (KS) [92] tanto para as amostras analisadas
no NIR de bancada quanto para o NIR portétil.

Para o NIR de bancada, 26 amostras da classe MAC, classe alvo, foram
selecionadas como conjunto de treinamento. As 10 amostras restantes foram
incluidas no grupo de teste com as 28 amostras da classe MAI, considerada a classe
adulterada, para avaliar a robustez dos modelos construidos. Ja para o NIR portatil,
17 amostras foram selecionadas para o conjunto de treinamento e as 5 amostras
restantes foram incluidas no grupo de teste com as 28 amostras da classe MAI, para
avaliar também a robustez dos modelos construidos.

A qualidade dos modelos de classificacdo foi avaliada em termos de
sensibilidade e especificidade [79,82]. Esses parametros foram calculados a partir da
equacdes 1 e 2, descritas na fundamentacao tedrica [82].

Para DD-SIMCA, o nivel de significancia de outliers foi de 0,05, a area de
aceitacao foi baseada na distribuicdo qui-quadrado no modo robusto. Em OC-PLS, os
niveis de significancia para distancia de escores (SD) e para o residuo absoluto
centralizado (ACR) foram de 0,05. O niumero adequado de componentes principais
(PC’s) para o DD-SIMCA e de variaveis latentes (VL’s) para o OC-PLS foi escolhido
observando o comportamento da sensibilidade do modelo no conjunto de treinamento
utilizando validacao cruzada completa.

Os procedimentos de pré-processamento, os calculos para PCA, DD-SIMCA,
OC-PLS e o algoritmo KS foram realizados utilizando o Software Matlab® 20192,
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Espectros NIR (bancada)

Na Figura 3 sdo apresentados os espectros brutos na faixa espectral de 3000
a 12000 cm utilizando o equipamento NIR de bancada das 64 amostras do
medicamento insulina NPH injetavel comercial, acondicionadas corretamente (MAC)
e incorretamente (MAI).

MAC
—MAI

Absorbancia

4000 6000 8000 10000 12000
Nimero de onda (cm'1)

Figura 3- Espectros brutos das amostras de insulina NPH na regido NIR entre 3000 a 12000 cm-1.

Pode-se observar que, os valores de absorbéancia na regido compreendida de
3000 a 4800 cm* apresenta um elevado ruido devido a saturacdo do detector, e uma
regido ndo informativa e ruidosa na faixa de 10000 a 12000 cm-*. Estas regides foram
descartadas por selecéo a priori na definicdo da regido espectral de trabalho.

A regido selecionada para a analise foi a faixa espectral entre 4800 a 10000

cm, que se encontra apresentada na Figura 4.
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Figura 4- Espectros brutos das amostras de insulina NPH na regido NIR entre 4800 a 10000 cm-1.

Esta regido caracteriza-se pela ocorréncia principalmente de sobretons e
combinac¢des de transi¢cdes fundamentais. Depois de selecionada a faixa espectral de
trabalho, observa-se a presenca de ruido aleatério e variacdo de linha de base, como
também o espalhamento dos espectros que pode estar relacionado com o tipo de
amostra, pois a insulina € uma suspensao e isso faz com que haja um espalhamento
de luz na aquisicdo dos espectros. E possivel observar também uma grande
semelhanca entre os espectros de absorcdo na regido NIR para as amostras,
medicamento acondicionado corretamente (MAC, em verde) e medicamento
acondicionado incorretamente (MAI, em azul).

Investigando os espectros apresentados na Figura 4 podemos verificar que
existem bandas de absor¢do em torno de 5200 cm™ e 6900 cm™ ambas associadas a
ligagdo O-H da agua [93]. A banda em 5200 cm é decorrente da combinagdo de
estiramento assimétrico do O-H e vibragéo de flexdo do grupo hidroxila (H-O-H), e em
7000 cm é atribuida ao primeiro sobretom da vibracédo de estiramento de O-H [58,94].
As bandas espectrais especificas para a presenca de proteinas na faixa dos espectros
NIR séo as mais dificeis de observar, pois sua posi¢cdo é mascarada por bandas mais
intensas originadas de outros constituintes quimicos. Os sobretons vibracionais N-H,
indicando conteudo de proteina, estédo localizados em torno de 5917, 7326 e 8425 cm-
1[86]. Outras designacdes sdo as seguintes: aproximadamente 8333 cm (segundo

sobretom de estiramento de C-H) e de 5747 a 5814 cm (primeiro sobretom de



48

estiramento C-H) [86], 5500 a 6000 cm™ (primeito sobretom de estiramento de C-H
para os grupos funcionais CH2, CHzs e outros grupos) [54], 4864 a 5100 cm™ (vibracédo
de estiramento de N-H) [95,96], 6000 a 7000 cm™ (combinacdo de estiramento
simétrico e assimétrico de O-H e primeiro sobretom de estiramento N-H) e 4200 a
4900 cm (sobreposicdo das bandas de combinagéo N-H, C-N e C-H) [94].

A banda de 5700 a 5814 cm esta relacionada ao primeiro sobretom de
estiramento S-H na ligacdo S-H presente no aminoacido cisteina; 5070 a 5264 cm™
refere-se ao segundo sobretom do estiramento C=0, combinacao do estiramento N-
H e a flexdo angular do NH2, da ligagdo -CONHz; 6738 a 6944 cm™* (primeiro sobretom
de estiramento N-H e terceiro sobretom de C=0, da ligacdo das amidas RCONH e
CONHz); 6493 a 6729 cm™! (primeiro sobretom de estiramento N-H, de RNH2); 4677 a
4916 cm? (segundo sobretom de estiramento C=O, estiramento e banda de
combinacdo N-H e combinacéo de estiramento C-N, da ligacdo quimica HCONH2)
[97]. Nota-se que as absorbancias das amostras acondicionadas corretamente tem as
mesmas bandas que as acondicionadas incorretamente, porém com intensidades
bem menores. Pode-se relacionar com a presenga de mais grupos funcionais livres
devido a quebra das ligacdes peptidicas, e dissulfeto nas amostras acondicionadas

incorretamente, estiramento S-H.

5.1.2 Pré-Processamentos

Para eliminar a presenca do ruido aleatorio, variacbes na linha de base e
espalhamento dos espectros foram aplicados diversos tipos de pré-processamentos
nos dados originais (Figura 4).

Foi realizada uma suavizacdo Savitzky-Golay (com janela de 41 pontos)
associada com diferentes métodos de pré-processamentos, sendo eles: correcédo de
linha de base linear (LBC, do inglés Linear baseline correction), correcéo de linha de
base offset (BO, do inglés Baseline Offset), correcdo de espalhamento multiplicativo
(MSC) e variacdo normal padrdo (SNV), antes da construcdo dos modelos. Foi
utilizada a derivacdo Savitzky-Golay (primeira derivada, janela de 115 pontos e
polindbmio de segunda ordem), como também em conjunto com o0s pré-

processamentos MSC e 0 SNV.
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Na Figura 5 é apresentado os espectros NIR utilizando os diferentes tipos de

pré-processamentos e suas combinacoes.
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Figura 5- Espectros pré-processados das classes MAC (verde) e MAI (azul) com: a) Suavizagéo
Savitzky-Golay (SG) com janela de 41 pontos, LBC e MSC, b) SG+BO+SNV, c) SG+BO, d)
SG+LBC+SNV, e) SG+LBC, f) SG+BO+MSC, g) derivagdo Savitzky-Golay (dSG) com primeira
derivada, janela de 115 pontos e polindémio de segunda ordem, h) dSG+SNV e i) dSG+MSC.

Pode-se observar que ap0s a aplicacdo dos diversos tipos de pre-

processamentos nos espectros das duas classes, uma diminuicdo do ruido, a

correcdo da linha de base e a diminuicdo do espalhamento dos espectros. Em

seguida, foi realizado uma analise exploratoria dos dados utilizando PCA.

5.1.3 Andlise por componentes principais
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Com a intencdo de realizar uma avaliacdo exploratoria dos dois grupos de
amostras (MAC e MAI), uma analise por componentes principais (PCA) foi realizada
no conjunto dos espectros NIR pré-processados. Na Figura 6 € apresentado o grafico

de escores de PC1 versus PC2 resultante da aplicacdo de PCA aos espectros pré-

processados.
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Figura 6- Gréafico dos escores de PC1 versus PC2 para as 64 amostras de insulina estudadas usando
0s espectros pré-processados: a) suavizacdo Savitzky-Golay (SG) com janela de 41 pontos, LBC e
MSC, b) SG, LBC e SNV, c) derivagcdo Savitzky-Golay (dSG) com primeira derivada, janela de 115
pontos e polindmio de segunda ordem, d) SG, correcdo BO e SNV, e) SG e correcdo BO, f) dSG e
MSC, g) SG, correcdo BO e MSC, h) dSG e i) SG e LBC, (e: MAC, o: MAI).

Nota-se na Figura 6 uma formagéo de agrupamentos naturais. Contudo, néo é
possivel discriminar com total clareza a separacdo entre as amostras das duas
classes. Verifica-se que, embora uma sobreposicao entre 0os grupos seja evidente, o
pré-processamento dos dados pode conduzir a uma classificagdo mais adequada das
amostras do medicamento insulina acondicionada corretamente e incorretamente.

Desta forma, apenas com a aplicacdo de PCA nado foi possivel a identificar as
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amostras nas suas respectivas classes, o que requer a aplicacdo de técnicas de
classificacéo “one class”, como DD-SIMCA e OC-PLS, aos espectros pré-processados

das amostras e os resultados sao apresentados na sec¢éo seguinte.

5.1.4 Classificacao

Na abordagem “one class”, apenas a classe MAC foi modelada. Dois métodos
de classificacdo de modelagem de uma classe foram testados, DD-SIMCA e OC-PLS.
Na Tabela 1 é apresentado os resultados obtidos para os modelos de classificacdo
DD-SIMCA e OC-PLS em termos de sensibilidade e especificidade, tanto para o
conjunto de treinamento quanto de teste, usando os diversos tipos de pré-
processamentos e suas combinacgdes nos espectros NIR.

Tabela 1- Resultados dos paradmetros de desempenho sensibilidade e especificidade para DD-SIMCA
e OC-PLS nos conjuntos de treinamento e teste para o NIR de bancada.

METODOS DE OC-PLS DD-SIMCA
CLASSIFICACAO
¢ VL’s Sens. Espec. PC’s Sens. Espec.
Treinamento 100 - 96,15 -
SG+LBC Teste 12 100 57,14 4 100 100
SG+BO Treinamento 8 100 - 3 100 -
Teste 100 60,71 100 100
SG+BO+MSC Treinamento 5 100 - 4 89,66 -
Teste 100 64,29 90 100
Treinamento 100 - 92,86 -
SG+BO+SNV ™ 16 ! 100 67.86 | * 90 100
Treinamento 100 - 92,86 -
SGHLBCASNV 1o gte 6 100 57,14 2 90 100
Treinamento 100 - 100 -
SGHLBCAMSC  roste 6 100 5714 | 4 100 100
Treinamento 100 - 100 -
dSG+MSC Teste 5 100 82,14 3 100 85,7
Treinamento 100 - 100 -
dSGHSNV reste 6 100 57,14 3 100 75
Treinamento 100 - 100 -
dsG Teste 8 100 57,14 3 100 100

VL'’s: variaveis latentes; PC’s: componentes principais; SG: suaviza¢do Savitsky-Golay; dSG: derivada
Savitsky-Golay; SNV: variacdo normal padrdao; MSC: correcdo de espalhamento multiplicativo; BO:

correcao de linha de base offset; LBC: correcédo de linha de base linear.

Observa-se que, para o DD-SIMCA tanto utilizando a derivagéo Savitzky-Golay
(primeira derivada, janela de 115 pontos e polindmio de segunda ordem) com MSC,

guanto a combinacéo suavizagdo Savitzky-Golay (com janela de 41 pontos) com a
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correcdo de linha de base offset como pré-processamento dos dados, alcancou niveis
maximos de sensibilidade para o conjunto de treinamento e niveis maximos de
sensibilidade e especificidade para o conjunto de teste, utilizando apenas 3
componentes principais. No entanto, o melhor modelo considerado foi a combinacgéo
suavizacgao Savitzky-Golay (com janela de 41 pontos) com a correcao de linha de base
offset pois, a derivada pode promover uma énfase no nivel de ruido, além disso
necessita de calculos mais complexos e cuidados na escolha do tamanho da janela
gue pode provocar perda de informacdes importantes [55].

Para o OC-PLS, ainda de acordo com a Tabela 1 verifica-se que, apesar dos
resultados de sensibilidade atingirem os valores mais elevados para o conjunto de
treinamento em todos os tipos de pré-processamentos utilizados, apenas para a
derivagdo Savitzky-Golay (primeira derivada, janela de 115 pontos e polindmio de
segunda ordem) combinada com MSC foi observado uma especificidade maior que
80%. Os valores menores correspodem a um maior numero de erros por inclusdo de
amostras acondicionada incorretamente na classe.

Na Figura 7 sao apresentados os graficos de area de aceitacdo para DD-
SIMCA e OC-PLS nos conjuntos de treinamento e teste para os melhores pré-
processamentos nos quais os melhores desempenhos foram observados (SG+BO e

dSG+MSC, respectivamente).
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Figura 7- Gréficos de area de aceitacdo para o conjunto de (a,c) treinamento e (b,d) teste empregando
0 DD-SIMCA para o pré-processamento SG+BO e OC-PLS para dSG+MSC, respectivamente. As bolas
verdes e azuis representam amostras de insulina acondicionadas corretamente e incorretamente,
respectivamente. As linhas verdes em DD-SIMCA e as linhas vermelhas em OC-PLS representam a
borda entre as amostras regulares e extremas; a linha vermelha em DD-SIMCA é a fronteira da area
de aceitacgéo.

Para o DD-SIMCA, os resultados de classificacdo sdo frequentementes
mostrados usando graficos de distancias dos escores (SD) versus distancias
ortogonais (OD), juntamente com a curva limite ou limiar que delineia as amostras
regulares, extremas e outliers. Com a combinacdo dessas duas distancias, as
amostras sao descritas em termos da variavel c, distancia total, que assume ter uma
distribuicdo qui-quadrado e os dois limiares sdo estabelecidos. Em ocorréncia de
amostras apresentarem valores de ¢ menores que o primeiro limiar (linha verde na
Figura 7a e 7b) ser&o consideradas como pertencentes da classe alvo, enquanto
amostras com valores de ¢ maiores que o primeiro limiar e menores que o segundo
limiar sdo pertencentes a classe alvo, mas exibem comportamento extremo. Enquanto
gue para as amostras com valores de ¢ maiores que o segundo limiar (linha vermelha

na Figura 7b) sdo consideradas outliers [68,82]. Para o conjunto de treinamento e
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teste ndo foram detectadas amostras extremas ou outliers utilizando DD-SIMCA, ou
seja, 0 modelo obteve desempenho maximo.

Jé& para 0 OC-PLS, as amostras séo representadas em termos de distancias de
escores (SD) e residuos absolutos centralizados (ACR), e seus limiares séo
determinados em termos de cada parametro especificamente, estabelecendo uma
area de aceitacdo retangular (linhas vermelhas nas Figuras 7c e 7d) [86,91]. Na
Figura 7c, observa-se que todas as amostras estdo dentro dos limites estabelecidos
para o conjunto de treinamento. J& no conjunto de teste (Figura 7d) foram observados
5 erros, nos quais as amostras da classe nao alvo foram identificadas como sendo da
classe alvo, ou seja, amostras de insulina acondiconadas incorretamente foram
consideradas como acondicionadas corretamente, 0 que representaria um risco para

salude dos consumidores.

5.2. Espectros NIR (portatil)

Na Figura 8 sdo apresentados os espectros brutos das 50 amostras do
medicamento insulina NPH injetavel comercial, acondicionadas corretamente (MAC)
e incorretamente (MAI) na faixa espectral de 900 a 1700 nm, utilizando o equipamento
NIR portétil.

2.5 . :

l° sobretom N H
I 3% sobretom C=0

1° sobretom O-H

2° sobretom C-H

2° sobretom N-H I

Absorbancia

1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700
Comprimento de onda (nm)

Figura 8- Espectros brutos das amostras de insulina NPH na regido NIR entre 900 a 1700 nm.
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Pode-se observar que, os espectros obtidos para o NIR portatil na regiao
compreendida de 900 a 1700 nm comparado ao NIR de bancada ndo apresenta
regides de saturacdo do detector. Deste modo, por selecédo a priori esta regido foi
definida como a regido espectral de trabalho (900 a 1700 nm).

Ainda de acordo com a Figura 8, verifica-se a presenca de variacao de linha
de base e espalhamento dos espectros, que pode estar relacionado a amostra insulina
ser uma suspenséo fazendo com que haja um espalhamento de luz na aquisi¢ao dos
espectros. Sendo assim, h4 uma necessidade da aplicacdo de pré-processamentos
antes da construcao dos modelos.

Esta regido de trabalho definida caracteriza-se pela ocorréncia principalmente
de sobretons e combinacdes de transi¢des. Assim como no NIR de bancada, é
possivel observar também uma grande semelhanca entre os espectros de absor¢céo
na regido NIR para as amostras de insulina NPH, medicamento acondicionado
corretamente (MAC, em verde) e medicamento acondicionado incorretamente (MAI,
em azul).

Como ja mencionado, as bandas espectrais especificas da presenca de
proteinas sdo as mais dificeis de observar porgue sua posi¢ao € mascarada por faixas
intensas originadas de outros constituintes quimicos. As vezes 0s sobretons
vibracionais da ligacdo N-H sao localizados por volta de 1187, 1365 e 1690 nm.
Podemos ter outras atribui¢des, de 1440 a 1484 nm (primeiro sobretom de estiramento
N-H e terceiro sobretom de C=0, da ligacdo das amidas RCONH e CONH3); 1486 a
1540 nm (primeiro sobretom de estiramento N-H, de RNH2) [97]. Nota-se que, o0s
espectros apresentam as mesmas bandas de absorcéo para as duas classes, e assim
como no NIR de bancada, maiores absorbancias sdo relacionadas as amostras

acondicionadas incorretamente que a acondicionada corretamente.

5.2.2 Pré-processamentos

Para eliminar a presenca variagdes na linha de base e espalhamento dos
espectros foram aplicados diversos tipos de pré-processamentos nos dados originais
bem como suas combinacdes (Figura 8).

Diferentes métodos de pré-processamentos foram utilizados, sendo eles:

correcdo de linha de base linear (LBC), correcao de linha de base offset (BO), correcéo
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de espalhamento multiplicativo (MSC) e variacdo normal padrdo (SNV), antes da
construcdo dos modelos. Foi utilizada também a derivacdo Savitzky-Golay (primeira
derivada, janela de 9 pontos e polinbmio de segunda ordem).

Na Figura 9 é apresentado os espectros NIR utilizando alguns dos tipos de pré-

processamentos escolhidos e suas combinacdes.
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Figura 9- Espectros pré-processados das classes MAC (verde) e MAI (azul) com: a) Correcdo BO e
SNV, b) corre¢édo BO, c) LBC e SNV, d) LBC, e) MSC, f) Corre¢cdo BO e MSC, g) derivagédo Savitzky-
Golay (dSG) primeira derivada, janela de 9 pontos e polinbmio de segunda ordem, h) LBC e SNV e i)
LBC e MSC.

Pode-se observar que ap0s a aplicacdo dos diversos tipos de pré-
processamentos nos espectros das duas classes, a diminuigao do espalhamento dos
espectros e a correcdo da linha de base. Em seguida, foi realizado uma analise

exploratoria dos dados utilizando PCA.
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5.2.3 Andlise por componentes principais

Com a intencdo de realizar uma avaliacdo exploratoria dos dois grupos de
amostras (MAC e MAI), uma analise por componentes principais (PCA) foi realizada
no conjunto dos espectros NIR pré-processados. Na Figura 10 é apresentado os
gréficos de escores de PC1 x PC2 resultante da aplicagdo de PCA aos espectros pré-

processados com o método os diferentes pré-processamentos e suas combinacgdes.
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Figura 10- Grafico dos escores de PC1 versus PC2 para as 50 amostras de insulina estudadas usando
0s espectros pré-processados: a) derivacdo Savitzky-Golay (dSG) primeira derivada, janela de 9 pontos
e polinémio de segunda ordem, b) LBC e SNV, c) SNV, d) LBC e MSC, e) MSC, f) correcdo BO e SNV,
g) LBC, h) Correcéo BO e MSC e i) Correcdo BO: (e: MAC, e: MAI).

E possivel observar a partir dos graficos dos escores nas Figuras 10b, 10c,
10e, 10f e 10h presenca de agrupamentos das classes em torno de PC2. Ja nos
demais, a PCA mostrou uma tendéncia de separacdo entre as amostras de insulina
das duas classes, indicando pouca discriminagdo entre as amostras de insulina

acondicionadas corretamente e incorretamente.
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5.2.4 Classificacao

Assim como no NIR de bancada, para o NIR portéatil também foi realizada uma
abordagem “one class” onde, apenas a classe MAC foi modelada. O DD-SIMCA e OC-
PLS também foram os métodos de classificacdo de modelagem de uma classe
testados. A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos através das técnicas de
classificagdo “one class” para a identificacdo de alteracdo nas amostras de insulina
em termos de sensibilidade e especificidade, tanto para o conjunto de treinamento
quanto de teste, usando os diversos tipos de pré-processamentos e suas
combinagdes nos espectros NIR.

Tabela 2- Resultados dos parametros de desempenho sensibilidade e especificidade para DD-SIMCA
e OC-PLS nos conjuntos de treinamento e teste para o NIR portatil.

METODOS DE OC-PLS DD-SIMCA
CLASSIFICACAO VL’s Sens. Espec. PC’s Sens. Espec.
BO+SNV Treinamento 5 100 - 3 94,44 -
Teste 100 100 100 100
SNV Treinamento 6 100 - 5 94,44 -
Teste 100 92,86 100 100
dsG Treinamento 7 100 - 6 100 -
Teste 100 100 100 100
BO Treinamento 4 100 - 5 94,12 -
Teste 100 100 40 100
MSC Treinamento 3 100 - 6 100 -
Teste 100 100 100 100
BO+MSC Treinamento 2 94,12 - 5 100 -
Teste 100 100 100 100
LBC Treinamento 5 100 - 3 88,24 -
Teste 100 100 100 100
LBC+SNV Treinamento 5 94,12 - 6 100 -
Teste 100 100 100 100
LBC+MSC Treinamento 5 100 - 6 100 -
Teste 100 100 100 100

VL'’s: variaveis latentes; PC’s: componentes principais; dSG: derivada Savitsky-Golay; SNV: variagdo
normal padrdo; MSC: correcdo de espalhamento multiplicativo; BO: correcdo de linha de base offset,

LBC: correcéo de linha de base linear.

Observa-se que, para o DD-SIMCA apesar de outros pré-processamentos
atingirem elevados valores de sensibilidade, o melhor desempenho obtido foi
utilizando em conjunto os pré-processamentos, correcdo de linha de base offset e

MSC, alcancando nivel maximo de sensibilidade para o conjunto de treinamento, e
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niveis maximos de sensibilidade e especificidade para o conjunto de teste, utilizando
apenas 5 componentes principais.

Para o OC-PLS, ainda de acordo com a Tabela 2 verifica-se que varios pé-
processamentos atingiram resultados elevados de sensibilidade, tanto para o de
conjunto de treinamento quanto para o de teste. O melhor resultado apresentado foi
usando o pré-processamento dos dados, correcdo de linha de base linear (LBC) e
correcdo de espalhamento multiplicativo (MSC), utilizando menos variaveis latentes,
2 apenas, para atingir os valores maximos em termos de sensibilidade e
especificidade..

Na Figura 11 é apresentado os graficos de area de aceitacdo para DD-SIMCA
e OC-PLS nos conjuntos de treinamento e teste para os melhores pré-
processamentos nos quais os melhores desempenhos foram observados (BO+MSC

e LBC+MSC, respectivamente).
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Figura 11- Graficos de area de aceitacdo para o conjunto de (a,c) treinamento e (b,d) teste
empregando o DD-SIMCA para o pré-processamento BO+MSC e OC-PLS para LBC+MSC,
respectivamente. As bolas verdes e azuis representam amostras de insulina acondicionadas
corretamente e incorretamente, respectivamente. As linhas verdes em DD-SIMCA e as linhas
vermelhas em OC-PLS representam a borda entre as amostras regulares e extremas; a linha vermelha

em DD-SIMCA é a fronteira da area de aceitacao.
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Como ja mencionado, para o DD-SIMCA, os resultados de classificacdo séo
frequentementes mostrados usando graficos de distancias dos escores (SD) versus
distancias ortogonais (OD), juntamente com a curva limite ou limiar que delineia as
amostras regulares, extremas e outliers. [68,82]. Observa-se nas Figuras 1la e 11b
para o conjunto de treinamento e teste que nao foram detectadas amostras extremas
ou outliers utilizando DD-SIMCA para o melhor pré-processamento. Sendo assim, o
modelo obteve desempenho maximo.

Jé& para 0 OC-PLS, as amostras séo representadas em termos de distancias de
escores (SD) e residuos absolutos centralizados (ACR), e seus limiares séo
determinados em termos de cada parametro especificamente, estabelecendo uma
area de aceitagdo retangular (linhas vermelhas nas Figuras 11c e 11d) [86,91]. Na
Figura 11c, observa-se que todas as amostras estao dentro dos limites estabelecidos
para o conjunto de treinamento. Para o conjunto de teste, observa-se tmabém que
todas as amostras estdo dentro dos limites estabelecidos (Figura 11d). Ndo foram
observados erros, as amostras da classe n&o alvo foi identificada como sendo da
classe alvo, ou seja, classe das amostras de insulina consideradas acondiconadas

corretamente.
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6. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

6.1 CONCLUSOES

Diante dos resultados obtidos, uma nova metodologia para a analise de insulina
NPH injetavel diretamente na ampola foi desenvolvida. Ela se fundamenta no uso da
espectroscopia NIR aliada a técnicas quimiométricas de reconhecimento de padrdes
(DD-SIMCA e OC-PLS).

O modelo DD-SIMCA se mostrou eficaz ao classificar corretamente todas as
amostras do estudo utilizando os espectros obtidos pelo equipamento NIR de bancada
guanto no NIR portatil. J& o OC-PLS apresentou resultados satisfatorios apenas para
as analises no NIR portatil, classificando corretamente todas as amostras.

Portanto, a metodologia proposta representa uma ferramenta promissora, nao
destrutiva, rapida e de baixo custo para a triagem da confirmacdo do estado de

conservacao da insulina humana NPH.

6.2 PERSPECTIVAS

Como propostas de continuidade deste trabalho as seguintes etapas serao
desenvolvidas:
e Obter os espectros de massas das amostras acondicionadas corretamente
(MAC) e incorretamente (MAI);
e Propor uma rota de degradacéo a partir dos espectros de massas;
e Correlacionar as informacdes dos espectros de massas com as dos
espectros NIR obtidos nos equipamentos de bancada e portatil.
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