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RESUMO

O controle de qualidade farmacéutico é importante para melhorar a eficacia,
pureza e seguranca das drogas, principalmente para que os medicamentos
distribuidos cheguem ao seu destino sem modificagcdes que causem danos aos
usuarios ou ineficicia terapéutica. Métodos analiticos baseados em imagens
hiperespectrais na regido do infravermelho préoximo (HSI-NIR) e técnicas
quimiométricas permitem a identificacéo e quantificacdo de compostos quimicos
em cada pixel, e, consequentemente, torna possivel o estudo da distribuicéo
espacial dos ativos e excipientes. Esses métodos sédo ferramentas importantes
no contexto da Tecnologia Analitica de Processo (PAT) e qualidade no
desenvolvimento (QbD), contribuindo para o entendimento do desenvolvimento,
processo de producdo de medicamentos para manutencdo da qualidade do
produto final. No presente trabalhos h& trés abordagens utilizando HSI-NIR e
quimiometria. Na primeira, HSI-NIR foram Gteis para identificacdo das estruturas
quimicas internas e avaliagdo do comportamento dos excipientes da formulagéo
em comprimido de dose-fixa combinada de antirretrovirais (lamivudina e
zidovudina). Para isso foi utilizada analise de componentes principais (PCA)
apos aquisicdo dos mapas de concentracao via resolucao multivariada de curvas
por minimos quadrados alternantes (MCR-ALS). Em sequéncia é apresentado
um estudo utilizando comprimidos de captopril com diferentes datas de validade
para avaliar o comportamento da degradacdo do insumo ativo, o captopril,
formando o dissulfeto de captopril. As estruturas quimicas internas também
foram avaliadas, e um modelo de regressdo por minimos quadrados parciais
(PLS) foi construido relacionando os vetores caracteristicas com o tempo de
fabricacdo para identificacdo de um padrdo de degradacdo. Como resultados,
observou-se que processo de degradacdo ocorre em torno da distribuicdo do
ativo, e é evidenciado claramente em comprimidos mais antigos. DWT (“discrete
walevet transform”) apresentou os melhores resultados para os conjuntos de
calibracdo e validacdo externa, com erro quadréatico de previsdo (RMSEP) do
modelo de 6,5 meses. A Ultima abordagem esta relacionada ao desenvolvimento
de um método para determinacdo de um indice de homogeneidade (%H),
atingido por meio de simulagdes de imagens e desenvolvimento de um modelo
matematico. Testes também foram realizados em amostras reais. As simulacdes
demonstraram-se adequadas para verificar e avaliar teorias relacionadas ao
processo de mistura e amostragem, sendo possivel verificar o indice de
homogeneidade de compostos em imagens binarizadas e de amostras reais de
iogurte.

Palavras chave: Quimica Analitica. Quimiometria. Infravermelho Proximo.
Imagem. Comprimido. Produto de degradagdao. Homogeneidade.



ABSTRACT

Pharmaceutical quality control is important to improve the effectiveness, purity
and safety of drugs, mainly so that commercial drugs can reach their destination
without modifications, causing damage to users or therapeutic failure. Analytical
methods based on Near infrared hyperspectral images (HSI-NIR) and
chemometric techniques enable the identification and quantification of the
chemical compounds at each pixel, and consequently make possible the study of
the spatial distribution of the active and excipient components. These methods
are important tools for Process Analytical Technology framework and quality by
Design (QbD), contributing to understanding the manufacturing process, drug
development and quality assurance. Thus they are an attractive tool for the
pharmaceutical industry. In this work there are three approaches using HSI-NIR
and chemometrics. In the first approach, HSI-NIR was useful to identify the
internal chemical structures and the behavior of the excipient formulation in fixed
dose combination tablets of zidovudine (AZT) and lamivudine. Principal
component analysis (PCA) was performed after the acquisition of concentration
distribution maps, using multivariate curve resolution-alternating least squares
(MCR-ALS). In sequence, there is a study using captopril tablets with different
manufacturing dates, to evaluate the behavior of the degradation process of the
active ingredient, into captopril disulfide. The internal chemical structures were
also evaluated, and a partial least squares model (PLS) was built relating
characteristics vectors with time of manufacturing, to identify a patern of
degradation. As a result, the degradation process was seen to occur around the
distribution of the active ingredient, and was more clearly visualized in older
tablets. DWT (discrete wavelet transform) showed the best results for the
calibration sets and external validation, with root mean squared error of prediction
values of (RMSEP) 6.5 months. The last approach is related to the development
of a method to determine a homogeneity index (%H) using simulated images and
a mathematical model. Real samples were also tested. Simulated images were
suitable to verify and assess theories related to mixing and sampling processes,
making it possible to verify the homogeneity of compounds in binzarized images
and real yoghurt samples.

Keywords: Analytical Chemistry. Chemometrics. Near Infrared. Image. Tablets.
Degradation Product. Homogeneity.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de novas tecnologias permitiu um maior controle e
identificacdo de insumos relacionados, principalmente, a producdo de
medicamentos, melhorias direcionadas as analises que contribuam para a
manufatura de produtos mais puros (com menos interferentes) e mais estaveis,
durante o prazo de validade. A qualidade pelo desenvolvimento (quality by
design, QbD) aborda sistematicamente as etapas do processo de idealizacdo a
aquisicao do produto final, predefinindo objetivos os quais venham a estabelecer
uma melhor controle na cadeia de producéo, focando no produto adequado para
o consumo (ICH, 2009).

A Tecnologia Analitica de Processos (process analysis technology, PAT), por
meio do guia publicado em 2004 pela U. S. Food and Drug Administration (FDA),
foi introduzida formalmente na inddstria farmacéutica, visando a implementacéo
de novas tecnologias para controle em processo em tempo real. Contribuindo
com melhor entendimento das relacdes entre 0s processos criticos e/ou
variaveis dos produtos, por meio de controle e observacdo de variaveis do
processo produtivo e de qualidade, dos produtos/insumos, melhorando o produto
final, aprimorando a eficiéncia de producdo e o seu desenvolvimento (EL-
HAGRASY et al., 2001).

PAT baseia-se em principios bem estabelecidos em outras areas cientificas
(quimica analitica de processo, quimiometria, controle estatistico multivariado de
processos, sistemas de gestdo da qualidade, etc.), que podem ser utilizados de
forma integrada ao longo do ciclo de vida de um produto (FDA, 2004). Essas
ferramentas vem auxiliar na QbD, pré-estabelecendo metas direcionadas ao
processo de manufatura, concentrando-se no produto em processo de criacao,

auxiliando na compreenséo das etapas da cadeia produtiva (RILEY; LI, 2011).

Os métodos convencionais rotineiramente utilizados na industria farmacéutica
sdo em sua maioria destrutivos e morosos (cromatografia liquida de alta
eficiéncia — CLAE, por exemplo), o que ndao permite uma maior frequéncia de
amostragem para analises dos atributos de qualidade, reduzindo a quantidade

de amostras representativas por lote produzido. Todos estes aspectos motivam
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a busca pela implementacao de iniciativas de PAT, as quais permitem analises
mais rapidas e que possam ser realizadas em todas as amostras dos lotes
produzidos, através do desenvolvimento de métodos analiticos para controle do
processo em tempo real (GOWEN et al., 2008).

Os métodos espectrométricos, particularmente os métodos envolvendo a
espectroscopia ha regido do infravermelho proximo (“Near infrared
spectroscopy”, NIR), associados as técnicas quimiométricas para tratamento
dos dados, podem atender a muitos dos requisitos exigidos nas estratégias de
PAT, substituindo os métodos convencionais (CHEW; SHARRATT, 2010). A
quimiometria, uma subarea quimica, utiliza métodos matematicos e estatisticos
para definir/selecionar as condicbes experimentais 6timas, como também, obter
informacéo a partir dos dados quimicos (BRUNS; FAIGLE, 1984).

Muitos trabalhos tém sido desenvolvidos utilizando a espectroscopia NIR na
industria farmacéutica, tais como: andalise de ponto final do revestimento de
comprimidos (GENDRE et al., 2011); estudos do processo de dissolucéo de
comprimidos (HATTORI; OTSUKA, 2011); avaliacédo “in-line” do teor de
granulados (CHABLANI et al.,, 2011) e dos componentes durante liofilizacdo
(ROSAS et al., 2014); quantificacdo de composto ativo em suspensodes (SILVA
et al., 2012); identificacdo de medicamentos falsificados (SCAFI; PASQUINI,
2001); monitoramento “on-line” de formacdo de co-cristais de furosemida por
evaporacao de solvente (SARRAGUCA et al., 2014), dentre outros.

Mais recentemente, o desenvolvimento de novas tecnologias empregadas para
a construcao de detectores para espectroscopia no infravermelho permitiu que a
informacédo espectral fosse adquirida simultaneamente com a informacao
espacial, resultando em imagens espectroscopicas tridimensionais, chamadas
de imagens hiperespectrais (BURGER, 2006).

Imagens hiperespectrais na regido do infravermelho préximo (near infrared
hyperespectral images, HSI-NIR) vem sendo amplamente utilizadas para
diversas aplicagfes na area farmacéutica, como: monitoramento de processo e
controle de qualidade (GOWEN et al.,, 2008); analise da uniformidade de
conteado (RAVN; SKIBSTED; BRO, 2008), avaliacdo da homogeneidade e
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separacao de comprimidos falsificados (RODIONOVA et al., 2005); quantificacéo
de compostos minoritarios e majoritarios (AMIGO; RAVN, 2009); distribuicao das
concentracfes do ingrediente farmacéutico ativo (IFA; do inglés active
pharmaceutical ingrediente, APl) em comprimidos (CRUZ et al., 2009a); analise
de filmes poliméricos (ALEXANDRINO; POPPI, 2014); anélise da distribuicdo do
IFA em disperséo sélida (ZIDAN; HABIB; KHAN, 2008); cristalinidade do IFA
(ZIDAN et al., 2012); avaliacdo da estrutura quimica interna em formulacdes
(PRATS-MONTALBAN et al., 2012) e quantificacdo de cristais polimorfos
(SCHONBICHLER et al., 2013).

A presente tese tem como objetivo utilizar imagens hiperespectrais na regiao NIR
para fornecer informagdes que venham a auxiliar na identificagéo de parametros,
0s quais contribuam na melhoria da qualidade de produtos farmacéuticos.
Estudos foram realizados buscando a compreensao das informacdes fornecidas
pelas HSI-NIR por meio do uso de técnicas quimiométricas, visando o
entendimento da relacdo dos componentes das formulacdes. Foram abordadas
questdes relacionadas ao comportamento de formulacdes de comprimidos de
dose fixa combinada de lamivudina (3TC) e zidovudina (AZT); do produto de
degradacdo do captopri, bem como a determinacdo de um indice de

homogeneidade em imagens simuladas e reais de misturas de pos.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA E REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 HSI-NIR E QUIMIOMETRIA
2.1.1 Qualidade pelo Desenvolvimento e Tecnologia Analitica de Processos

A qualidade pelo desenvolvimento (QbD) € uma abordagem sisteméatica do
desenvolvimento de um produto que se inicia com a predefinicdo de objetivos,
enfatizando o produto destinado ao consumo. O conhecimento prévio, uso do
planejamento de experimentos (design of experiments, DoE), gerenciamento de
risco a qualidade e conhecimento do produto durante sua vida util, sdo fatores
importantes para o desenvolvimento de produtos (ICH, 2009). O conhecimento
das etapas do processo produtivo e de quando e como 0s eventos acontecem,
€ a chave para o controle e identificacéo de etapas do risco, assegurando que o
produto alcance suas especificacdes, o que esta diretamente ligado a qualidade,
eficacia e seguranca. No tocante a industria farmacéutica, QbD deve alcancar
em profundidade a compreensdo do processo produtivo, minimizando e
mitigando os riscos de entregar produtos farmacéuticos com baixa qualidade ou

abaixo do padrao exigido para os usuarios (SPRING, 2010).

Como mencionado, o termo PAT é visto de forma ampla por incluir analises
quimicas, fisicas, microbiologicas, matematicas e de risco, conduzidas de
maneira integrada durante todo o processo produtivo. Esta visado é consistente
com a afirmacéo de que a qualidade ndo pode ser testada nos produtos; e sim
construida juntamente com o processo ou planejada (FDA, 2004). PAT integra
diversas areas do conhecimento, unindo os dominios cientificos da quimica
analitica e da tecnologia farmacéutica. Para atingir os objetivos de PAT, portanto,
€ necessaria uma combinacao de ferramentas como quimiometria, analisadores
de processo, monitoracdo dos pontos criticos na cadeia produtiva e

gerenciamento do conhecimento (DE BEER et al., 2008).

Com novos instrumentos analiticos, houve um incremento no numero de
analises em relacao ao tempo, 0 que ocasiona uma grande quantidade de dados
gerados, durante os processos de producdo na industria farmacéutica. Para o

tratamento desses dados, € necessaria a extracdo de informacdes importantes
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gue venham a contribuir com a tomada de decisdes pelo controle de qualidade.
A quimiometria surge para contribuir com ferramentas para obtencdo de
melhores resultados utilizando a informacao quimica de um modo multivariado
(BRUNS; FAIGLE, 1984). Permite verificar os pontos de controle estabelecidos
por meio dos métodos estatisticos de andlise, que séo influenciados por sua

natureza e pelos niveis das variaveis de processos (SPRING, 2007).

Focando na qualidade do produto final, o conhecimento acerca da formulacao e
como seus excipientes se comportam em determinadas etapas criticas da
fabricacéo, permite a identificacéo e analise dos riscos associados ao processo.
O uso de técnicas analiticas rapidas (espectroscopia NIR) de forma continua e
o0 tratamento de dados de forma multivariada (quimiometria) auxiliam no
fornecimento de informacdes para garantir produtos que atinjam os indicadores

de seguranca e eficacia preconizados pelos compéndios farmacéuticos oficiais.
2.1.2 Imagens Hiperespectrais

Imagens consistem na distribuicdo espacial de uma informacdo. Nas imagens
digitais cada pequena porcao esta determinada por coordenadas espaciais (x e
y), e estas coordenadas possuem o menor elemento formador que carrega a
informacédo, denominado pixel. A informacdo pode consistir em Unico valor
relacionado ao pixel (escala de cinza — imagem univariada), em valores
multiplos, os quais podem estar relacionados aos canais de cores (vermelho,
verde e azul, do inglés red, green and blue, RGB), como também ser composta
por poucos ou muitos canais espectrais (imagens multiespectrais ou

hiperespectrais, respectivamente) (MANLEY, 2014).

Nas primeiras analises de imagem em escala de cinza, devido ao fato de néao
haver cor, a textura tornou-se uma questdo muito importante para reconhecer e
descrever objetos na imagem. A textura da imagem pode ser definida como a
funcdo da variacéo espacial das intensidades dos pixels (valores de cinza), e,
basicamente, refere-se as propriedades da superficie ou estrutura do objeto
(BHARATI; MACGREGOR, 2000). As imagens RGB contribuem com o uso das
informagdes de cor e textura de forma integrada, possibilitando melhoria na

caracterizacao da imagem. Nesta direcdo, a informacéo relacionada a cada pixel
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cresceu no sentido das imagens multi- e hiperespectrais (PRATS-MONTALBAN;
FERRER, 2007).

Imagem hiperespectral (hyperspectral image, HSI) consiste em um tipo particular
de imagem, em que um espectro completo é registrado para cada pixel,
combinando espectroscopia com imagem digital (MANLEY, 2014), aumentado a
informagao relacionada a cada canal. O uso de HSI tem como foco a informagéo
relacionada a composi¢cdo quimica da amostra representada na forma e
intensidade dos espectros obtidos, ao inves das propriedades fisicas como
textura da superficie ou volume amostrado (PRATS-MONTALBAN; DE JUAN;
FERRER, 2011).

A espectroscopia na regido do infravermelho proximo é um tipo de
espectroscopia vibracional que aplica fétons de energia (hv) na faixa de 2,65x10-
19 a 7,96x10-20 J, que corresponde a faixa de comprimentos de onda de 750 —
2500 nm (com numero de onda correspondente a 13300 a 4000 cm). As
absorcdes na regido do NIR correspondem as transi¢cfes vibracionais entre o
nivel de energia fundamental (v = 0) e os niveis de energia de ordem superior (v
= 2,3,4,..), elou bandas de combinacdo, sendo, geralmente, vibracdes
envolvendo &tomos leves (CHn, n =1, 2, 3 e XH, X=N, S ou O) (CANEVAROLO
JR., 2004; HOLLER; SKOOG; CROUCH, 2009; PASQUINI, 2003; WORKMAN
JR.; WEYER, 2012).

As cameras de imagens na regido NIR sdo capazes de adquirir imagens digitais
de alta resolucdo. A imagem hiperespectral no infravermelho proximo consiste
em uma colegcdo de espectros NIR com a informagdo armazenada em duas
dimensdes espaciais (BURGER; GELADI, 2005). A HSI-NIR € um arranjo cubico
tridimensional (x, y, € comprimento de onda), em que x e y sdo as direcbes
espaciais e z a direcao espectral. O advento da quimiometria revolucionou a
espectroscopia NIR e em seguida HSI-NIR, possibilitando extrair informacéo
guimica confidvel de um enorme conjunto de dados. Para isso, os algoritmos
tradicionais para analises exploratorias, classificacdo e calibracdo na direcao
espectral foram expandidos aproveitando-se da riqueza da informacao fornecida
pela imagem (BURGER; GOWEN, 2011).
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Embora a espectroscopia NIR tenha sido descoberta antes do MID, a mesma
passou muito tempo sem ser utilizada para fins analiticos, o0 que pode ser
atribuido a falta de instrumentos adequados e principalmente a complexidade
dos espectros obtidos, que apresentam bandas largas resultantes da
sobreposicao de picos individuais, dificultando sua interpretacdo por métodos
univariados. Sendo assim, somente com a ajuda de métodos quimiométricos foi
possivel obter informag¢des quali/quantitativas destes espectros. De fato, com o
desenvolvimento das técnicas matematicas, a disponibilidade de softwares e o
desenvolvimento de novas tecnologias instrumentais. A espectroscopia NIR
emergiu como uma ferramenta para analises rapidas e ndo destrutivas,
aplicadas a uma variedade de amostras, ndo sendo somente uma técnica de
rotina como também uma potente técnica para uso em pesquisa. Os
espectrometros NIR podem utilizar sistemas O6pticos semelhantes aqueles
usados em equipamentos que operam na regido do UV-Vis, 0 que se apresenta
como uma vantagem em relagdo aos instrumentos que operam na regido do
infravermelho médio (MID). Os espectrometros NIR sdo, em geral, mais
robustos, por sua 6ptica ndo ser afetada pela umidade do ar, e podem ser
facilmente adaptaveis para monitoramento on-line de produtos e processos,
empregando fibras Opticas para transmissdo da radiacdo (PASQUINI, 2003;
SIESLER, 2002).

Por se tratar de uma medida espectroscopica, problemas relacionados a tomada
de medidas como alto nivel de ruido, varia¢des de linha de base ou a existéncia
de pixels com espectros anémalos (pixel morto ou outlier) podem influenciar no
resultado das imagens analisadas (DE JUAN et al.,, 2009). Para corrigir ou
minimizar estes problemas sao utilizadas técnicas de pré-processamento, que
tem como alvo a correcéo de perturbacdes decorrentes das analises realizadas
ou minimizar o efeito de fendmenos néo desejados. Dentre estas se podem citar
a correcdo de picos (spikes) e pixels mortos, remocao de ruidos e correcéo de
linha de base (SACRE et al., 2014a).

Inicialmente, a analise de imagens era parte de um amplo campo conhecido
como processamento de imagem, em que a ideia principal era lidar com a
informacdo de uma imagem para melhorar a qualidade visual ou extrair

informacdao util. O processamento de imagem pode ser agrupado em sub-areas
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como: (a) Pré-processamento: que consiste em melhorar a qualidade da imagem
por reducao de ruido, facilitando a deteccao e tornando a etapa de andlise mais
confiavel; (b) Compressao: reduz a necessidade de memadria computacional por
remocdo da redundéancia presente na imagem; (c) Analise: que usualmente
retorna valores numéricos e/ou diferentes graficos relacionados as
caracteristicas da imagem que é usada para classificacao, deteccdo de defeitos
ou para predizer alguma propriedade de qualidade de uma parte fotografada ou
produto (PRATS-MONTALBAN; DE JUAN; FERRER, 2011).

E possivel utilizar as HSI para propositos quantitativos. As metodologias
utilizadas neste campo tém sido frequentemente referidas como resolugéao de
imagem multivariada (multivariate image resolution), que inclui métodos de
calibracdo multivariada utilizados em conjuntos de dados multiespectrais
adaptados para utilizacdo em imagens. A principal diferenca entre utilizar
métodos de calibracdo para dados espectrométricos e para imagens, € que, no
primeiro caso ha valores de referéncia para a concentracdo global (bulk
concentration), enquanto que para as imagens, pode haver variacbes de
concentracédo em cada pixel, para um composto particular. Deste modo, podem-
se usar os modelos de calibragdo usuais, como regressdo por minimos
guadrados parciais (partial least square, PLS) para prever a concentracao global
da imagem e para determinar a concentracdo em cada pixel da imagem (DE
JUAN et al., 2009).

2.1.3 Analise Multivariada de Imagem (MIA)

Andlise Multivariada de Imagens (multivariate image analysis, MIA) foi proposta
para lidar com analise de imagens em escalas de cinza, visando a exploracao
interativa para classificacdo, segmentacdo e previsdo de caracteristicas
presentes nas imagens multivariadas. Os métodos de andlises multivariadas sdo
ferramentas necessarias para viabilizar a identificacdo das estruturas nos pixels
presentes (ESBENSEN; GELADI, 1989).

Para aplicacdo da MIA, h4 necessidade de desdobramento da imagem. Para
uma imagem tipica RGB, o processo de desdobramento implica em uma matriz

X com xxy linhas (pixels) e 3 colunas (intensidade de cor RGB), como ilustrado
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na Figura 1. Ao desdobrar um cubo de trés dimensdes em uma matriz X, a
estrutura espacial da imagem ¢é perdida. De forma a capturar a informacao de
textura em imagens na escala de cinza, foi proposto que, ao desmontar a
imagem, cada pixel deveria ser representado por um arranjo de nameros, 0s
quais contém as intensidades nominais do pixel relacionado e dos pixels vizinhos
(informacgdo de textura) a este, em todas as direcfes possiveis da imagem
(Figura 1a) (BHARATI; MACGREGOR, 2000). O procedimento deve ocorrer da
mesma forma para integrar informacdes de cor e textura em imagens RGB
(Figura 1b) (PRATS-MONTALBAN; FERRER, 2007).

1234+567
{a} 3A4+56 /8

!
Xy

Figura 2.1 — Esquema para realizar a MIA de textura-cor, inserindo informagé&o sobre os pixels
vizinhos (a) escala de cinza e (b) desdobramento do cubro em cor-textura (adaptado de PRATS-
MONTALBAN et al., 2011).

Com o intuito de analisar a informacdo presente no cubo hiperespectral, da
mesma forma como as imagens em escala de cinza e RGB, o hipercubo também
deve ser desdobrado em uma matriz 2D. O desdobramento da matriz 3D em 2D
faz com que cada pixel seja arranjado em linhas, e, como ja comentado, o

7 by

namero de linhas é relativo a quantidade de pixels (xxy). A informacédo

espectral sera alocada nas colunas, resultando em uma matriz xyz. Aplicando
filtros espaciais, a informacéo dos pixels vizinhos também pode ser incorporada
ao vetor, mantendo assim a informacéo espacial (LIU; MACGREGOR, 2007).

Como ja mencionado, o pré-processamento € utilizado para corrigir perturbacdes
inerentes ao processo de aquisicdo dos dados (ex.: picos, pixel mortos) ou
limitacdo dos fendmenos indesejados (ex.: efeito de espalhamento), para facilitar

0 acesso as informacbes desejadas. O conhecimento dos objetivos e dos
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fenbmenos ajuda a selecionar o0s pré-processamentos a serem utilizados
(SACRE et al., 2014a).

Os pré-processamentos sao utilizados para corrigir efeitos de espalhamento
aditivos e multiplicativos na absorbancia, sendo os mais utilizados: correcao
multiplicativa do sinal (multivariate signal correction, MSC), transformacéao
padrdao de variacdo (standard normal variate, SNV), e as transformacdes

derivativas.

A técnica MSC realiza uma regressao do espectro da amostra versus o espectro
ideal, em cada comprimento de onda. O espectro “ideal”, para a corregdo MSC,
pode ser o espectro de uma das amostras do conjunto de dados, ou,
simplesmente, o espectro médio. Enquanto que o SNV corresponde a
autoescalonar cada linha da matriz de dados, por meio dos valores médios das
intensidade e desvio padrdo, ndo necessitando de sinal de referéncia, como
ocorre no MSC (FERREIRA, 2015; RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009).

Transformacfes derivativas sdo também utilizadas para correcdo espectral,
sendo que as primeiras derivadas sao utilizadas para remocdo de efeitos
constantes sobre a linha de base, enquanto que a segunda derivada remove,
além dos efeitos constantes, tendéncias lineares (inclinacdo de linha de base).
A derivacao por Savitzky-Golay foi popularizada por também incluir uma etapa
de suavizacdo (BURGER; GELADI, 2006; RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009).

2.1.3.1 Anélise de Componentes Principais

Modelos PCA podem ser utilizados para reducdo de dados, deteccdo de
amostras anémalas, sele¢cdo de variaveis, classificacdo e previsdo (WOLD;
ESBENSEN; GELADI, 1987). PCA é um método indicado para a andlise de
imagens, pois tem como aspecto importante a determinacédo de subespacos, ou
seja, condensa a informacao permitindo a visualizacdo dos resultados mais
significativos. Com as imagens dos escores podem ser estudados 0s contrates
entre os pixels. Os pesos indicam quais componentes estdo relacionadas ao
contraste identificado (valores positivos e negativos), estejam estes

correlacionados ou ndo (GELADI et al., 1989).
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Modelos PCA (PRATS-MONTALBAN; FERRER, 2007) foram aplicados a dados
com arranjo em 3 vias, X (i x j X k). Os dados foram desdobrados, reorganizados
bidimensionalmente, para avaliacdo da informacéo presente na imagem. i esta
relacionado com as dimens@es espaciais da imagem (eixos X e y) e k € o numero
de canais da imagem (informacgéo contida no pixel, canal z). j é o tamanho da
janela utilizada para manutencgao da informacao dos pixels vizinhos (adicdo da
informagéo de textura), podendo assumir o valor 1 em casos de avaliacdo da
informacao de cada canal em Unico pixel. PCA pode ser expresso como:

X=T.PT+E; (Equacéo 2)

em que, T (i x ¢) s@o os escores e P (k x ¢) 0s pesos para ¢ componentes
principais (c < posto (X)), sendo E os residuos. As imagens dos escores (score
images, Sl) podem ser remontadas, para observagéo da informagé&o resultante
da analise. A relevancia das variaveis originais no espaco das componentes
principais e suas estruturas de correlagdo interna s&o mantidas na matriz dos

pesos.
2.1.3.2 Andlise Multivariada de Curva — Minimos Quadrados Alternantes

Uma outra etapa importante no tratamento de imagem € a resolucdo. Resolucéo
confere a separacao da informacéao de diferentes constituintes em uma imagem.
Algumas ferramentas exploratérias podem ser utilizadas para encontrar a
informagcdo mais pura na imagem ou para detectar pixels com informacdes
seletivas. Os pixels mais puros daréo uma boa informacé&o sobre o espectro puro
procurado, enquanto que canais do espectro puro, e quando remontadas as
imagens, permitirdo construir mapas de distribuicdo aproximados dos
constituintes puros. Métodos de resolucdo ndo necessitam de conhecimento
prévio para realizar a decomposicdo bilinear da imagem, porém, quando a
informacdao estéa disponivel pode ser incluida para obter resultados mais precisos
e quimicamente significativos (DE JUAN et al., 2009).

O meétodo de resolucdo multivariada de curvas (multivariate curve resolution,
MCR) € um método quimiométrico desenvolvido para resolugdo de mdltiplos
componentes em uma mistura. O método procura a resposta otimizada para

amostras com misturas em sua composicéo, que obedecem ao modelo bilinear
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(relativo a lei de Beer). Os cubos hiperespectrais sdo desdobrados em uma
matriz bidimensional, D (I x z), onde a “I” (linha) sé@o os pixels, com dimenséo x*y,
e “Z" (coluna) os comprimentos de onda. Logo, mapas de distribuicdo
significantes, que fornecem informacdes sobre distribuicdo dos compostos

individuais e suas concentracdes relativas sao obtidos usando MCR:
X =C.S" + E (Equagdo 2).

em que, C (I') € a matriz desdobrada dos perfis de concentracéo para cada pixel,
ST (m x z) é 0 “m” (espectro puro) da matriz constituinte da imagem e E (I x 2)
representa o erro experimental. As estimativas iniciais de S sdo otimizadas
iterativamente pelo método dos minimos quadrados alternantes (alternating least
squares, ALS), até que as matrizes C e ST sejam ajustadas a matriz
experimental, X (TAULER, 1995) com menor valor de E. Os perfis de
concentracdo sdo entdo usados para obter o mapa de distribuicdo de
concentracdo (concentration distribution map, CDM) de cada composto. Figura

2 apresenta um esquema dos procedimentos para analise por MCR-ALS.
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Figura 2.2 — Esquema de analise utilizando MCR-ALS.

O numero de espécies quimicas presentes no sistema € obtido diretamente pelo

composto puro ou por um numero de valores singulares associados a matriz de
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dados. Contudo, parte da variancia na matriz de dados experimental ndo é
causada por mudancas nas concentracdes e/ou espécies quimicas, mas
ocasionadas por outros fatores como erros experimentais inevitaveis, fazendo
que os valores sejam superestimados. A otimizacdo ALS minimiza este
incremento procurando por solucbes que melhor se ajustem aos dados,
fornecendo formas realistas para os perfis de concentracdo e espectros
individuais recuperados (TAULER; SMILDE; KOWALSKI, 1995). A convergéncia
€ encontrada quando, entre dois ciclos iterativos consecutivos do ALS, verificam-
se diferencas relativas no desvio padréo dos residuos menores que valores pré-
estabelecidos (usualmente utiliza-se 0.1%) (JAUMOT, 2005).

Ambiguidades podem prejudicar a aquisicdo de perfis de concentragédo e
espectros puros corretos. Ha duas classes de ambiguidades associadas aos
meétodos de resolucéo de curva. A ambiguidade de intensidade faz com que as
concentracbes estimadas e espectros sejam escalonados por fatores
desconhecidos, ndo sendo um problema para identificagao qualitativa, porém um
erro grave para as analises quantitativas. A outra € a ambiguidade rotacional,
que ocorre quando existem duas ou mais componentes linearmente
dependentes, fazendo com que o0s espectros ou perfis de concentracdo
estimados para alguma das componentes seja uma combinacdo linear
desconhecida em relacdo aos parametros verdadeiros (TAULER; SMILDE;
KOWALSKI, 1995).

As ambiguidades inerentes aos métodos de resolucdo de curvas podem ser
parcialmente superadas utilizando restricbes. A seletividade € um aspecto
fundamental para recuperacao dos espectros puros. Esta restricdo subdivide a
matriz original de dados em porcdes menores, permitindo a identificacdo do
posto local (local rank) com valores préximos a unidade (canais espectrais mais
puros), reduzindo a complexidade da mistura, minimizando as ambiguidades
relacionadas ao fator de analise de decomposicdo, favorecendo a resolucdo
(TAULER; SMILDE; KOWALSKI, 1995). Outras restricdes gerais sdo: nao-
negatividade, unimodalidade, encerramento (closure), trilinearidade e/ou outra
restricdo de perfil ou modelagem que pode ser inserida através do conhecimento
prévio sobre o comportamento do sistema hard-modelling (BURGER, 2006; DE

JUAN et al., 2009).
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Quando se pretende dar uma melhor representatividade ao conjunto de dados,
a resolucdo multicamada e multi-imagem € uma alternativa para imagens de
amostras independentes que possuem constituintes em comum, por exemplo,
diferentes comprimidos de uma linha de producédo. Neste procedimento, a matriz
€ aumentada na direcdo das colunas (column-wise), sendo assim formada por
varios espectros de diferentes imagens HSI-NIR, uma sobre a outra.
Consequentemente, o0s espectros dos pixels de todas as imagens sé&o
organizados na matriz de dados D, e os perfis de cada submatriz pode ser
remontado para recuperar os mapas de distribuicdo relacionados a cada
imagem. A grande quantidade de pixels e sua diversidade em composicao
(particularmente em amostras heterogéneas), muito frequentemente garantem a
exclusividade nos resultados finais. Outros tipos de informagcdo, como
presenca/auséncia de alguns constituintes de determinados compostos em
algumas imagens, podem ser inseridas como restricdo adicional (PIQUERAS et
al., 2012).

Um método alternativo ao MCR-ALS para a resolucdo de componentes em
misturas € método dos minimos quadrados classico (classical least squares,
CLS). Este tipo de modelagem também assume o conceito relativo a lei de Beer,
em que a absorbancia em cada frequéncia é proporcional a concentracao, e o
erro do modelo pode ser associado a um erro na absorbancia espectral
(HAALAND; THOMAS, 1988). O CLS é indicado para extracdo de informacao
qualitativa e realizacdo de analise quantitativa (HAALAND; MELGAARD, 2002),
quando ha o conhecimento dos componentes puros presentes na amostra.
Neste caso qualquer mistura espectral pode ser descrita huma combinacao
linear (AMIGO et al., 2009), mas os resultados podem ser afetados com perda
de informacgao caso haja altos valores de correlacdo entre os componentes da
amostra (AMIGO; RAVN, 2009).

2.1.3.3 Minimos Quadrados Parciais

Outro tipo de modelagem para analise de imagens é o método de regressao em
minimos quadrados parciais (partial least squares, PLS). O PLS permite que
blocos de caracteristicas sejam representados por variaveis ndo observaveis, ou

latentes (latent variables, LV), indiretamente observadas. As variaveis latentes
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Ssao encontradas por um processo iterativo o qual envolve anélises de regressao
simples ou mdltipla, para que, simultaneamente e de forma ideal, representarem
as melhores caracteristicas e ajuste para o modelo (GERLACH; KOWALSKI;
WOLD, 1979). A regressao PLS possibilita utilizar dados correlacionados,
ruidosos e com numerosas variaveis (GELADI; KOWALSKI, 1986), podendo ser
aplicada as matrizes de caracteristicas fornecendo informag¢des sobre
parametros de qualidade ou processo.

O PLS utiliza dois blocos preditivos para estabelecer a relacdo entre duas
matrizes, X (X=TPT+E) e Y (Y=UCT+F). X é a matriz de dados de onde serdo
extraidas as LV (escores de X), que serdo utilizadas para linearizar os valores
de Y (respostas encontradas para o modelo) (WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON,
2001). Modelos PLS buscam maximizer a covariancia entre os dados da

estrutura latent de X e as respostas Y, seguindo pela expressao:
U=TB+G (Equacéao 3)

em que, B matém as relacdes interiors entre U e T. Em seguida, é possivel
computer o Y previsto pelo modelo, para a propriedade de qualidade, para um

novo vetor, Xnew, calculando:
Ynew=XnewBrLs (Equacgéo 4)

Para avaliacdo da adequacéo dos resultados PLS sé&o utilizadas algumas figuras
de mérito. O coeficiente de regressao r2 indica quao bem os dados se ajustam

ao modelo estatistico, dado pela equagéo: r’> =1—(SS,., /SS,,). SS sdo as somas
quadratricas (sum of squares) dos residuos (res) e total (tot). O valor de r2 deve

ser proximo a 1, e o valor de Q?, que também é determinado da mesma forma

rZ, porém é o resultado para a validagao cruzada do modelo, dado pela equacéo:
r> =1— (PSS, /SS,,), em que PSSies s80 os residuos do modelo preditivo. O erro

entre os valores preditos e reais € dado pela raiz do erro médio quadratico de
previsao (root mean square error of prediction - RMSEP) (BRERETON, 2003;
MILLER; MILLER, 2010; WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON, 2001).
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2.1.4 Extracdo de Caracteristicas de Imagem (Image Feature Extraction,
IFE)

Uma imagem possui suas caracteristicas expressas como propriedade distintiva
primitiva ou um atributo natural, no sentido em que estas caracteristicas séo
definidas pela aparéncia visual da imagem (ex.: luminosidade), ou artificial que
sao resultados da manipulacéo da imagem (ex.: histogramas de amplitude da
imagem, frequéncia espacial do espectro) (PRATT, 2001).

Alguns métodos podem ser utilizados para extracdo de caracteristicas de uma
imagem, objetivando tanto a reducdo da dimensionalidade dos dados, como
também, garantindo independéncia e normalidade das caracteristicas extraidas,
possibilitando uma posterior classificacdo (PRATS-MONTALBAN et al., 2007).
Estes métodos utilizam processos tradicionais para extracdo de caracteristicas
de imagem, baseados em MIA (image feature extraction, IFE-MIA),
transformando a imagem em um vetor de caracteristica, que pode conter
informagdes como: forma, suavidade, textura e cor. Deste modo, tanto PCA
qguanto PLS podem ser utilizados para relacionar as caracteristicas extraidas
com parametros de qualidade e/ou com as condi¢cdes de processo (PRATS-
MONTALBAN et al., 2009, 2012).

Apesar de intuitivamente se associar algumas propriedades da imagem como:
suavidade, espessura, profundidade e regularidade, com a textura ndo ha uma
definicdo completa ou formal para a mesma. Assim, textura pode ser livremente
definida como um descritor de variacéo do brilho local de pixel para pixel em uma
pequena vizinhanga na imagem; ou como um atributo representativo do arranjo
espacial dos niveis de cinza no pixel, numa regido da imagem digital. As
abordagens para andlise de textura sédo diversificadas e diferem entre si,
principalmente em relacdo ao método para extracao de caracteristicas de textura
(BHARATI; LIU; MACGREGOR, 2004).

A extracdo de caracteristica de textura pode ser classificada em quatro
categorias: (a) Analise estatistica da textura: descreve, primeiramente, a textura
de regides de uma imagem, por meio de momentos de alta ordem em seus

histogramas — escala de cinza (como SVD e SCTD, descritas em seguida); (b)
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Andlise estrutural da textura: descreve a textura como a composicdo de
elementos de texturas bem definidos, como regularidade espacial por linhas
paralelas; (c) Analise de textura baseada em modelo: gera um modelo empirico
de cada pixel na imagem, baseando-se na média ponderada das intensidades
dos pixels e sua vizinhanca; (d) Analise da textura baseada na transformacéao:
converte a imagem em nova forma, utilizando as propriedades das frequéncias
espaciais, relacionadas as diferentes intensidades dos pixels, como a
transformada wavelet discreta (discrete wavelet transform, DWT) (BHARATI,
LIU; MACGREGOR, 2004).

A DWT é utlizada para reduzir o tamanho das estruturas dos dados, mas
aplicada a imagens digitais torna-se uma ferramenta de analise de textura em
imagens em diferentes escalas. A DWT transforma as imagens em uma série de
coeficientes de detalhes “wavelet”, criando trés sub-imagens de detalhes
horizontal, vertical e diagonal, que constitui uma representacdo multi-escala da
imagem (PRATS-MONTALBAN et al., 2009; PRATS-MONTALBAN; FERRER,
2007).

A compressdo da imagem se da em dois passos, primeiramente pelas linhas, em
seguida pelas colunas e é feita pela média de dois filtros: L (passa-baixa, low
pass) e H (passa-alta, high pass), que divide a imagem original em diversas
matrizes: LL (suavizada A), HL (horizontal H), LH (vertical V) e HH (diagonal D)
gue sao subimagens detalhadas (Figura 3), de dimensao ni/2xnz2/2, em que n1 e
n2 sdo as dimensées da imagem (PRATS-MONTALBAN et al., 2009; PRATS-
MONTALBAN; FERRER, 2007).
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Figura 2.3 — Passos do processo de construgao das subimagens LL, LH, HL e HH (adaptado de
PRATS-MONTALBAN et al., 2009).

A decomposicdo em valores singulares (singular value decomposition, SVD) é
uma técnica intimamente relacionada com o método das componentes
principais, para elucidar o problema da colinearidade. Considerando a imagem,
na escala de cinza, como uma matriz, a aplicacdo do SVD resulta em um vetor
de caracteristicas sucinto (Unica linha) da textura da imagem, representada pelos
valores singulares. O vetor de caracteristicas resultante é entdo utilizado para
classificacdo da imagem (BHARATI; LIU; MACGREGOR, 2004; MANDEL,
1982). Uma imagem na escala de cinza NxN é tratada como uma matriz X (NxN)
e um conjunto ordenado dos valores singulares s(n) para n=1,2,...,N é calculado,
resultando num vetor SVD. Caso existam varias imagens do mesmo tamanho,
os valores séo adicionados em sequéncia na mesma linha (Figura 4). Se os
elementos de X ndo forem relacionados espacialmente a outro, os valores
singulares tendem a ser uniformemente distribuidos na amplitude. Por outro
lado, se o elemento de X for altamente estruturado a distribuicdo dos valores
singulares tendem a desviar de modo que os valores de baixa ordem s&o muito

maiores que os de ordem superior (PRATT, 2001).
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Figura 2.4 — Andlise SVD em imagem e construgdo do vetor SVD.

Uma forma simples de se coletar caracteristicas que descrevem propriedades
de cor e textura de uma imagem sao os métodos descritores de textura por cores
suaves (soft color texture descriptor, SCTD). O SCTD, devido a sua simplicidade
e baixa demanda computacional, € adequado para observagdo em tempo real,
em comparacdo com outras abordagens classicas para descritores (PRATS-
MONTALBAN et al., 2008). Neste método, para cada canal de cor sdo
selecionadas a média e o desvio padrdo, e computado o histograma de cada
canal de cor, permitindo calcular os momentos matematicos do histograma. O n-

ésimo momento de z em relacdo a média € definido como:
L
u1,(Z) = Z(Zi -m)" p(z;)
i=1

Em que, Z é uma variavel aleatéria, p(zi), do histograma i=1,2,...,L; sendo L o
namero de variaveis distintas, e m o valor da média de z; sendo escolhidos os 2°
e 5° momentos, que s&o relacionados as informacdes de textura (LOPEZ et al.,
2008).
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3 MIA NA INDUSTRIA FARMACEUTICA

Nas ultimas décadas o uso de HSI-NIR tem se difundido na industria
farmacéutica, principalmente com o guia do FDA sobre Tecnologia Analitica de
processo, lancado em 2004. Diversos trabalhos cientificos tém sido
desenvolvidos abordando o uso de imagens quimicas para controle de qualidade
e desenvolvimento de novos medicamentos. Um dos primeiros trabalhos que
mostrou a viabilidade do uso de HSI-NIR para deteccdo de medicamentos
falsificados, focou na identificacdo de regides ndo homogéneas das drogas,
utilizando MIA e PCA (RODIONOVA et al., 2005).

Apresentando diferentes aplicagbes, foram desenvolvidos trabalhos
identificando medicamentos falsificados; estudos da composi¢do quimica local,
cristalinidade, grau de orientacdo, morfologia, ou a distribuicdo espacial de
polimeros em blendas (KOENIG; WANG; BHARGAVA, 2001). Em outro estudo,
abordando a identificacdo de comprimidos anti-hipertensivos falsificados,
amostras genuinas foram utilizadas como referéncia, e os espectros puros do
ativo e dos trés excipientes majoritarios foram obtidos. Inicialmente, foi realizada
uma PCA dos espectros adquiridos por NIR e imagens hiperespectrais.
Entretanto, ambos os modelos ndo foram capazes de distinguir os comprimidos
genuinos dos falsificados e os modelos construidos foram capazes apenas de
distinguir os comprimidos genuinos dos genéricos. Deste modo, foi desenvolvida
uma biblioteca de referéncia e um modelo de calibracdo PLS com as amostras
dos pos (ativo e excipientes). O modelo PLS possibilitou a verificacdo da
distribuicdo espacial dos compostos e a observacdo de que o IFA apresentava
melhor distribuicdo no comprimido genuino. Utilizando os histogramas (oriundos
da distribuicdo espacial) e padrdes estatisticos (obliquidade e curtose — segundo
QbD) os escores da classificacao e a distribuicdo dos pixels por toda imagem foi
verificada. Essa nova abordagem, unindo a informagé&o espacial da NIR-CI com
informacdo da variabilidade do produto, possibilitou a distincdo entre os

comprimidos genuinos e os falsificados (PUCHERT et al., 2010).

Considerando a implementagdo da doutrina PAT nas industrias farmacéuticas,

trabalhos tém sido desenvolvidos empregando HSI-NIR, para avaliacdo da
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distribuicdo e quantificacdo de constituintes minoritarios e majoritarios em
comprimidos. Amigo e Ravn (2009), utilizando CLS, nao obtiveram sucesso ao
tentar quantificar compostos minoritarios em comprimidos, devido aos altos
valores de correlacdo dos espectros puros. Com MCR-ALS os resultados foram
0S mesmos, sendo justificados pela mesma falta de seletividade. J4 0 MCR-ALS
aumentado (augmented MCR-ALS) demonstrou ser um meétodo capaz de
fornecer informacdo confiavel e semi-quantitativa sobre a concentracdo dos
compostos minoritarios no comprimido. Além do mais, € bastante preciso na
quantificacdo dos componentes majoritarios, além de fornecer os melhores

resultados para os mapas de distribuicdo adquiridos (AMIGO; RAVN, 2009).

Um estudo de viabilidade do uso de HSI-NIR para avaliacao de uniformidade de
conteudo de formas farmacéuticas solidas foi realizado, empregando amostras
controladas (IFA e celulose) e de producao (formulacdo com 7 componentes).
Os resultados demonstraram que o método PLS apresentou melhores resultados
que o CLS, porém o ruido prejudicou a previsdo do modelo PLS quando se
utilizaram espectros derivados. Em contrapartida, o pré-processamento por
derivadas melhorou a precisdo do modelo CLS (GENDRIN; ROGGO; COLLET,
2007).

Trabalho semelhante foi realizado utilizando comprimido convencional com 5
compostos. Amostras variando a concentracdo de IFA foram empregadas para
calibracdo, e além disto, foi enfatizada a necessidade do pré-processamento. As
previsGes das concentracBes foram calculadas para os compostos majoritarios
(IFA, celulose e lactose) para cada um dos trés métodos: (i) inico comprimento
de onda, (i) CLS e (i) PLS. Os resultados demonstraram que as trés
abordagens de calibracédo sdo aplicaveis para andlise hiperespectral, no entanto
0 método PLS provou ser mais preciso. O estudo também mostrou que a analise
em um unico comprimento de onda pode ser utilizada para analise exploratéria
inicial, mas requer bandas distintas de absorcdo NIR para gerar resultados mais
confiaveis. O CLS é uma alternativa ao PLS, no entanto fornece previsdes de
concentragcdo um pouco menos precisas (RAVN; SKIBSTED; BRO, 2008).
Gowen e colaboradores desenvolveram um trabalho de revisdo, mostrando
aplicacoes de HSI-NIR para monitoramento do processo de fabricagéo e controle
de qualidade na industria farmacéutica (GOWEN et al., 2008).
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Um método quantitativo baseado em HSI-NIR foi utilizado para analise de
comprimidos comerciais de acido acetilsalicilico (AAS), cujas concentracdes
nominais, nos comprimidos utilizados, encontravam-se na faixa de 12 — 82%
(m/m), considerando informag¢@es contidas nas embalagens dos medicamentos.
A composicao das formulacdes era desconhecida, sendo utilizadas informacoes
do guia Vademecum (celulose microcristalina ou manitol como majoritarios);
exceto para os comprimidos efervescentes que possuiam excipientes
conhecidos. Apesar de se observarem diferencas em relacdo aos espectros
médios para cada comprimido (distintas formulacdes), a banda espectral
relacionada ao AAS (em torno de 1680 nm) pOde ser observada em todos os
espectros. MCR-ALS nédo apresentou resultados satisfatérios devido aos baixos
valores de correlagcéo entre os espectros puros e preditos (espectros otimizados,
s0). Em contrapartida, o MCR-ALS aumentado forneceu resultados adequados
para andlise quantitativa, com valores de correlacdo espectrais proximos a 1.
Comprimidos que possuem manitol como componente majoritario n&o
apresentaram resultados confiaveis para determinacdo do contetudo de AAS, e
os comprimidos com baixas concentracfes de AAS demonstraram resultados
preditivos ndo satisfatorios. A observacédo dos histogramas das concentracdes
locais possibilitou a correta visualizagdo dos comprimidos com melhor
distribuicdo, e os valores obtidos para as concentracdes de AAS na superficie
dos comprimidos foram semelhantes aos valores calculados. A metodologia
desenvolvida no trabalho conseguiu extrair informagdes sobre a qualidade de 10
comprimidos comerciais. (CRUZ et al., 2009).

Em trabalho desenvolvido por Prats-Montalban e colaboradores (2012), imagens
hiperespectrais de um produto farmacéutico foram avaliadas por uma método
desenvolvido em trés passos. Primeiro, modelos orientados quimicamente (MCR
e CLS) foram construidos para obtencdo dos mapas de distribuicdo de
concentracdo. Em seguida, os mapas foram avaliados por MIA, e, por fim,
caracteristicas dos “canais” e textura foram extraidas dos escores das imagens,
relacionando-as com caracteristicas qualitativas. A aplicacédo foi adequada para
verificar a homogeneidade e presenca de agrupamentos do ativo em uma nova

formulacéo desenvolvida para melhorar a dissolucéo de drogas pouco soluveis,
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contribuindo para o entendimento do processo e planejamento de novas
formulacdes (PRATS-MONTALBAN et al., 2012).

O uso de IH-NIR também pode ser observado na analise de homogeneidade em
sistemas de liberacdo transdérmicos de drogas, como para 0 caso do
antiepiléptico tulobuterol. Para esta analise, o ativo foi depositado em dois tipos
de fitas desenvolvidas, a de borracha e a acrilica. As HSI-NIR adquiridas
permitiram verificar a presenca de aglomerados dos cristais de tulobuterol nas
fitas, o que evidenciou uma heterogeneidade na distribuicdo e contetdo. Caso
isto venha a ocorrer nos modelos comerciais, os efeitos farmacolégicos podem
diferir entre os produtos. HSI-NIR mostrou-se importante para avaliar a
homogeneidade durante o desenvolvimento da formulacédo, pois as técnicas de
mapeamento macroscopico demonstrou-se vantajoso para andlise rapida da
distribuicdo do tulobuterol cristalino (SAKAMOTO et al., 2013).

No Brasil sdo relatados trabalhos com HSI-NIR para analise qualitativa de
compostos polimorfos em misturas piroxicam (ROCHA et al., 2011); analise de
paracetamol e excipientes com a construcdo dos mapas de concentracao
(BAPTISTAO; ROCHA; POPPI, 2011); estudo de similaridade de mapas de
distribuicdo das concentragbes obtidos com diferentes calibragdes (SABIN;
ROCHA; POPPI, 2011); avaliacdo da distribuicdo de ativos e excipientes em
comprimidos de espirolactona (CARNEIRO; POPPI, 2012a); estudos de
homogeneidade de ativos em pomadas (CARNEIRO; POPPI, 2012b);
quantificacdo de compostos em filme polimérico fino carregado com paracetamol
(ALEXANDRINO; POPPI, 2013); e mapeamento das formas polimérficas de
fexifenadina (BRONDI et al., 2014).

No trabalho desenvolvido por Sabin e colaboradores a HSI-NIR foi utilizada para
a verificagdo de homogeneidade de revestimento de “pellets”. O processo de
revestimento foi realizado em duas etapas, porque o ativo (alcalino) reagia
desprotonando o polimero de revestimento entérico acido. Com isto outro
revestimento de protegcdo do ativo era necessario. Os “pellets” foram
seccionados para aquisicdo da HSI-NIR, e o método CLS foi aplicado para
aguisicao dos mapas de distribuicdo, 0s quais conseguiram apresentar as duas

camadas separadas, e ambas apresentaram-se uniformes, resultado este
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confirmado pela analise de dissolucdo. Os resultados foram adequados para a
producdo industrial, principalmente em relagdo ao desenvolvimento (QbD),
correlacionando a espessura das camadas e distribuicdo dos excipientes no

nacleo com as propriedades de liberacdo do ativo (SABIN et al., 2011).

Um trabalho aliando o planejamento Split-plot (Split-plot design, SPD) e HSI-NIR
foi realizado para avaliagdo da homogeneidade do paracetamol carregado em
filme polimérico (mistura de polimeros biocompativeis). O planejamento
experimental SPD foi desenvolvido para estudar a influéncia da composicéo
polimérica do filme e duas condicbes de processo relacionadas ao preparo
(concentracdo da droga e temperatura do tratamento) na homogeneidade da
droga dispersa na matriz polimérica. A HSI-NIR dos filmes poliméricos
apresentaram evidéncias da composi¢do quimica e das condi¢cGes externas do
preparo, porém a homogeneidade somente péde ser observada apés inspecao
visual. Contudo, quando as informacdes qualitativas acerca da homogeneidade
foram convertidas em informacdo quantitativa, por meio da andlise de
macropixels, um planejamento experimental SPD mostrou-se adequado para o
planejamento experimental de misturas. Os modelos PLS representaram com
sucesso a abordagem do planejamento de experimentos SPD (ALEXANDRINO;
POPPI, 2014).

A HSI-NIR tem sido utilizada com sucesso em conjunto com outras técnicas
espectrocopicas. As espectroscopias Raman e NIR foram utilizadas para
verificar e quantificar tragos de cristalinizacdo em dispersédo soélida amorfa
usando tacrolimus, pois a presenca do sélido amorfo resulta numa melhor
dissolucéo do ativo. Apds a verificacdo por NIR dos espectros relacionados as
diferentes concentracdes do amorfo, as HSI-NIR foram utilizadas, por meio de
regressdo PLS, para verificar a distribuicAo espacial da cristalinidade na
superficie em diferentes concentracdes, além de estimar quantitativamente a
percentagem de cristalinidade (ZIDAN et al., 2012). Em um trabalho
desenvolvido por Shonbichler e colaboradores, diferentes técnicas
espectroscopicas (Raman, NIR, ATR-IR e HSI-NIR) foram utilizadas para analise
guantitativa simultanea de uma mistura ternaria de polimorfos da furosemida.
Para os modelos de calibragdo com HSI-NIR foram realizadas regressdes PLS.

A escolha dos espectros utilizados foi crucial para que fossem fornecidos
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resultados confiaveis em relacdo aos parametros de qualidade. As técnicas
Raman, NIR e HSI-NIR em conjunto, com regressao PLS, foram adequadas para
quantificacdo das formas polimérficas mais importantes da furosemida (formas
[, Il e 1ll). Entretanto, a técnica ATR-IR néo foi indicada para este medicamento,
pois a pressao exercida durante a tomada das medidas espectrais propiciava a
conversao da forma Il em |. Os melhores resultados para o modelo foram obtidos
utilizando NIR. Contudo a HSI-NIR demonstrou ser um método poderoso, com
acuracia nas previsbes similares, apresentando resultados semelhantes,
tornando-se adequada para o uso em controle de qualidade (SCHONBICHLER
et al., 2013).

HI-NIR e quimiometria foram utilizadas para o estudo do comportamento da
hidratacdo de comprimidos de liberacdo prolongada contendo drogas de alta
solubilidade em alta concentragdo num polimero hidrofilico. Para isto, os
comprimidos preparados foram mergulhados em gel hidratado. Foi possivel
observar as fronteiras entre o gel e a superficie de dilatacdo/difusdo do
comprimido. Com modelos PCA e regressao PLS, a faixa de penetracédo da agua
e a regido de transicdo do polimero puderam ser verificadas. Apresentaram
resultados similares, como também verificaram que a dissolucéo do ativo ocorre
na fase de transicdo do polimero. A introducdo desses métodos facilitam a
compreensao do mecanismo de liberacéo das drogas, em comprimidos de matriz
dilatavel, o que resulta em um melhor desenvolvimento de formulacbes com
liberagGes prolongadas (LI et al., 2010). Um trabalho subsequente foi realizado
utilizando imagens NIR, com formula¢des de liberacao rapida e lenta, porém com
um suporte para aquisicdo das HSI-NIR, sem seccionar os comprimidos
(AVALLE et al., 2011). Um outro trabalho foi desenvolvido utilizando o mesmo
suporte, porém com uma droga de baixa solubilidade (AVALLE et al., 2013).
Esses estudos complementam o conhecimento sobre a difusdo dos ativos em
comprimidos de liberacdo modificada, compreendendo a dissolucao

visualmente.

A tabela 1 apresenta um resumo de trabalhos utilizando IH-NIR para analise de

medicamentos.



Tabela 3.1 - Resumo das publicagdes envolvendo Analise de Medicamentos porHSI-NIR
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Trabalho Form. Farmacéutica Ativo Objetivo Referéncia
1 Comprimidos R, N&o informado Regides de ndo-homogeneidade de falsificados (RODIONOVA et al., 2005)
NR2
2 Comprimido N&o informado Viabilidade de quantificagao de ativos e excipientes (GENDRIN; ROGGO; COLLET, 2007)
3 Comprimido Acetaminofeno Composigao quantitativa e distribuicdo (HAMAD et al., 2007)
4 Comprimido Né&o informado Avaliacdo da habilidade de predizer a concentragéo (RAVN; SKIBSTED; BRO, 2008)
5 Mistura de pds Acetaminofeno Descri¢ao qualitativa da mistura (MA; ANDERSON, 2008)
6 Comprimido Placebo (lactose) Avaliagdo da distribuicdo da densidade e forca de (ELLISON et al., 2008)
compressao
7 Comprimido Acido tartarico Distribuicdo em fungéo da granulometria (HILDEN et al., 2008)
8 Mistura de pds Ibuprofeno Homogeneidade frente a distintos algoritmos (AMIGO et al., 2008)
9 Comprimido Ibuprofeno Construgao de mapas de correlagéo (CAIROS et al., 2009)
10 Comprimido N&o informado Quantificagao direta e avaliagdo da distribuicao (AMIGO; RAVN, 2009)
11 Comprimido Acido acetilsalicilico  Quantificagdo do ativo (CRUZ, J et al., 2009)
12 Comprimido LP3 N&o informado Comportamento de hidratagao e perfil de concentragéo IFA (LI etal., 2010)
13 Comprimido Bisoprolol- Identificagéo de falsificados por meio da homogeneidade (PUCHERT et al., 2010)
hemifumarato
14 Comprimido N&o informado Quantificagdo em formulagdes nédo homogéneas (LOPES et al., 2010)
15 Comprimido Polimero Disperséo espacial (SHI; ANDERSON, 2010)
16 Comprimido Risperidona Homogeneidade e quantificagdo (RAHMAN; ZIDAN; KHAN, 2010)
17 Comprido Lorazepam Uniformidade de conteudo (ativo e excipientes) (FRANCH-LAGE et al., 2011)
18 Filme polimérico Griseofulvina Distribuicdo das particulas (ZAROW et al., 2011)
19 Comprimido Piroxicam Quantificag&o de polimorfos (ROCHA et al., 2011)
20 Pellet Diclofenaco sodico  Distribui¢do dos ativos e excipientes (SABIN et al., 2011)
21 Comprimido Excipientes Entendimento do processo de produgéo (HATTORI; OTSUKA, 2011)
22 Comprimido Acido acetilsalicilico Composigdo quantitativa e distribuicio (CRUZ; BLANCO, 2011)
23 Comprimido Carbamazepina Homogeneidade frente diferentes calibragdes multivariadas ~ (SABIN et al., 2011)
24 Mistura de pds Né&o informado Homogeneidade (PUCHERT et al., 2011)
25 Comprimido Tolmetim Escala de segregacéo (ELY; CARVAJAL, 2011)
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26
27
28
29
30
31

32

33
34
35
36
37
38

39

40
41
42

43

44

45
46
47
48
49

50

P6s/Gran./Fitas
Comprimido
Comprimido
Comprimido
Mistura de pos

Comp./Mist. de pos

Mistura de pés

Mistura de pos
Comprimido
Comprimido
Comprimido
Pomada
Granulos
Comprimido

Comprimido
Granulo

Filme polimérico
Comprimido de

desintegrac¢éo oral

Adesivo
transdérmico
Mistura de pos
Disperséo sdlida
Pomada
Comprimido
Comprimido

Pds compactados e

comprimidos

Nao informado
Nao informado
Ibuprofeno

Nao informado

Ac. acetilsalicilico
Ac. acetilsalicilico

Cafeina

Ervas chinesas
Imidacloprid
Alcaguz
Espirolactona
Tacrolimus
Etenzamida
Nao informado

Acido ascorbico
Etenzamida
Paracetamol
Lamotrigina

Tulobuterol

Nao informado
Tacrolimus
Clobetasona
Clorfeniramina
Fenoxifenadina
Paracetamol

Monitoramento da particula do IFA

Distribuicao do IFA/ Comparagao com imagem RAMAN

Distribuicao espacial (micro-imagem)

Hidratagao de comprimidos de rapida e lenta liberagao
Analise quantitativa e estudo de heterogeneidade
Homogeneidade

Resolugao espacial

Homogeneidade

Heterogeneidade do falsificado
Composicao e homogeneidade
Uniformidade de conteudo

Identificar fases da pomada

Deteccao da segregacdo de componentes

Hidratac&o de comprimido de liberagao controlada com ativo

de baixa solubilidade

Monitorar o processo de dissolugéo

Verificar qualidade do processo de granulagao
Quantificdo dos constituintes

Distribuigdo dos compostos

Distribuicao dos cristais do IFA

Uniformidade de conteudo

Uniformidade de conteudo

Distribui¢do do IFA

Uniformidade de conteudo

Mapeamento de polimorfos

Monitorar distribuicdo espacial e propriedades fisicas

(SASIC; YU; ZHANG, 2011)
(SASIC, 2011)

(WANG et al., 2011)

(AVALLE etal., 2011)

(PIQUERAS et al., 2012)

(ROSAS; BLANCO, 2012a)
(OFFROY; ROGGO; DUPONCHEL,
2012)

(WU et al., 2012b)

(HUANG et al., 2012)

(WU et al., 2012a)

(CARNEIRO; POPPI, 2012a)
(CARNEIRO; POPPI, 2012b)
(KOIDE et al., 2013)
(AVALLE et al., 2013)

ISHIKAWA et al., 2013)

KOIDE et al., 2013)
ALEXANDRINO; POPPI, 2014)
RAHMAN; SIDDIQUI; KHAN, 2013)

Py

(SAKAMOTO et al., 2013)

(SASIC; KONG; KAUL, 2013)
(RAHMAN et al., 2014)
(YAMAMOTO et al., 2014)
(ZHOU et al., 2014)
(BRONDI et al., 2014)
(SOUIHI et al., 2015)
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4 AVALIACGAO DE COMPRIMIDOS DE DOSE FIXA

COMBINADA ZIDOVUDINA E LAMIVUDINA (AZT+3TC)

O processo de mistura € uma das etapas chave na fabricagdo de comprimidos.
Uma boa uniformidade de mistura € crucial para garantir uniformidade na
dosagem e produtos de alta qualidade. Anteriormente, procedimentos de boa
fabricacdo (BRASIL, 2010) e numerosas verificacbes de qualidade foram
introduzidas para garantir a qualidade dos produtos. Porém com o guia de PAT,
novos métodos de monitoramento e controle em processo foram introduzidos. O
maior objetivo deste guia foi implementar iniciativas que permitissem uma
profunda compreensdo nos processos de producdo de medicamentos,
substituindo abordagens empiricas, e compreendendo os parametros chave do
processo e seu impacto na qualidade do produto permitindo as industrias
“construirem a qualidade” (QbD), ao invés de “testarem no produto final’
(KOLLER et al., 2011).

NH, 0
a) | N b) | NH
N Py
HO N O
HH\ Lo
O
S— - 4
H OH N=N=N

Figura 4.1 - Estruturas quimicas da (a) lamivudina e (b) zidovudina

Zidovudina (AZT) e lamivudina (3TC) (Figura 4.1) sdo nuclesideos sintéticos
analogos com atividade contra o virus da imunodeficiéncia humana (HIV).
Ambos os ativos sdo fosforilados intracelularmente para ativos metabdlitos
trifosfatados, sendo potenciais inibidores da transcriptase reversa viral e fracos
inibidores da DNA polimerase (KENNEY et al., 2000). O uso da dose combinada
reduz a quantidade do HIV-1 no plasma sanguineo, além de reduzir a carga viral
no plasma seminal (PEREIRA et al.,, 2000). A introducdo de regimes de

combinagao de farmacos efetivos leva a melhoras substanciais na morbidade e



45

mortalidade, e uma formulacdo bem desenvolvida permitira melhor acédo

farmaco- cinética e dinamica da droga (SINGH, 2012).

Em trabalho realizado para o desenvolvimento e implementacdo de métodos
analiticos, de acordo com os preceitos do PAT, para monitoramento do processo
de fabricacdo no LAFEPE do comprimido de dose-fixa combinada de AZT+3TC,
desenvolveram métodos baseados na espectroscopia NIR e calibracdo
multivariada. Foram determinados os conteddos dos ativos em etapas
significantes da producéo: no granulado, comprimido néo revestido (nucleo) e no
produto acabado (comprimido revestido). Além disto, métodos validados para
monitoramento de dureza do nucleo antes do revestimento apresentaram-se
adequados (GRANGEIRO JUNIOR et al, 2015). Os resultados aqui
apresentados estdo relacionados as analises das imagens hiperespectrais no

NIR, para avaliacdo dos CDM e suas estruturas quimicas internas.
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4.1 OBJETIVOS
4.1.1 Objetivo Geral

e Avaliar a distribuicdo dos componentes da formulacdo na superficie do
comprimido de AZT+3TC.

4.1.2 Objetivos Especificos

e Avaliar a distribuicdo espacial dos compostos da formulacdo nos mapas
de distribuicdo de concentracao;

e Verificar as estruturas quimicas internas de correlacdo dos mapas de

distribuicao;

¢ l|dentificar as relacdes internas e quais suas contribuicdes no processo de

producdo do medicamento.
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4.2 MATERIAIS E METODOS

Os comprimidos de dose-fixa combinada de AZT+3TC foram produzidas pelo
Laboratério Farmacéutico do Estado de Pernambuco Governador Miguel Arraes
(LAFEPE, Recife, Pernambuco, Brasil) e possuem concentra¢cées nominais de
300 e 150 mg, respectivamente. A formulacao é constituida por seis insumos: 1)
zidovudina (AZT); 2) lamivudina (3TC); 3) amido; 4) carboximetilcelulose (CMC);
5) polivinilpirrolidona (PVP) e 6) estearato de magnésio, 7) glicolato sddico de
amido e 8) opadry. HSI-NIR foram adquiridas de cinco comprimidos né&o
revestidos (nucleo), de diferentes lotes comerciais, e também dos compostos
puros da formulacédo (ativos e excipientes). A identificacdo das amostras sdo 0s
trés ultimos digitos dos lotes comerciais. Para a construgdo da matriz dos
espectros puros (sp), utilizou-se os espectros médios para cada HSI-NIR dos
componentes da formulacdo. Essa média foi estimada apos a realiza¢édo do pré-
processamento. Considerando o conhecimento da formulacdo (sp), 0 método
MCR-ALS foi realizado nas imagens para obtencéo dos CDM, os quais carregam
a informacdo das concentragles relativas dos sp em cada pixel, ou seja, a

distribuicdo espacial.

Usando a metodologia proposta por Prats-Montalban e colaboradores (2012),
PCA foi aplicada aos CDM para analise das estruturas de correlagdo na mistura,
0 que pode revelar diferentes comportamentos em cada PC. A PCA pode auxiliar
a encontrar informacao significativa e complementar melhoradas das imagens
isoladas, considerando cada composto e suas correlagdes internas (PRATS-
MONTALBAN et al., 2012).

As imagens hiperespectrais foram coletadas utilizado a SPECTRAL
CAMERASWIR ‘modelo SisuCHEMA (Specim — FIN), instalada na UNICAMP, que
permite a aquisicdo de imagens com alta velocidade e sem grandes limitacbes
guanto ao formato da amostra. O equipamento possui faixa espectral 1000-2500
nm e resolugédo 10 nm. Para aquisi¢cao dos dados foram utilizadas macro lentes

com tamanho do pixel 30x30 um com 10 mm de campo de visdo

Para tratamento quimiométrico dos dados foi utilizado o software
MATLAB®R2010a verséo 7.10.0.499.
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4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para as andlises, as HSI-NIR foram cortadas para ser analisado um hipercubo
com tamanho de 100x100 pixels e 237 comprimentos de onda, para cada
comprimido. Foram avaliados dois pré-processamentos: SNV e MSC (Figura
4.2). MSC, no geral, apresentou melhores resultados, pois possibilita 0 uso de
restricdo fnnls (do inglés, fast non negative least squares) para 0s espectros
favorecendo a otimizacgdo, e esta restricdo ndo pode ser utilizada quando o pré-
processamento € SNV pois parte dos espectros possuem valores negativos.
Logo os resultados apresentados serdo os obtidos com MSC, como pré-

processamento.

0.7 T T T

V:?:‘ 1356 16‘7[\ 1982
Comprimento de onda (nm)

2204

Figura 4.2 — (a) Dados Bruto e (b) dados pré-processados com MSC.

Para montagem da matriz de estimativas inicais (sp — Figura 4.3), foram
utilizados os espectros de todos os compostos da formulagdo na sequéncia: 1)
AZT; 2) 3TC; 3) amido; 4) CMC; 5) PVP e 6) estearato de magnésio. Observou-
se, entretanto, uma alta correlagéo (0.99) entre o amido e o glicolato sédico de
amido. Sendo o glicolato um composto minoritario na formulagéo, o seu espectro

seria mascarado pelo espectro do amido, com isto, um espectro médio foi
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utilizado para representar ambos espectros (amido e glicolato de sodio),

nomeado como amido, para implementagdo na matriz como estimativa inicial.

07 T T T T T
06 AT & / 4
——3TC X { ;
—— Amido [\ / i ~
cMC b |
051~ ——PVP / \ b N S
EstMg “ \ | y / \
SN AL AL/
al- / & WY Y 4
[l )] y f /
A | RN /
03} 1 [ / [ \\ -
‘ { /
/ /-\ /] /.« i
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/ " ; X Y,
Olfe /A AL Sl e -
§:/:v/‘\..» el
a | 1 L 1 1
1048 1356 1670 1982 2294 2523

Comprimento de onda (nm)

Figura 4.3 — Estimativas iniciais (sp) dos espectros de cada constituinte da formulagéo

O método MCR-ALS foi aplicado em cada amostra, utilizando sp como as
estimativas iniciais. A restricdo fnnls foi imposta para espectro e concentracao.
Além disto, a seletividade espectral foi imposta para 0s compostos minoritarios
(EstMg e PVP) devido as suas baixas concentra¢gfes na formulagdo. Amido e
CMC possuem coeficiente de correlacdo entre os espectros de 0.97, um valor
relativamente alto, porém como ambos sdo compostos majoritarios foram
adicionados na matriz de estimativas iniciais para otimizacdo. Apos a otimizacdo
ocorreu uma diferenciacéo entre 0s espectros, e a correlagéo entre os espectros
de amido e CMC otimizados foi de 0.92. Os espectros usados como estimativas

iniciais e otimizados estéo evidenciados na Figura 4.4.

Amido
CMC
0.6}~ Ami opt
CMC opt

e o S A

b — i | Il
1%48 1356 1670 1982 2294 2523
Comprimento de onda (nm)

Figura 4.4 — Espectros utilizados como estimativas iniciais e otimizados (opt) de amido e CMC.
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A Figura 4.5 apresenta os CDM obtidos para o nucleo 248 (comprimido sem
revestimento). Observam-se diferentes distribuices para os ativos AZT e 3TC,
porém uma leve aproximacdo entre ambos compostos. Em contrapartida, o
amido aparece em baixa concentracdo e o CMC em alta, pois, como ambos séo
os diluentes majoritarios, a presenca de um indica a auséncia de outro. E o PVP
esta mais distribuido na superficie do que o estearato de magnésio, comparando
0os CDM dos minoritarios.
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Figura 4.5 — Mapas de distribuicao dos de AZT+3TC para o nlcleo 248.

A Figura 4.6 apresenta os mapas de distribuicdo para o comprimido 251, o qual
€ um comprimido revestido. Os ativos e demais excipientes comportam-se de
forma semelhante a descricdo acima para o nucleo 248. O revestimento de
comprimidos emerge como uma técnica que favorece a protecdo do principio
ativo contra agentes externos (ar, umidade e luz), promovendo uma maior
estabilidade das formulacdes (BAZZO; SILVA, 2005). Contudo, o opadry,
material de revestimento, ndo se apresenta uniformemente distribuido na
superficie, e, além disto, onde esta presente em grandes concentracoes,

prejudica a visualizagdo dos compostos da formulacao.
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Figura 4.6 — Mapa de distribuicdo de AZT+3TC para o comprimido 251 (revestido).

Os CDM das amostras do nucleo (248, 249 e 253) foram centrados na média,
para dar a mesma importancia a todos os compostos da formulacdo. Em
seguida, uma imagem cubica de 100x100 pixel e 6 compostos foi remontada
para realizar PCA. Como resultado obteve-se imagens dos escores e 0s valores
dos pesos para cada componente principal (PC). Os resultados sao
apresentados nas Figuras 4.7 e 4.8, para os nucleos 249 e 253, 0s quais mesmo

sendo de lotes diferentes apresentaram resultados semelhantes.
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Figura 4.7 — Imagens dos escores e pesos para o nicleo 249(1- AZT; 2 - 3TC; 3 - amido; 4 -
CMC; 5 — PVP; 6 — Mg Est).
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Figura 4.8 — Imagens dos escores e pesos para o0 nucleo 253 (1- AZT; 2 - 3TC; 3 - amido; 4 -
CMC; 5 - PVP; 6 — Mg Est).

Avaliando as imagens dos escores (scores images, Sl) e os valores dos pesos,
observa-se que a PC1 possui informacao relacionada aos diluentes majoritarios
(amido e carboximetil celulose — CMC). Os pixels com altos niveis de CMC e
baixos de amido possuem altos valores positivos na PC1, sendo verificada na
cor vermelha na imagem SI1; enquanto que os pixels com altos niveis de amido
e baixo de CMC apresentam-se da maneira inversa, possuindo os altos valores

negativos na PC1, sendo visualizado na cor azul na imagem SI1.

De acordo com os valores dos pesos, verifica-se que a PC2 possui informacdes
dos IFA (altos valores positivos) e dos diluentes da formulagéo (altos valores
negativos). Um aumento na diferenca na densidade dos pds leva a uma alta taxa
de segregacdo, causados pela geracdo de forcas verticalmente dirigidas nas
particulas dependentes do processo de mistura dos p6s (MUSHA et al., 2013).
Isto pode ser uma das possiveis causas para a segregacao entre IFA e
excipientes diluentes. A similaridade entre as densidades batidas da lamivudina
e zidovudina, 0.776 g/cm?® e 0.703 g/cm3, respectivamente, pode causar um
comportamento semelhante durante a migracdo das particulas no processo de
mistura. Entretanto, o0s resultados de segregacdo nado estdo somente
relacionados a variacdes de propriedades como diferencas de densidades,
distintos tamanhos de particulas, formato e capacidade de coeséo entre 0s pos,
mas também especificidades no manuseio e uso dos equipamentos (HE et al.,
2013). Outros fatores continuam sendo investigados para melhor entendimento
do processo de mistura. A PC3 mostra o contraste entre os ativos, lamivudina e

zidovudina, enquanto que a PC5 é relacionada aos componentes minoritarios da
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formulacéo. Esta estrutura de correlacao da estrutura quimica interna foi mantida

para todos os comprimidos.
4.4 CONCLUSAO

As HSI-NIR permitem o entendimento acerca da distribuicdo dos ativos e
excipientes presentes na formulacdo, em respeito a compostos individuais
(ativos, compostos majoritarios ou minoritarios) como de aglomerados (ativos
contra diluentes), sendo assim adequadas para entender o comportamento do
processo de mistura levando a melhorias na producédo e desenvolvimento de

medicamentos.
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5 AVALIAGAO DE PRODUTO DE DEGRADAGCAO DO

CAPTOPRIL

A seguranca no uso de medicamentos € determinada pelos perfis
farmacoldgicos e toxicolégicos, como também pelo conteddo de impurezas nas
formulacdes farmacéuticas (JAIN; BASNIWAL, 2013). O guia da Conferéncia
Internacional em Harmonizagdo (The International Conference on
Harmonization, ICH) (2003) sugere estudos em drogas para avaliar suas
caracteristicas de estabilidade, inerentes ao composto, ndo somente
identificando os produtos de degradacdo como também entendendo a
estabilidade da molécula estudada (RAO et al., 2014).

Produtos de degradacdo sao impurezas resultantes de modificacdes quimicas
nas substancias utilizadas para medicamentos, ocorridas durante a manufatura
e/ou armazenamento do medicamento. O guia do Comité Internacional de
Harmonizacgao (International Harmonization Comitte, ICH) Q3B (R2) estabelece
gue o requerente deve apresentar um resumo sobre os produtos de degradacao
observados na fabricagcdo e/ou estudo de estabilidade do novo produto (ICH,
2006). No guia ICH Q1A (R2), testes de estabilidade sdo requisitados para
fornecer evidéncias relacionadas as variacdes nas drogas ou em seus produtos,
0 que pode modificar com o tempo, devido a influéncia de fatores ambientais,
como temperatura, umidade e exposicdo a luz. Ha também a necessidade de
estabelecimento do periodo de re-teste ou prazo de validade das drogas e
medicamentos, como medida de estabelecer melhores condi¢cdes de
armazenamento (FOTI et al., 2013; ICH, 2003).

A ANVISA (Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitéria), érgao regulador brasileiro,
possui a resolucéo vigente RDC No. 45 (BRASIL, 2012), que requisita testes de
estabilidade em insumos farmacéuticos e produtos, para prever, determinar e
monitorar os periodos de re-teste e prazo de validade, com acompanhamento

temporal para periodos curtos e longos, degradacao for¢cada e fotoestabildade.
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5.1CAPTOPRIL E DISSULFETO DE CAPTOPRIL

Na década de 1960, ao analisar o veneno da Bothrops jararaca, foi encontrado
um IFA capaz de intensificar a resposta a bradicinina, sendo esta uma substancia
capaz de inibir os agentes naturais do organismo que elevam a presséao arterial
(angiotensina 1 e 2), prolongando o efeito de uma molécula que mantém a
pressdo baixa, a bradicinina (PEIXOTO et al., 2005). Captopril (1-[(2S)-3-
mercapto-2-metilpropionil]-L-prolina — C¢HisNOsS) foi o agente pioneiro
desenvolvido para atividade anti-hipertensiva, tendo a habilidade de reduzir
niveis da Angiotensina Il com inibicdo oral efetiva da enzima angiotensina
conversora, representando um importante avango no tratamento da enfermidade
(JACKSON, 2011). O captopril contétm um unico grupamento sulfidril (-SH) livre

gue pode aprisionar radicais livres citotdxicos e ser convertido em dissulfeto.

A degradacéao do captopril € danosa ao tratamento terapéutico, pois uma elevada
concentracdo de dissulfeto de captopril implica na diminuicdo do teor do ativo
(PEIXOTO et al.,, 2005), o que poderd causar o aparecimento de efeitos
indesejaveis no organismo quando estiver acima do valor maximo permitido
(MARCOLINO JUNIOR, 2007; NOBREGA, 2006). A prematura conversdo em
dissulfeto prejudica a interacdo do IFA com proteinas e enzimas celulares. Esta
dltima interacdo causaria o efeito benéfico no tratamento da morbidade
cardiovascular. A literatura descreve que o captopril deve ligar-se a albumina
sérica humana por ligacdes ndo covalentes ou covalentes, o que facilitaria o
transporte no organismo (LI; LIN, 2005). Este medicamento faz parte da
RENAME (Relacdo nacional de medicamentos essenciais) de 2012,
confeccionada pela ANVISA, indicado como droga para prevencao de doencas

cardiacas, e é produzido por laboratérios oficiais.

A degradacdo do captopril segue uma cinética de ordem zero, levando a
formacado do dissulfeto de captopril (DC) a partir da oxidacdo do grupamento
sulfifrila (-SH), a reacdo estad ilustrada na Figura 5.1. Alguns estudos
demonstraram que o DC pode contribuir na agao anti-hipertensiva tendo uma
fraca, porém significante, atividade inibidora na enzima conversora da
angiotensina (MAHMOUD; KUMMERER, 2012; STULZER; SILVA, 2006).
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Figura 5.1 — Reacédo de degradacéo do captopril (LAMIM, 2006).

Em trabalho recente desenvolvido pelo grupo (SOUZA et al., 2012) foi proposto
um metodo para determinar o conteddo do produto de degradacdo (DC) em
comprimidos de captopril por meio da espectroscopia NIR e calibracdo
multivariada, em substituicdo ao método de referéncia (Cromatografia liquida de
alta eficiéncia - CLAE). Comprimidos recém produzidos e degradados
(submetidos a degradacao acelerada ou amostras de retencao) foram utilizados.
Modelos PLS foram construidos utilizando espectros NIR, adquiridos por
reflectancia difusa, e o contetdo de DC foi analisado por CLAE. O RMSEP obtido
foi de 14.2%, que esta entre os limites aceitaveis para deteccédo de impurezas

utilizando espectroscopia NIR.

O uso de HSI-NIR no controle de qualidade farmacéutico contribui para um
melhor conhecimento do aparecimento dos produto de degradacao, a partir do
momento que permite avaliar a distribuicdo parcial do ativo e seu produto de
degradacdo, além dos compostos vizinhos (excipientes) presentes na

formulacao.
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5.2 OBJETIVOS
5.2.1 Objetivo Geral

e Avaliar o comportamento da degradacdo dos comprimidos de captopril

utilizando imagens hiperespectrais NIR.
5.2.2 Objetivos Especificos

e Observar os mapas de distribuicdo do ativo (captopril), produto de
degradacédo (dissulfeto de captopril) e insumos da formulacéo

farmacéutica considerando diferentes datas de fabricagéo.

e Verificar estruturas quimicas internas dos comprimidos ao longo do

tempo.

e Desenvolver modelos quimiométricos para verificagdo das datas de

fabricacdo, apds extracao de caracteristicas.
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5.3 MATERIAIS E METODOS

Comprimidos de captopril foram fornecidos pelo LAFEPE, laboratdrio oficial do
Brasil para producéo e fornecimento de medicamentos para o sistema de saude.
Os comprimidos foram produzidos de acordo com a sua formulacdo especifica
registrada na ANVISA (MS: 1.01830110.001-0) (BRASIL, 2005). Foram
coletadas amostras de diferentes lotes ao longo de 5 anos, para avaliar o produto
de degradacéo DC, resultando em 30 amostras validas ou expiradas. Também
foram obtidos no LAFEPE os compostos puros: captopril, celulose, lactose, acido
esteérico, croscarmelose. O padrdao do produto de degradacdo do DC foi
produzido pela Faculdade de Farmacia da Universidade Federal de Minas
Gerais.

As imagens de cada comprimido foram coletadas utilizando a SPECTRAL
CAMERA SWIR, modelo SisuCHEMA (Specim — FIN), instalada na UNICAMP.
O equipamento possui faixa espectral 1000-2500 nm e resolugéo 10 nm. Para
aquisicao dos dados foram utilizadas macro lentes com tamanho do pixel 30x30
pm com 10 mm de campo de visdo. As HSI-NIR foram adquiridas em ambos os
lados dos comprimidos, sendo nomeadas como topo e fundo. A face relacionada
ao topo é a que esta com contato com o PVC do “blister”, e mais exposta a luz;
enquanto que a face relativa ao fundo é a que fica em contato com o aluminio.
Estudos adicionais para avaliar a degradacdo em diferentes profundidades no
comprimido foram realizados removendo finas camadas dos comprimidos, com
uma lamina afiada, e verificando a espessura com um micrOmetro. A cada

camada removida uma HSI-NIR era adquirida.

Apos a aquisicao dos dados, inicialmente foram avaliadas diferentes estratégias
de pré-processamento espectral, como normalizacdo, SNV, MSC, derivadas e
suavizagao; com o objetivo de minimizar ruidos, eliminar efeitos de variacédo de

linha de base e espalhamento (fendbmenos fisicos).

No caso dos componentes puros foram utilizadas as médias dos espectros de
cada composto em suas respectivas imagens, apds 0 pré-processamento.
Utilizando os espectros médios, montou-se a matriz dos espectros puros (sp).

Considerando o conhecimento da formulacdo, métodos de resolucdo
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multivariados (CLS e MCR-ALS) foram aplicados para segregar a informacao da
imagem hiperespectral, obtendo assim o0s mapas de distribuicdo de
concentragdo que apresentam as concentragdes relativas dos compostos
quimicos puros, em cada pixel. As restricbes de ndo negatividade foram
impostas para concentracdo (e espectro quando MSC foi utilizado), e

seletividade espectral (ssel) foram impostas para os excipientes.

A PCA foi aplicada nos CDM para andlise das estruturas de correlagdo da
mistura, obtendo as imagens dos escores e pesos, identificando diferentes
comportamentos nas componentes principais. Em seguida, imagens dos 30
comprimidos, com diferentes datas de validade, foram avaliadas por regressao
PLS. O vetor caracteristico foi extraido por técnicas de IFE-MIA. SVD, DWT e
SCTD, aplicadas nos CDMs e imagens dos escores. Além disto, a correlacéo
entre as estimativas iniciais dos espectros de Captopril e DC, assim como 0s
pesos da PCA de cada imagem foram utilizadas como outras caracteristicas
adicionais dos vetores, a fim de caracterizar cada imagem, tanto quanto possivel.
Nove comprimidos foram empregados como conjunto de validacdo externa.
Modelos PLS foram construidos para cada técnica IFE-MIA utilizando como
valores de referéncia (y de PLS) o periodo entre a fabricacéo do lote e a obtencdo
da imagem. Pra melhoria dos modelos PLS, sele¢cdo de variaveis foi
desenvolvida utilizando algoritmos genéticos (genetic algorithm, GA) (LEARDI,
LUPIANEZ GONZALEZ, 1998) e importancia de variavel na projecdo (variable
importance in projection, VIP) (WOLD; SJIOSTROM; ERIKSSON, 2001) values.
As etapas do tratamento quimiométrico das imagens realizados sdo mostrados
na Figura 6. Os softwares utilizados foram Matlab (The MathWorks, Inc.) e
SIMCA (Umetrics).
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Figura 5.2 — Fluxograma das etapas do tratamento quimiométrico das imagens.
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5.4 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.4.1 Mapas de Distribui¢cdo Quimica

As imagens dos comprimidos foram cortadas para a constru¢ao de um hipercubo
com tamanho de 100x100 pixels e 237 numeros de onda. Diversos preé-
processamentos foram testados (derivadas, SNV, MSC e associacdes entres 0s
citados). A Figura 5.3 mostra os espectros brutos, com SNV e segunda derivada
e MSC Os resultados descritos seréo os relacionados ao MSC, pois esse pré-
processamento apresentou melhores resultados para o modelo PLS final. MCR-
ALS foi utilizado como método de resolucao devido a altos valores de correlacéo
entre os excipientes. Considerando o alto valor de correlagdo (0.99) entre o
amido e o glicolato sédico de amido, um espectro médio foi utilizado para ambos
0S compostos como estimativa inicial. A Figura 5.4 apresenta 0s espectros puros

(sp) das estimativas iniciais.

-Di1048 1356 15‘70 19‘82 2294 2523
Comprimento de onda (nm)

1%48 1356 16170 1982 2294 25‘23
Comprimento de onda (nm)
‘

(©)

1 3‘56 1670 19‘82 2294
Comprimento de onda (nm)

Figura 5.3 — Matriz de dados para os dados brutos (a) e pré-processados com MSC (b) e SNV
associado a 12 derivada (c).
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Figura 5.4 — Espectros puros (sp).

Os métodos MCR-ALS individual e aumentado foram utilizados para andlise das
imagens utilizando a matriz sp como estimativas iniciais, porém os resultados
obtidos com 0 MCR-ALS aumentado ndo apresentou resultados satisfatorios
para o modelo PLS. Seletividade espectral foi imposta para os excipientes uma
Vez que se assumiu que seus espectros ndo se alteram com o tempo, devido a
estabilidade. Porém o IFA é convertido em DC com o avanco do tempo.
Restricbes de ndo negatividade foram aplicadas para concentracdo para ambos
0s pré-processamentos e, adicionalmente, para MSC foi aplicada néo
negatividade para os espectros. A Figura 5.5 apresenta os CDM para amostras
expiradas, com data de fabricagcdo 2007 (6 anos de produzida na data de
obtencéo das imagens — topo) e validas, com data de fabricacdo de 2012 (menos
de 1 ano de produzida na data de obtencéo das imagens — topo), tomadas como
exemplo. Os comprimidos comerciais possuem 2 anos de validade. A
concentracdo relativa do DC € maior no comprimido com mais tempo de
produzido, como esperado. Os histogramas dos CDM, apresentados na Figura
5.5, evidenciam o deslocamento do pico do IFA para a esquerda, reduzindo a
concentracdo; e o0 deslocamento do histograma do DC para a direita,
aumentando a concentracdo do produto de degradacao durante o tempo.



63

Celulose  Ac. Estearico  Croscarmelose Lactose

7 - e g £
»,.;l 3 .ll‘.‘ Y] oK

S rra]

R
e

;;’ L O 12 & ..:a’.
20 LAl 20 ) 20 p 7 I
p— 1‘,. ” V" I by ke 5
(@) oo “ e ol
N e B B o iy {
20| l; ,x ‘3" i 80| 4 i
M | e ook M R
2 10 00 80 100 2 4 00 80 100
e 22 e ! Ig— .
Q = = -
o T — =T el
N = = ] 2 .
N = = - —1
& = , —|

Figura 5.5 — CDM de comprimidos (topo) de amostras de 2007 e 2012. (b) Histogramas dos
CDM para as amostras de 2007 e 2012.

O processo de degradacdo do captopril em dissulfeto de captopril ocorre
naturalmente com o tempo e pode ser acelerado pela luz, presenca de oxigénio
e umidade (BAZZO; ANTONIO; SILVA, 2005; GARCIA; DURAN; DURAN, 2005).
Comparando os CDM e histogramas correspondentes das imagens de topo e
fundo (Figura 5.6) do mesmo comprimido com data de fabricagdo de 2011 (com
1 ano de produzida na data de obtencdo da imagem), tomado como exemplo, é
possivel verificar a diferenca nas concentracdes do IFA e DC. As imagens do
topo apresentam maiores concentracdes de DC em relagdo ao fundo, pois a

degradacédo no topo parece ser acelerada pela exposicdo a luz.

Este comportamento pode ser verificado apenas em amostras intermediérias,
isto €, nem muito novas ou muito antigas (em torno de um ano apés producao).
Em amostras muito antigas, o processo de degradacao praticamente ja ocorreu
em ambos os lados do comprimido, em que a verificacdo da presenca do IFA &

prejudicada em ambas as superficies.
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Figura 5.6 —CDM (topo e fundo) e histograma correspondente do mesmo comprimido (com 1
ano de produzido) para IFA e DC: a) IFA topo; b) DC topo; c) IFA fundo e d) DC fundo.

Para melhor avaliar o processo de degradacdo nas superficies expostas, a
Figura 5.7 apresenta os CDM (IFA e DC) do topo de uma amostra nova (2013,
recém fabricada na data de obtencdo das imagens) e depois da remocédo de
camadas com profundidades de 305 um e 1340 um. A Figura 5.8 apresenta os
CDM (IFA e DC) de um comprimido expirado, com 6 anos de produzido (ano de

2007), do topo e apo6s remocgdo das camadas com profundidades de 239 um e
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Figura 5.7 — Estudo de profundidade para amostras produzidas em 2013 (com 2 meses de
fabricacéo): (a) mapas de distribuicdo de IFA e CD para o topo do comprimido, (b) depois de
remover uma camada de 305 um, e (c) apdés a remocao de uma camada de 1340 pum.
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Figura 5.8 — Estudo de profundidade para amostras produzidas em 2007 (com 6 anos de
fabricacéo): (a) mapas de distribuicdo de IFA e CD para o topo do comprimido, (b) depois de
remover uma camada de 239 pm, e (c) ap6s a remog¢do de uma camada de 1204 ym.

Na amostra recente (Figura 5.7), as concentragdes relativas de DC sdo maiores
na superficie do que nas camadas mais internas do comprimido. A superficie
(topo) esta mais exposta aos fatores que aceleram a degradacao do que o nucleo
do comprimido, pois mesmo sendo manipulado em ambiente controlado,
oxigénio e uma pequena quantidade de umidade séo inseridos na bolha do
blister durante o processo de emblistamento. Além disso, o PVC transparente de
protecdo de uma das faces, ndo protege o comprimido de toda a exposi¢céao a
luz. Todos os fatores mencionados permitem que o processo de degradacgao seja
mais evidenciado na superficie do comprimido do que nas camadas mais

internas.

Contudo, os CDM de diferentes camadas do comprimido expirado (Figura 5.8),
demonstram altas concentracdes relativas de DC nas camadas mais internas,
fator ocasionado pelo processo natural de degradacéo do captopril durante o
tempo. A avaliagdo das camadas internas permite verificar IFA e DC de uma
forma estratificada, o que ndo pode ser verificado em analises normais de
controle de qualidade, uma vez que o comprimido inteiro € pulverizado para

andlise de quantificacdo do IFA e seu produto de degradagdo. Mudangas nos
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materiais de embalagem, como um blister completamente aluminizado,
poderiam auxiliar na prevencédo da aceleracdo da degradacao por minimizar a

exposicdo a luz em sua superficie.
5.4.2 Estruturas Internas de Correlagéao

A partir dos CDM, uma imagem cubica de 100x100 pixels com 6 compostos foi
construida para realizar uma PCA com 5 PC’s, apos centrar na média. A Figura
5.9 apresenta as imagens dos escores adquiridas para cada PC, e seus valores
correspondentes dos pesos, 0s quais contém informacdo importante das
variaveis originais (canais) para cada dimensao (ESBENSEN; GELADI; GRAHN,
1992). A figura fornece informacéo relacionada a estrutura quimica interna, isto

€, 0 modo como 0s compostos se comportam dentro da formulacao.

A PC1 é associada aos excipientes diluentes majoritarios celulose e lactose,
sendo que a lactose esta correlacionada com o0 excipiente minoritario, a
croscarmelose, e o IFA. Os pixels com altos niveis de celulose e baixos de
IFA/lactose/croscarmelose possuem altos valores positivos (cor vermelha na Sl),
e, de maneira oposta, pixels com maiores niveis de IFA/lactose/croscarmalose e
baixos niveis de celulose, possuem altos valores negativos na PC1 (cor azul na
Sl). Estes resultados obtidos permitem afirmar que h& similaridades entre a SI1
e 0 CDM da celulose. Seguindo o mesmo raciocinio descrito, a PC3 carrega
informacé&o contrastante entre IFA e DC/croscarmelose, e neste caso, o IFA esta
relacionado aos altos valores positivos, o que leva as similaridades entre SI3 e
0 CDM do captopril (Figura 5.9). A PC2 separa bem a croscarmelose e lactose.
A componente principal 4 possui informagdes sobre todos os compostos da

formulacéo, ja a PC5 esta relacionada ao minoritario acido estearico.
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Figura 5.9 — Imagens dos escores e gréafico dos pesos da analise PCA. 1: IFA; 2- CD; 3-Cel; 4
— SteAc; 5 - Cros; 6 — Lac.

Com o intuito de manter as caracteristicas extraidas na mesma orientagdo na
coluna, durante o empilhamento das informagfes para a formacdo do vetor
caracteristica, os pesos e escores foram rotacionados de acordo com uma
referéncia para manutencdo da mesma ordem em todas as amostras —
importante organizacdo para posterior realizagdo da regresséo PLS. As PC’s
foram verificadas por analise de correlacdo usando uma amostra de 2007 como
referéncia (Figura 5.10). Baseado nestes resultados, as PC’s foram rotacionadas
e/ou mudadas de posicado para manutencdo de um padréao de posicionamento e
“spin”, para evitar introducao de diferengas nas analises subsequentes. Para os

pesos, 0 mesmo processo foi realizado para as imagens dos escores.

a) IFACDM

c) PC3

o=

o4
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0.4
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Figura 5.10 — Imagens relacionadas a amostra de 2007: a) IFA CDM; b) imagem dos escores da
PC3; ¢) gréfico dos pesos da PC3 — 1: IFA; and 2- CD; 3 — Cel; 4 — EstAc; 5 — Cros; 6 — Lac.

5.4.3 Construindo os dados de regresséao

Os conjuntos de calibracdo e validacdo externa sdo compostos de 21 e 12
imagens, respectivamente, porém 3 foram removidas por se apresentarem como
outliers. O vetor y contém a informacdo do periodo de tempo entre a data

manufatura do lote e a data da analise (em dias).
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Trés modelos foram construidos para cada técnica de extracdo de
caracteristicas (DWT e SCTD): usando o topo e o fundo das imagens, e, no
terceiro, identificado como todos, usando ambas imagens, de topo e fundo.
Considerando desempenhos semelhantes no uso do MCR-ALS e MCR-ALS
aumentado, somente os resultados obtidos com MCR-ALS individual foram
apresentados na Tabela 4.1. A sele¢do de variaveis utilizando GA ndo melhorou
os modelos, porém selecdo de VIP forneceu melhoria nos modelos SCTD e
DWT. Em relacdo aos conjuntos de calibracéo e validacéo externa, utilizando o
método SCTD com as imagens do topo, resultados mais adequados foram

obtidos, com RMSEP de 120 dias, 4 meses aproximadamente.

Tabela 4.1 — Resultados da regressdo PLS para previsdo das datas de producéo dos
comprimidos de captopril utilizando IFE-MIA

Método Imagem Conjunto de calibracdo Conjunto de previséo

do VL  R2X(%) R2Y(%) Q2Y(%) a R2Y(%)pres RMSEP

comp. (dias)

Todos 4 35.9 98.1 77.8 0.80* 79.1* 267.9*

DWT Topo 3 36.2 98.2 73.0 0.68 74.3 344.1
Fundo 2 28.5 92.6 62.5 0.99* 85.8* 233.1*

Todos 3 30.0* 86.4* 68.4* 0.78* 95.1* 244.1*

SCTD Topo 2 41.7 92.0 75.4 0.92* 95.7* 120.0*
Fundo 3 30.0* 87.3* 49.1* 0.83* 92.6* 265.3*

R2 — soma quadratica explicada pelo modelo; Q2 — fragdo total da variagdo de X’s que pode ser
predita pela componente (estimada pela validacdo cruzada); a — coeficiente angular; RMSEP
(dias); *resultados melhorados com selecéo de VIP.

Modelo linear univariado também foi construido utilizando a razdo das
concentracbes médias relativas de IFA e CD ([API]/[DC]rel), estimadas
utilizando MCR-ALS, contra o periodo de tempo da data de producéo e data de
analise (em dias). Com as imagens do topo dos comprimidos uma relacgéao linear
foi observada, mas o erro quadratico médio de calibracéo e previsao foram 678
e 927 dias, respectivamente. Os modelos utilizando os dados das imagens do

fundo e global ndo foram satisfatérios.

Outro modelo PLS, utilizando os espectros médios de cada comprimido, também
foi construido. Neste caso, o conjunto de validagdo apresentou resultados
menores que 20% para a qualidade do ajuste (R?). Isto pode ser explicado pela
perda de informacdo quando o espectro médio € obtido da superficie do
comprimido, pois a informagéao relacionada ao IFA e, especialmente, o DC séao

diluidos quando o espectro médio é estimado. Portanto, estas duas abordagens
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(univariada e PLS com espectro médio), embora simples, ndo fornecem

resultados satisfatorios.

Por outro lado, a abordagem SCTD fornece informacéo satisfatoria sobre a taxa
natural de degradacdo e demonstrou-se Util para demonstrar quando uma
amostra apresenta um padrao de degradacgéo coerente com a data de producéao,
como prever a data de validade. Utilizando este modelo, algumas amostras com
somente trés meses de produzida foram previstas como possuissem mais de um
ano de manufaturadas, de acordo com o respectivo padrdo de degradacao.
Andlises adicionais revelaram que o lote passou mais tempo estocado em batrris,
em sala controlada, ao invés de serem diretamente acondicionados nos
blisteres, 0 que permitiu um aceleramento no processo de envelhecimento.
Estes resultados demostraram que o modelo estd adequado para avaliar
comportamentos anormais em amostras que sofrem processo natural de

degradacéo.

Quando o modelo SCTD construido com amostras do topo é utilizado para prever
amostras do fundo, os valores preditos para as datas de fabricacdo sdo sempre
menores que os valores de referéncia. Como jA mencionado, este fenbmeno
pode ser explicado pela protecdo que o aluminio confere a superficie do
comprimido, reduzindo o processo de degradacdo. Como mencionado, outro
material de embalagem pode ser desenvolvido para prevenir a degradacao da
luz, aumentando o tempo de prateleira do produto. E importante notificar que a
HSI-NIR é uma técnica ndo destrutiva e muito rapida, além disto, os valores de
referéncia do conteudo de captopril e seu produto de degradacdo ndo foram
necessarios para construcdo dos modelos do presente trabalho. Somente os

comprimidos e respectivas datas de fabricacdo foram necessarias.
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5.5 CONCLUSAO

As estratégias utilizadas no tratamento das imagens permitiram avaliar a
degradacdo em amostras em relacdo as suas datas de fabricacdo. Os resultados
contém informacdes de acordo com a concentracdo e distribuicdo dos

compostos puros como também as correlacfes de suas estruturas internas.

A analise dos mapas de distribuicdo dos comprimidos, fabricados em distintas
datas, revela o processo de degradacdo do captopril. Foi evidenciado o
decaimento da concentracao do IFA e aumento da concentracédo do DC ao longo
do tempo, em relacéo as datas de fabricacdo. Este comportamento é bastante
pronunciado nas faces mais expostas aos agentes que aceleram a degradacao

(como exposicao a luz e umidade).

HI-NIR contribuiu com a visualizac&o do processo de degradacao nas diferentes
camadas dos comprimidos, além das superficies do topo e fundo dos
comprimidos, fornecendo mais informagdes para o0 entendimento do
comportamento da formulacdo, ndo evidenciado quanto somente analises
globais séo realizadas. As informacfes sédo importantes para o desenvolvimento
do processo de producdo e desenvolvimento (QbD), por permitir observacées
dentro da formulacdo, compreendendo relagdes estruturais internas, bem como
avaliar os comportamentos dos ativos e insumos durante o tempo de validade
do produto. O melhor modelo PLS desenvolvido (empregando SCTD para
extracdo de caracteristicas, MSC como pré-processamento e as imagens do

topo) apresentaram valores de RMSEP de 4 meses (120 dias).
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6 INDICE DE HOMOGENEIDADE

O processo de mistura de pdés é um requerimento basico no processo de
fabricacdo de formulacdes sélidas, para uma distribuicio homogénea dos
compostos, visando os processos finais de compressao ou encapsulamentos, no
caso da industria farmacéutica. A importancia da distribuicdo uniforme do
composto ativo € um requisito basico que deve ser atendido para conformidades
em relacdo aos compéndios oficiais, que solicitam uniformidade de contetdo
como um parametro critico para a verificagdo do processo de mistura. Variacoes
nas dosagens pode ser um problema muito critico, principalmente para

compostos com ativos presentes em baixa concentragao (CHOI, 1982).

A mistura é considerada um fendmeno estocastico na natureza, para um sistema
completamente aleato6rio de compostos com densidade e tamanho de particulas
semelhantes (CHOI, 1982). A operacdo de mistura serve para obter uma
distribuicdo em que cada particula de um determinado composto fica préxima de
outra particula do outro composto, ou seja, homogeneidade ocorre quando as
particulas estdo distribuidas igualmente por toda a superficie. Entretanto, a
probabilidade de obtencdo de uma mistura idealmente ordenada, como
exemplificado na Figura 6.1, é praticamente zero em misturadores industriais
(POUX et al., 1991).
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Mistura idealmente ordenada Mistura perfeitamente aleatoria
Figura 6.1 — Mistura ordenada e perfeitamente aleatéria (adaptado de POUX et al., 1991)

Os termos de mistura aleatdria ou ordenada sao utilizados para descrever a
realidade comercial e considerar as caracteristicas das particulas. Misturas
aleatdrias requerem que as particulas possuam pesos e tamanhos semelhantes,

como mencionado anteriormente, com pouco ou nenhum efeito de superficie. A
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mistura ordenada é considerada diferente por ndo necessitar de tamanhos ou
pesos semelhantes porém requer bastante interacdes entre as particulas, as
quais permitam a adesdo (POUX et al., 1991).

Os equipamentos utilizados para as misturas de materiais particulados possuem,
principalmente, trés mecanismos: (i) conveccao, que consiste na transferéncia
de grupos de particulas adjacentes de um local para outro na massa global do
sistema; (ii) difuséo, em que ha distribuicdo das particulas sobre uma superficie
recém formada; e (iii) cisalhamento, onde ha quebra de grupos de particulas
diferentes chocando-se uns contra 0s outros na massa, ocorrendo uma

interpenetracéo dos grupos (LACEY, 1954).

A homogeneidade deve se aproximar, o quanto possivel, das propriedades
almejadas em relacdo ao processo de mistura, e a analise dos pés para
uniformidade de conteddo € determinada pelo tamanho da amostra. O tamanho
de amostragem é conhecido como escala de escrutinio, e deve ser baseado na
finalidade do produto misturado. Como exemplo, pode-se citar as formulagdes
de comprimidos ou capsulas em que o tamanho apropriado da amostra € o
mesmo formato da dosagem (GENNARO, 2004).

A segregacdo de uma mistura € a separacdo dos compostos do estado de
mistura em um modo ndo aleatério, e podera ocorrer em casos onde 0S
compostos presentes diferem em relacdo as caracteristicas fisicas. O processo
de homogeneizacdo acontece em competicdo com a segregacdo, o que vem a
nao permitir a mistura perfeita. A segregacao pode ocorrer por dois fatores:
processo de separacdo dos compostos por diferengcas nos tamanhos das
particulas, formato, densidade e/ou resiliéncia; ou pela aglomeracdo das
particulas, que pode ser induzida pela umidade ou carga eletrostatica (POUX et
al., 1991). Quando h& particulas de tamanhos diferentes, uma distribuicdo
aleatdria ndo pode ser obtida, pela tendéncia das particulas menores serem
empacotadas nos locais vazios proporcionados pelas particulas de tamanhos
maiores (LACEY, 1954). Assumindo que as zonas de mistura possuem
uniformidade mas que diferentes composi¢des ocorrem no leito dos poés, a escala
de segregacéo torna-se uma funcéo das zonas (descreve o estado de subdivisdo

dos agrupamentos), e a intensidade de segregacao € uma funcéo da diferenca
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da composicéo entre as zonas, ou seja, entre diferentes misturas (Figura 6.2)
(DANCKWERTS, 1952). A gqualidade das misturas esta relacionada a estes
fatores. Quanto menor a intensidade de segregacdo, melhor o processo de

mistura.

Diminuindo a escala de segregacao

'
Diminuindo a intensidade de segregacao

Figura 6.2 — Diminui¢éo das escala e intensidade de segregacéo (adaptado de DANCKWERTS,
1952)

Uma larga escala de segregacdo ocorre quando um pequeno tamanho de
amostra é selecionado e a variagdo da composicao dentro da amostra € menor
do que a variacdo obtida entre as amostras. H4, portanto, um maior desvio entre
as diferentes amostras. Enquanto que em uma pequena escala de segregacao,
para tamanhos de amostras muito grandes, a variacdo da composi¢ao entre as
amostras € menor quando comparada a variacdo dentro das mesmas. Assim,
um maior desvio dentro da amostra € observado (MISSIAEN; THOMAS, 1995).

Andlises de rotina da uniformidade de mistura sdo consideradas sem garantia,
considerando as limitagfes e dificuldades das técnicas de amostragem, devendo
haver adequados processos de validacao e de boas préaticas de fabricacdo (BPF)
vigentes. Isto é baseado na segregacdo local que ocorre entre misturas
farmacéuticas e os resultados errbneos que podem ser gerados utilizando a
sonda de amostragem. As sondas de amostragem podem nao fornecer amostras
consistentes e representativas da mistura, além disto, as amostras podem sofrer
segregacao nas seguidas manipulacdes (EL-HAGRASY; DELGADO-LOPEZ;

DRENNEN, 2006).

Os comprimidos podem ser visualizados como uma mistura binaria do API e os

excipientes. Para estudos mais detalhados sobre homogeneidade em superficie,
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utilizando-se imagens, deve-se considerar que para definir a mistura final “ideal”,
o tamanho das particulas deve possuir tamanho méaximo equivalente ao do pixel
da amostragem e o API deve ser igual- e aleatoriamente distribuido na superficie
(LACEY, 1954).

Um exemplo é a figura 6.3 que simula o processo de mistura do ativo,
representado pelos pontos brancos (5,7%), desde o inicio do processo em que
agrupamentos de p6 sado misturados (figura 6.3.a) até a situacao ideal (Figura
6.3.c) (LACEY, 1954). A mesma concentracdo do API pode ser distribuida de
diferentes formas, portanto, algumas abordagens estatisticas sdo necessarias

para estabelecer a relacao entre a distribuicdo e a homogeneidade.

a) b) c)

20 40 60 80 20 40 60 80

Figure 6.3 — Diferentes etapas e argumentos numa mistura: a) mistura inicial (tamanho de
particula 10 pixel?); b) em processo de mistura (tamanho de particula 5 pixel?); c) situacéo ideal
de mistura (tamanho de particula 1 pixel?).

Como ja mencionado, para a comercializacdo de produtos, principalmente
medicamentos, a manuten¢do da homogeneidade durante o processo produtivo
até o produto final € importante para garantir a uniformidade do conteudo e,
consequente, eficacia terapéutica. Com isto, a busca por métodos préaticos e
rapidos que verifiguem a homogeneidade dos pds é uma vertente atual de
pesquisa, e trabalhos veem sendo desenvolvidos com este objetivo, com ajuda

do advento das imagens digitais/quimicas.

Alguns trabalhos foram desenvolvidos para acessar a homogeneidade por meio
de analises estatisticas. Para verificar a homogeneidade dos p6s em fluxo

continuo, foi desenvolvido um método utilizando autocorrelacdo para definir e
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caracterizar a homogeneidade em imagens binarias. Os resultados, entretanto,

nao foram satisfatorios, sendo necessarios mais estudos (MUERZA et al., 2002).

A técnica de Gray level co-occurence matrix (GLCoM) foi utilizada por Matts e
colaboradores (2007) para determinar a relacdo entre a percepcdo visual das
condicBes da pele e a homogeneidade da distribuicdo das cores/cromoforos. As
condic¢des da pele humana normal séo verificadas pela absor¢cdo da melanina e
dos cromoforos da hemoglobina, além disso a sub-superficie promove o
espalhamento da luz por meio do colageno. GLCoM foi utilizado como operador
de verificacdo da homogeneidade pela textura. A melanina apresentou o melhor
modelo para explicar a idade da pele nas imagens RGB, biologicamente e por
meio da percepcéo visual (MATTS et al., 2007).

O algoritmo de Mapas de land use/cover (LUC), derivados de dados obtidos por
sensores remotos com imagem RGB, foram utilizados para monitoramento
espaco-temporal de uma paisagem mista contendo trechos urbanos e trechos
florestais. O GLCoM identificou oito texturas no LUC, porém somente a
homogeneidade foi utilizada para melhorar a classificacdo dos componentes da
paisagem (PANEQUE-GALVEZ et al., 2013).

A mistura de asfalto € um material complexo por ser ndo homogéneo (presenca
de trés fases e em varios niveis). A andlise fractal foi empregada para quantificar
a homogeneidade de pavimentos asfélticos, e 0 método pode determinar o grau
de segregacdo em imagens 3D de tomografia computadorizada de raio-X de

misturas asfélticas (LIU et al., 2014).

Com imagens de ressonancia magnética de joelhos, a homogeneidade foi
verificada por meio de histogramas e analise de entropia, tendo se mostrado
efetiva para detectar alteraces bioquimicas nas cartilagens (QAZI et al., 2007).
Mistura de pds coloridos foram avaliadas utilizando PCA para verificar a taxa de
correlacdo entre diferentes amostras. Essas taxas em seguida foram
comparadas utilizando um indice de similaridade (MUERZA et al., 2002). Os
resultados, entretanto, ndo foram conclusivos com relacdo a determinacdo da

homogeneidade.
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Carneiro e Poppi (2012), baseados na analise dos escores da PCA aplicada aos
mapas de distribuicdo construidos a partir de imagens NIR, avaliaram a
homogeneidade da distribuicdo dos ativos em pomadas. (CARNEIRO; POPPI,
2012b).

A maioria dos métodos mencionados € baseada na comparacdo entre 0s
resultados para diferentes amostras/condi¢des, posteriormente pela andlise para
extragdo de informacdes. Alguns indices de similaridades foram utilizados para
agrupar amostras consideradas homogéneas, mas poucos recorreram a

materiais de referéncia para confirmar a suposicdo de homogeneidade.

Um trabalho foi desenvolvido com imagens binarias e ternéarias, expressando a
homogeneidade relativa de imagens. O método de verificacdo do indice de
homogeneidade fornece um critério objetivo independente do conteudo do
componente chave e tamanho de particula, comparando as imagens reais com
as aleatorizadas. Os indicadores verificados para determina¢do do indice de
homogeneidade foram obtidos por analise macropixel, em imagens binarias e,
nestas mesmas imagens, redistribuidas aleatoriamente (ROSAS; BLANCO,
2012b). Em estudo subsequente, os mesmos passos foram aplicados a
amostras reais. Problemas foram identificados com amostras com histogramas
com distribuic6es ndo normais e também com a construcdo de imagens binarias
para amostras em baixa concentracdo. (ROSAS; BLANCO, 2012a). Na ultima
abordagem, foi proposto um critério para estimar o tamanho do macropixel,
identificando o tamanho representativo para a amostra. O tamanho da particula
foi identificado como variavel importante para verificacdo do indice de
homogeneidade, sendo incluida na formula adaptada de Poole (ROSAS et al.,
2013).

Métodos mais diretos foram desenvolvidos com o objetivo de acessar
diretamente a homogeneidade como o estabelecimento de um indice de
homogeneidade distributiva (“distributional homogeneity index”, DHI), que
relaciona a area sob a curva de homogeneidade bruta com a randomizada
(SACRE et al., 2014b). Porém os métodos ndo foram conclusivos em relacéo a

verificacdo de variaveis criticas para determinacao do indice de homogeneidade.
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E a andlise de macropixels apresentou-se como um método promissor para

acessar a homogeneidade de uma imagem.
6.1 TEORIA: ANALISE MACROPIXEL

Analise de Macropixel (macropixel analysis, MA) foi um método introduzido como
medida de heterogeneidade da imagem hiperespectral na regido NIR. A analise
€ baseada em macropixels, que sédo definidos como aglomerados quadrados de
um pixel, com valores de intensidade igual ao valor médio dos pixels incluidos
no agrupamento. Por exemplo, caso o agrupamento possua 4 pixels, o valor sera
a média dos valores individuais destes pixels utilizados para analise (HAMAD et
al., 2007).

Dois métodos foram desenvolvidos para analise de macropixels: DLT (Figura
6.4), que utiliza ladrilhos ndo sobreponiveis; e 0 método CLMB que utiliza todos
0S macropixels possiveis na imagem. Ambos os métodos minimizam a variancia
entre as intensidades dos macropixels, variando seus tamanhos, e o tamanho
de um ponto (1 pixel quadrado, p?) é selecionado como o tamanho minimo do

macropixel em que suas intensidades se enquadram numa faixa de critério

aceitavel (HAMAD et al., 2007).
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Figura 6.4 — Representacdo grafica da média de cada macropixel: a)o comprimido de
acetaminofeno é dividido em arranjo de tamanho 12x12 macropixels; b) o valor médio de cada
macropixel (adaptado de HAMAD et al., 2007).

O método CLMB avalia sistematicamente todas as possiveis subamostras
(macropixels) da imagem, e o valor médio das intensidades de cada macropixel

€ comparado com o valor médio global (intensidade média de toda a imagem).
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O algoritmo € iniciado calculando todos os valores possiveis de desvio, sw, para
um determinado tamanho de macropixel. Subsequentemente, calcula-se todos
os valores de desvio padrdo para macropixels com tamanhos maiores, e
continua até o momento final quando o tamanho do macropixel corresponde ao
tamanho da imagem (HAMAD et al., 2007).

Uma imagem X, de dimensdes (I x J), pode ser dividida em subamostras Xrs,de
dimensbes (I'’xJ’), em que I’ = J' a todo tempo (para simplificagdo, somente
subamostras quadradas foram consideradas). Assim sendo, o numero total de
subamostras (ou macropixel ou sub-janela) Xry para cada tamaho é calculado

por Equacéo 6.1.

Ty . [l —(I '_1)]*[\] -(J '_1)] (Equacao 6.1)

Enquanto a imagem for dividida, € possivel calcular o valor médio de cada

subamostra:

M L x
Xy ']’ (Equacéo 6.2)

Por conseguinte, o valor médio combinado para todas as sub-amostras de

tamanho especifico é:

M Xy T (Equacéo 6.3)

Assim, o desvio padrdo combinado para cada tamanho de sub-amostra é

demonstrado na Equacéao 6.4.

Z(M Xy I\WXI,J.)Z

S, =1-—= (Equacéo 6.4)
i TI 3 -1
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A Figura 6.5 detalha os passos da CLMB: em (a) o valor médio para a primeira
janela de tamanho 9 p? localizado no canto esquerdo da imagem (quadrado
cinza) é calculado; (b) a janela é deslocada uma linha de pixel para baixo, ainda
na esquerda da imagem, e o valor médio é também calculado para a segunda
sub-amostra; (c) a janela continua movendo-se para baixo e os valores médios
sdo consecutivamente calculados, para as subsequentes sub-amostras de
mesmo tamanho, até o0 momento em que € atingido o limite inferior da imagem;
(d) a janela é entdo deslocada uma linha de pixel para a direita, na parte superior
da imagem, e todo o processo € repetido; (e) a janela continua deslocando-se
para baixo e para a direita até completar a varredura da imagem, estimando-se
os valores médios para todas as sub-amostras possiveis, considerando a janela
de 9 p?. Por fim, o valor do desvio padréo global (Sw) (Equacéo 6.4) é calculado
e registrado na curva de homogeneidade.Todo o procedimento é repetido para

diferentes tamanhos de sub-amostras.

a)

Figura 6.5 — Esquema demonstrando o passoa-a-passo da analise CLMB (adaptado de HAMAD
et al., 2007).

Para melhor entendimento do método, a Figura 6.6 apresenta dois exemplos de

facil elucidacéo, tendo uma imagem de 10x10 pixels (I x J). No exemplo em
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vermelho (Figura 6.6a), a imagem é dividida em sub-amostras de 2x2 (I’ x J'), e
0 numero possivel total de sub-amostras que podem ser formados, T2,2, é 81. O
mesmo pode ser calculado para a sub-amostra em verde (Figura 6.6b) de
tamanho de sub-janela 3x3 (I’ x J’), contando 64 amostras (T3,3).

(a) (b)

Sub-janela (2 x 2) = 4 p2 Sub-janela (3 x 3) =9 p?

=4 .

™ =

Namero total de Namero total de
sub-janela: 81 sub-janela: 64
-
L _J
&
(c)
L

Figura 6.6 — Demonstracdo do calculo de obtencdo do numero total de sub-janelas, com
tamanhos de 2x2 (a) e 3x3 (b) pixels, em imagem 10x10 pixels. E os valores correspondentes

de S,xr(c).

O valor de Swry é calculado para todos possiveis tamanhos de macropixels

(sub-amostras) e projetada em seguida contra o valor de r, definido como:
r = I'/(max[lJ]) (Equacéo 6.5)

em que max[lJ] denota a dimensdo maxima da imagem X. Como veremos a
seguir, o tamanho da imagem apresenta uma funcao relevante. Assim sendo, €
importante que os valores obtidos entre imagens de diferentes tamanhos sejam
igualmente comparaveis. O parametro r permite essa comparacédo, desde que
Swry seja apresentado em gréafico contra o tamanho relativo do macropixel em
relacdo ao tamanho da imagem. Neste caso, na Figura 6.6a, quando o
macropixel possui tamanho 2, o valor de r sera 0,2; porém, quando o macropixel
possuir tamanho igual a 10, o valor de r sera 1, desde que X seja uma imagem

guadrada.
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6.2 OBJETIVOS
6.1.1 Objetivo Geral
e Desenvolver um indice de homogeneidade (%H) empregando imagens.
6.1.2 Objetivos Especificos

e Observar o comportamento da curva de homogeneidade para
distribuicbes aleatdrias variando-se o tamanho de amostras (para anico

pixel e agrupamentos) e concentracoes;

e Verificar o comportamento da curva de homogeneidade para distribuicées

nao homogéneas em diferentes concentragoes;
e Desenvolver modelos matematicos que avaliem as curvas de segregacao;

e Propor um indice de homogeneidade e aplicar em amostras reais.
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6.3 MATERIAIS E METODOS
6.3.1 Simulacao

A primeira parte da avaliagdo da homogeneidade foi realizada por meio de
imagens binarias simuladas, com os pixels informativos da amostra (particulas
simulando o principio ativo) possuindo o valor de 1 p? No primeiro estudo,
imagens com tamanho de 100x100 pixel foram simuladas nas concentracdes de
1 a 95%. Para cada concentragdo foram simuladas 1000 imagens aleatérias, e
para cada imagem o calculo da curva de homogeneidade foi realizado por meio
do algoritmo CLMB. Porém, para avaliacdo do modelo geral, somente foi plotada
a curva média de cada concentracdo. Com os resultados obtidos, um modelo
matematico geral foi proposto para observar o comportamento de trés

parametros: dois contrastes e uma constante.

Em um segundo estudo foi avaliado a ndo homogeneidade, a qual foi observada
por meio de um Unico agrupamento, caracterizado por um quadrado. O grumo
constitui-se de uma Unica particula aglomerada com tamanhos maiores que 1 p?,
devido a diferentes concentracdes (de 1 a 95%). Quanto maior a concentracao,
maior o tamanho do grumo. Foi simulada uma Unica imagem para cada
concentracdo. Na terceira avaliacdo, considerando as concentracdes de 1 a
50%, foram verificados diferentes tamanhos de agrupamentos. Agrupamentos
sdo constituidos de particulas de amostra com tamanhos de 2, 3,4, 5,7 e 10
p?. Foram simuladas 1000 imagens para cada concentragdo. Apés a simulagdo
das imagens, nos estudos da ndo homogeneidade e aglomerados, a curva de
homogeneidade também foi gerada por meio do método CLMB. Os parametros
do modelo matemaético geral, pré-estabelecido, foram utilizados para avaliar as
curvas resultantes das imagens simuladas para o0s estudos de néo-

homogeneidade e agrupamentos.
6.3.2 Amostras reais
6.3.2.1 Andlise de mistura de po6s

Para simular uma amostra real, misturas de amido como diluente e sacarose

como ativo, presente nas concentragbes 1, 5, 10, 25 e 50% (m/m) foram
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manipuladas no laboratorio de pesquisa do Departamento de Ciéncia de
Alimentos na Faculdade de Ciéncias da Universidade de Copenhague. A massa
total foi de aproximadamente 2.0 g em todos os casos. Para cada concentracao
foram realizadas 6 etapas de mistura manual (cinco etapas brandas e a sexta,
dltima, mais intensa) em recipiente adequado. E importante ressaltar que o
processo utilizado de mistura manual ndo tem a pretensao de simular um
processo real industrial. Essas amostras foram utilizadas apenas para avaliar a
possibilidade de se estimar um indice de homogeneidade em amostras reais.
Apos cada etapa foi adquirida uma HI-NIR com tamanho de pixel de 50 pum. Com
a HI-NIR da amostra contendo sacarose 25% (m/m), referente a 52 etapa de
mistura, realizou-se a analise MCR-ALS pelo “toolbox” HYPERTOOL, que utiliza
o SIMPLISMA como algoritmo padrao para determinacao das estimativas iniciais
do método MCR-ALS. A partir dos resultados obtidos com a otimizacdo do
algoritmo, os espectros puros resultantes foram identificados e extraidos. Com
0s espectros puros, o método CLS foi empregado para aquisicdo dos mapas de
distribuicdo de concentracdo (CDM) das imagens restantes. O CDM referente a

sacarose foi isolado para anélises de homogeneidade.

Os CDMs da sacarose foram avaliados visualmente e, em seguida, foram
realizados os célculos para verificacdo da porcentagem de homogeneidade
(%H). Os calculos foram realizados nas imagens binarizadas, que foram
construidas estabelecendo um limiar para a presenca do ativo, em cada imagem.
Valores iguais a 1 foram atribuidos para a presenca da sacarose e 0 para
auséncia. Calculos também foram realizados com as escalas dos CDM sem
manipulacdo (em concentracdo relativa de sacarose). Os resultados obtidos

foram entdo comparados.
6.3.3 Softwares

As rotinas em ambiente Matlab para simulac¢des e célculos envolvendo o método
CLMB foram desenvolvidas pelo Prof. J,. Manuel Amigo, da Universidade de
Copenhague. Para os calculos quimiométricos (MCR-ALS e CLS) foi utilizado o
HYPERTOOL “toolbox” (www.models.klv.dk/HYPERTools).
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6.4 RESULTADOS E DISCUSSAO
6.4.1 Compreendendo a Curva

Como mencionado, a curva de homogeneidade é o resultado da aplicacdo da
analise CLMB, em que sao obtidos valores globais de desvio padrdo (Sw) para
cada tamanho de macropixel analisado na imagem. Para entender a
complexidade da CH, um exemplo € apresentado na Figura 6.7, em que trés
imagens demonstram a mesma concentracdo, em branco (3% dos pixels), porém
possuindo elementos de diferentes tamanhos e distribuidos aleatoriamente.
Representando um caso em que 3% de um composto, por exemplo, sendo
misturado (caso 1). Este elemento, assumindo que o tamanho minimo de
particula é 1 p?, serd melhor distribuido quando o processo de mistura ocorrer
até a “idealidade” da distribuicdo. Verificando a CH nos diferentes estagios do
processo de mistura (A, B e C) pode-se observar que a curva muda
drasticamente. Logicamente, os valores de Sw quando r possui valor minimo é
0 mesmo para as trés imagens, desde que as concentracdes dos elementos
permanecam constante. Mesmo assim, o perfil da CH varia com maiores valores

de r no sentido de 1.
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Caso 1l == Mistura inicial —_— Intermediario — Situacdo ideal
Caso 2 == 10 pixel? —_— 5 pixel? —_— 1 pixel?

Curvas de Homogeneidade

Figura 6.7 — Simulacéo de um caso em que as concentracdes dos pixels brancos s&o as mesmas
nos trés casos (A, B e C), porém com diferentes distribuicdes. E, respectivas, curvas de
homogeneidade.
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A mudanca nas CH é usualmente atribuida a mudanca de homogeneidade,
porém pode ser associada aos diferentes tamanhos dos objetos dos elementos
em cada imagem, enquanto as concentragfes permanecem constantes.
Portanto, para um estudo compreensivo da curva de homogeneidade e seu

comportamento, trés fatores devem ser considerados:
1) A concentracao global dos objetos;
2) A razao dos tamanhos de particula/imagem;
3) A distribuicdo dos elementos.

6.4.2 Distribuicdo homogénea, mas nao aleatoria.

A forma mais direta de iniciar a andlise de homogeneidade, € estudar o
comportamento da curva de homogeneidade em uma distribuicdo dos elementos
“perfeita” e ndo estocastica, tendo como exemplo a distribuicdo numa tabua de

xadrez, em que a concentracao dos elementos é de 50% (Figura 6.8)
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Figura 6.8 — Figura da distribuicdo homogénea mas néo aleatdria (tabua de xadrez) e respectiva
curva de homogeneidade.

A curva de homogeneidade apresentada possui diferentes pontos
caracteristicos, que fornecem informacdes valiosas. A curva possui valor
decrescente até alcancar o primeiro valor minimo, ponto ao qual pertence a
tamanho de janela com valor de r igual a 0,2. Este valor de janela cobre 2 blocos
pretos e 2 blocos brancos, tendo desvio padréo agrupado igual a zero (verificar
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esquacoes 6.3 e 6.4). Portanto, este ponto indica o tamanho minimo da sub-
janela em que a imagem pode ser dividida, assegurando a razao perfeita entre
0s elementos preto e branco em todas as sub-janelas.

Entretanto, h& outro ponto em que a curva atinge o valor local maximo, o de sub-
janela com r de 0,3. Este ponto indica que ha um desbalanco no desvio padréo.
Este padrdo de zeros e maximos locais € repetido em diferentes escalas de
escrutinio, mostrando que ndo é estritamente necessario que a curva de
homogeneidade decaia monotonamente quando o valor das sub-janelas

aumente. Por outro lado, a curva depende da geometria da distribuicao.
6.4.3 Distribuicado aleatoria (variando a concentracao)

Para avaliagdo da curva de homogeneidade com distribuicBes aleatdrias,
diferentes concentracdes foram testadas para observar o comportamento da
curva, como também do ajuste do modelo. Para isto foram consideradas 3
hipoteses: (i) uso de imagens simuladas com distribuicdo mais homogénea; (ii)
um composto com diferentes concentracfes e (iii) o tamanho da particula do
composto seria de um Unico pixel (1 p?).

Imagens binarias foram simuladas, 1000 vezes para cada uma das 20
concentracbes (de 1 a 95%), (Figura 6.9) e a curva de homogeneidade foi
calculada para cada uma delas com tamanhos de macropixels de 1 a 90 pixels?.
Conforme mencionado, o tamanho de particula de 1 pixels? foi utilizado para
evitar interferéncias, como agrupamentos ou sobreposicdes, nestes testes

iniciais.

Para avaliar as 20 concentracdes (Figura 6.10), foram usadas somente as curvas
médias de homogeneidade, para as 1000 simulac8es, obtendo os valores de Sw
para cada concentracdo. Nota-se 0 mesmo padrdao de comportamento das
curvas mesmo em concentracoes diferentes, o que evidencia que a distribuicdo
aleatdria é importante para o estabelecimento de uma superficie homogénea. Os
valores de Sw iniciais possuem valores superiores a 0.2, e sdo reduzidos a
valores proximos a zero, mediante o aumento do tamanho da janela, pois os

maiores tamanhos aproximam-se ao tamanho original da imagem, além de
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reduzir o numero de sub-amostras, ocasionando o desaparecimento de

diferengas quando r = 1, que representa uma unica sub-amostra.

Cnenra a0 Concentracdo 25%

Concentragao 90%

q'.'l.
)

Figura 6.9 — Exemplos de imagens aleatorias para diferentes concentracdes (a) 1%, (b) 25%, (c)
50% e (d) 90%.

0.25

Figura 6.10 — Curvas de homogeneidade para as 20 concentracbes de amostras simuladas
homogéneas

Lacey avaliou as teorias da mistura de particulas verificadas nas teorias de
Brothman, que consiste, principalmente, na interagcdo por meio de uma area de
interface de dois materiais. Esta area aumenta com o tempo, durante o processo

de mistura, até atingir um valor limite alcancando, relativo a um material
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completamente misturado (LACEY, 1954). A Figura 6.10 apresenta o perfil da
curva de homogeneidade, em que sao diferenciadas principalmente pelos
valores de desvio padréo relativos as menores escalas de escrutinio. Quando a
razdo de 0,2 é atingida, o valor de Sw reduz quase ao mesmo alcance, que pode
ser relacionado a obtencdo da area de interface correspondente ao alcance da
distribuicdo aleatéria. Sendo assim, portanto, plausivel propor um modelo
(Equacédo 6.6) para melhor compreensdo da obtencdo das curvas de
homogeneidade em distribuicdes estocasticas:

P.s,+P,

Wepo = ————— (Equacéo 6.6)
Sw + ql

Lim

em que P1 e P2 sédo os dois parametros principais, sw 0 valor do desvio padréo

relacionado a um tamanho de macropixel e g1 uma constante.

Na Figura 6.11 a linha azul representa o modelo médio para todas as
concentracbes, e os pontos vermelhos o ajuste do modelo desenvolvido. A
equacdao 6.6 proposta, demonstrou-se adequada para o estabelecimento de um
modelo, considerando os resultados obtidos, para prever a curva de
homogeneidade ideal. A curva média obtida foi bem ajustada ao modelo
proposto, demonstrando que as variacfes foram minimas, considerando todas

as concentracdes utilizadas na avaliacdo das imagens aleatorias simuladas.

0.25 T T T T T T T T
Média
- Mode

0.2 |

L L
o 10 20 30 40 50 60 70 80 20

Figura 6.11 — Curva média de homogeneidade (—) e estimativa do modelo () para amostras
homogéneas
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Avaliando-se o comportamento dos parametros da equacao 6.6 (Figura 6.12),
observa-se que os principais parametros, P1 e P2, possuem formato parabalico,
considerando uma equacao de segundo grau. Py possui coeficiente negativo
(a<0) e, de maneira oposta, P2 possui valor positivo (a>0), enquanto que gl é
uma constante. Os valores do desvio padréo utilizados pelos modelos possuem
baixa amplitude (no eixo y) de variagdo: P1 varia numa faixa de -1.7 x103 a -
4.0x103, P, de 0.25 a 055 e i1 dentro da faixa de 0.086 a 0.102,

aproximadamente.

N Py P, a,
x 10
05 : 0.6 0.088
a) b) c)
-1 1 0.087
0.5 1
-1.5 q 0.086
0.4 1
-2 1 0.085
-2.5 1 0.3 B 0.084
-3 1 0.083
0.2 1
-3.5 1 0.082
-4 0.1 0.081
(0] 50 100 (0] 50 100 o] 50 100
Conc. (%) Conc. (%) Conc. (%)

Figura 6.12 — Parametros ajustado do modelo desenvolvido com a Equacao 6.5, para amostras
homogéneas.

6.4.4 Avaliando a distribuicdo ndo-homogénea (variando a concentracao)

Para avaliagdo de imagens ndo homogéneas, forma utilizadas as mesmas 20
concentracdes e tamanhos de macropixels para andlise CLMB. Imagens binarias
foram simuladas com diferentes concentracdes, e para cada uma a particula foi
considerada um Unico agrupamento, sendo as imagens compostas por somente
uma Unica particula com uma superficie quadrada. A Figura 6.13 mostra imagens
simuladas ndo-homogéneas com concentracao de 5 e 95%.. Um grande grumo
era selecionado com crescimento (em funcdo da concentracdo) sempre na
diagonal. Se fosse adotado o crescimento do grumo (devido a elevacdo da
concentracdo) através do acréscimo de linhas (ou colunas), poderia alcancar
homogeneidade em torno dos 50% de concentracdo (Figura 6.14), em que

metade da imagem possuiria a particula agrupada.
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ijel
Pixel

Y

Pixel Pixel

Figura 6.13 — Imagens simuladas para avaliacdo da ndo homogeneidade nas concentracdes de
5 e 95%, no caso do grumo crescendo na diagonal.

Conc. 10% Conc. 50%

Pixel
5
Pixel

Ao [=1a) =o 100

Pixel Pixel

Figura 6.14 — Imagens representativas para avaliacdo da n&o homogeneidade nas
concentracdes de 10 e 50%, em caso de linha crescente.

Observando a Figura 6.15a, verifica-se um grande desvio nas curvas de

homogeneidade, considerando resultados de Sw para diferentes janelas,
principalmente as menores, nas diferentes concentracdes. Fica evidenciando
uma quebra no padréo da curva de homogeneidade ideal, o qual foi encontrado
no teste com as imagens com distribui¢cdes aleatérias, mostrados no item 6.4.3.
Nas concentracdes mais baixas ha um maior desvio da idealidade das curvas de
homogeneidade, devido aos altos valores de Sw no intervalo de tamanho de
janelas utilizados. Porém em altas concentragcfes a curva ajusta-se melhor ao
padrao ideal das curvas de homogeneidade, pelo fato da imagem ser constituida
de praticamente uma Unica particula, o que permitiu uma reducédo nos valores

de Sw.
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Figura 6.15 — (a) curvas de homogeneidade para as diferentes concentra¢cdes de amostras
simuladas ndo homogéneas e (b) curva de homogeneidade média e o modelo proposto.

A analise de ndo homogeneidade apresentou uma grande diferenca entre a
curva média de homogeneidade, considerando todas as concentracdes, e 0
modelo ideal previsto (Figura 6.15b).

Os valores dos parametros (Figura 6.16) apresentaram uma grandeza escalar
grande, quando comparado aos valores obtidos na avaliacdo de amostras com
imagens aleatérias (Figura 6.12). Além disto, o parametro g1 passou a ter formato
parabdlico ao invés de constante. O modelo construido para amostras nao
homogéneas tem formato semelhante a curva de homogeneidade “ideal”,
mesmo diante de resultados com grandes flutuacdes individuais (concentracdes
diferentes). Os coeficientes servem para indicar a confiabilidade, pois mesmo
gue o ajuste seja adequado, as grandezas dos parametros devem ser pequenas,
com valores proximos a zero. Este comportamento ndo € observado no modelo

para amostras ndo homogéneas.



92

10 T T T T 4500 T T T T 9000

4000 B 8000 b

35001 3 70001 3

-10r q 3000 b 6000 b

25001 3 5000 3

-20 b

20001 3 4000 3

-30[ b 15001 3 30001 3

10001 - 20001 -

-40F 4

500 B 1000 B

L L L L L L — o L L I L
20 40 60 80 100 o) 20 40 60 80 100 o) 20 40 60 80 100

Conc. (%) Conc. (%) Conc. (%)

-50
o)

Figura 6.16 — ParAmetros ajustados do modelo desenvolvido com a Equacao 6.6, para amostras
nao-homogéneas.
6.4.5 Avaliando distribuicbes aleatorias (variando tamanho dos

agrupamentos e concentracdes)

Com o intuito de verificar mais um parametro critico, diferentes tamanhos de
particulas (agrupamentos) e concentracdes foram avaliados em imagens
aleatorias (Figura 6.17). Sobreposicfes entre as amostras nao foram evitadas,
na tentativa de simular amostras reais. Os agrupamentos possuiram tamanhos
de 1, 2, 3, 4, 5, 7 e 10 pixels? para as 11 concentracdes, de 1 a 50%. 1000
imagens foram simuladas para cada concentracdo. Para célculo do desvio

padréo, foram utilizados os mesmos tamanhos de janelas, de 1 a 90 pixels?.
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Figura 6.17 — Imagens para a concentragdo de 20 com diferentes tamanhos de particula.

A Figura 6.18 mostra os resultados das curvas de homogeneidade para os

diferentes tamanhos de agrupamentos. Considerando os resultados obtidos, o

aumento do agrupamento propicia maiores valores de Sw, ocasionando maiores
desvio da idealidade nas curvas de homogeneidade. Isto se deve ao fato de que
maiores agrupamentos ocasionam maior quantidade de sobreposi¢cdes. Como a
imagem é binaria, nuances (variacbes nos valores de intensidade) nas
concentracfes ndo puderam ser avaliadas, pois as sobreposi¢cdes ocasionariam
uma soma nas concentracdes da particula. A variacdo do tamanho do
agrupamento promove dificuldades para determinar as particulas, pois as bordas
tornam-se difusas (DANCKWERTS, 1952). Nao se sabe, portanto, se um
determinado pixel tem informacdo de uma ou mais particulas. Contudo os
valores da regressdo das concentracdes reais das imagens usadas nas
simulacBes e concentracdes finais, obtidas com o valor médio da imagem
(considerando sobreposicdes), foram adequadas (Figura 6.19), atingindo valores

maiores que 0.99.
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Figura 6.18 — Curvas de homogeneidade para diferentes tamanhos de agrupamentos.
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Figura 6.19 — Curvas de regressdo entre concentracdo real usada na simulacdo versus
concentracao final para os diferentes tamanhos de agrupamentos.

O modelo construido para amostras aleatorias, mas com diferentes tamanhos de
particulas, tem formato semelhante a curva de homogeneidade “ideal”, para os
menores tamanhos de agrupamento. Podem se considerar o uso de particulas
com tamanhos de 1 pixels?, de acordo com as grandezas dos valores obtidos
para os parametros. Assim, para o tamanho de 1 pixel?, os valores dos
parametros P1, P2 e g1 séo préximos a zero (Figura 6.20). O aumento do tamanho
dos agrupamentos causa distanciamento dos valores ao zero. Além disso, ha
variacdes no formato da curva do parametro g1, que deixa de ser constante em
agrupamentos maiores que 2 pixel? (para 1 pixel?, varia na faixa de 0.01,
elevando para 0.2 quando o tamanho é de 2 pixel?). Para melhor visualizacdo de

valores muito proéximos a zero, detalhes sdo mostrados na Figura 6.20.
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Figura 6.20 — Superficie dos valores dos pardmetros do modelo em fungéo da concentracéo e

do agrupamento); (a) P1, (b) Pz e (c) qa.
6.4.6 Analise de Homogeneidade

6.4.5.1 Analise de Mistura de P6s

Com o objetivo de avaliar a porcentagem de homogeneidade (%H), as

informacbes sobre distribuicbes homogéneas e nado homogéneas sao

importantes para verificacdo das amostras reais. As curvas estudadas mostram-

se adequadas para atribuir a qualificagdo de “homogénea” e “ndo homogénea”

nas amostras, com a equagao:
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| AUC,, — AUC |
| AUC,, — AUC,, |

%H = (1— JxlOO (Equacéo 6.7)

Em que AUC ¢ a area sob a curva (“area under curve”) na qual o indice H esta
relacionado a curva homogénea, e N para a curva ndo homogénea
(heterogeneidade). O indice S esta indicando o resultado obtido com a amostra.
Considerando a equacdo 6.7, valores de AUCs proximos de AUCH, a
homogeneidade tende a ser 100%, porém valores de AUCs tendendo a AUCn os

valores de %H serao reduzidos.

As curvas de homogeneidade, para aquisicdo dos limites superiores e inferiores
da estimativa de %H (AUCH e AUC\), foram adquiridas por simulagdes descritas
nas sessobes 6.4.3 e 6.4.4, respectivamente, com o numero de 400 simulacdes

para cada concentragao.

O processo de binarizacdo das amostras ocorreu pela identificacdo de um valor
de limiar para as imagens obtidas. O valor foi determinado considerando os
valores de escala obtidos nos CDM, valores correspondentes ao objeto de
andlise, sucralose neste caso. Sendo estipulado o valor um a presenca da
sucralose, e zero a auséncia, na imagem binarizada. O processo de binarizacéo
€ uma etapa critica, pois erros podem ocasionar perda ou incremento da
informacédo relacionada ao objeto de estudo, levando a uma super- ou sub-
estimativa da distribuicdo do objeto. Com as imagens binarias das amostras
reais, calculou-se a %H (Equacgéo 6.7) e os resultados séo apresentados na
Tabela 6.1.

Tabela 6.1 — Resultados de %H para as imagens binarias de sucralose.

%H em cada etapa de Mistura

Concentracao 1 5 3 ) 5 6
1% 90.3% 9.6% 26.1% - 56.7% -
5% 69.3% 64.7% 68.0% - 42.5% 83.0%
10% 73.2% 89.4% 93.9% 93.9% 69.1% 64.4%
25% 33.4% 56.3% 78.0% 84.6% 44.6% 78.0%
50% 78.0% 41.5% 51.6% 64.4% 40.6% 50.6%

Tabela 6.2 — Resultados de %H para os mapas de concentragéo de sucralose.

Concentragao H% em cada etapa da mistura
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1 2 3 4 5 6
1% 0.09% 0.02% 0.08% - - -
5% 86.94% 64.97% 81.63% 95.51% 70.40% 71.39%
10% 93.65% 87.42% 97.80% 80.48% 82.99% 67.58%
25% 84.99% 75.16% 99.07% 97.54% 83.56% 98.60%
50% 99.84% 93.67% 95.19% 99.26% 93.30% 92.63%

Extrapolando a aplicagdo do modelo, a Equacgéo 6.6 foi aplicada aos CDM da

sucralose sem binarizacao, e o resultado é apresentado na Tabela 6.2.
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Figura 6.21 — Imagens binarias e CDM para sucralose na concentracéo de 1%, para as amostras
(a), (b), (c), (d), (e) e (f), referentes a etapa de mistura 1, 2, 3, 4, 5 e 6, respectivamente.

Os resultados encontrados para as amostras binarizadas e pelos CDMs
apresentaram uma grande flutuacdo, considerando os valores de %H obtidos,
porém os desvios ndo puderam ser eluciadados de forma conclusiva pois a
segregacao entre as particulas de amido e sucralose durante o processo de
mistura ndo foi avaliada. A utilizacdo de imagens binarias permitiu a estimativa
do %H de forma mais apropriada do que utilizando os CDMs. Analisando-se
visualmente as imagens da Figura 6.21, verifica-se que as amostras binarias

apresentam uma distribuicdo mais condizente com a concentragcédo de 1%. Os
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CDM, por outro lado, apresentam intensidades muito altas nos locais dos ativos,
e indicam a presenca relativa em outras areas, principalmente nas imagens (d)

e (e), que correspondem as etapas de mistura 4 e 5, respectivamente.

A menor quantidade de particulas relacionadas aos ativos, nas amostras binarias
em baixas concentracfes, fez com que os valores de Sw fossem mais
adequados aos limites estabelecidos para o célculo. Os limites sdo determinados
pela curva de homogeneidade (CH), para o limite inferior, e pela curva de néo
homogeneidade (NC), para o limite superior (Figura 6.15). Na concentracdo de
1%, o limite superior ndo possui valores de Sw muito distintos ao limite inferior,
fazendo com que o espaco de flutuacdo da amostra seja diminuto. Os formatos
das curvas de homogeneidade das imagens binarias (Figura 6.22a)
apresentaram melhor comportamento do que as curvas geradas pelos CDM
(Figura 6.22b). As curvas obtidas para os CDM nao condizem com o padrdo
encontrado nos estudos desenvolvidos. Estes fatores ndo permitiram a avaliacdo
da %H para a maioria das curvas dos CDMs na concentracdo de 1% (Tabela
6.2).

@ (b) |
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Figura 6.22 — Curvas de homogeneidade (HC) e ndo homogeneidade (NC) e para imagens (a)
binarias e (b) CDM de sucralose na concentracdo de 1%.

Nas amostras de altas concentracbes (50%), a presenca de grumos é
evidenciada nas amostras binarias (Figura 6.32), fator que reduz os valores de
%H. Analisando-se visualmente as imagens relacionadas a concentracdo de
50%, o CDM parece apresentar uma melhor distribuicdo da sucralose, pois desta

vez 0 contraste favorece a visualizacdo de uma distribuicdo mais homogénea,
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indicando que a sucralose esta distribuida em toda a superficie, embora em

menores concentragoes.
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Figura 6.23 — Imagens binarias e CDM para sucralose na concentracdo de 50%, para as
amostras (a), (b), (c), (d), (e) e (f), referentes a etapa de mistura 1, 2, 3, 4, 5 e 6, respectivamente.
Em altas concentragfes, as diferencas nas curvas de homogeneidade e néo
homogeneidade sao relativamente grandes (Figura 6.24), o que permite uma
maior flutuacdo dos valores das curvas de homogeneidade para as amostras.
Foi possivel, portanto, estimar os valores de %H tanto para as amostras binarias
como para os CDM. As curvas de homogeneidade das amostras binéarias (Figura
6.24a) apresentaram formatos mais condizentes do que os adquiridos para o
CDM (Figura 6.24b). Os valores 6timos de %H adquiridos para os CDM, podem
estar sendo mascarados, devido aos baixos valores de intensidade, enquanto
que, os valores obtidos para as imagens binarias sdo mais harmdnicos com 0s

agrupamentos aparentes.
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Figura 6.24 — Curvas de homogeneidade (HC) e ndo homogeneidade (NC) e para imagens (a)
binarias e (b) CDM de sucralose na concentragdo de 50%.

Mesmo o procedimento experimental adotado na producdo das misturas ser
condizente com um processo de mistura industrial, a Equacdo 6.7 permitiu a
avaliacao dos percentuais de homogeneidade para imagens binarias. Os valores
das intensidades das imagens binarias, zero ou 1, refletem no formato e valores
de Sw das curvas de homogeneidade permitindo inferir que o método é
adequado para avaliacdo. Porém, os CDM possuem uma faixa estreita de
valores de concentracao relativa, fazendo com que seja necessario reavaliar a

implementacdo de CDM para determinagéo de %H pela equagéo 6.7.
6.4.7 Considerac¢des Finais

Considerando os resultados obtidos para as simulacbes, as seguintes

observacdes podem ser feitas em relacéo as hipoteses previamente assumidas.

() a distribuicdo aleatéria estd associada a distribuicdo mais homogénea, logo,
a etapa de mistura deve permitir um processo estocastico para todos o0s

compostos;

(i) em amostras reais, o tamanho da particula amostrada ndo deve exceder o
tamanho de um 1 pixel, com o intuito de evitar agrupamentos. Por exemplo, se
o tamanho da particula é de 30 um, o tamanho do pixel a ser selecionado no

equipamento deve ser de no minimo 30 pm.

(i) a andlise de homogeneidade, como descrito neste trabalho, deve ser

realizada em sistema binario;
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(iv) o modelo matematico proposto é adequado para prever a curva ideal da
mistura homogénea, considerando os resultados obtidos com CLMB, e os
parametros devem ser avaliados individualmente para observar a manutencao

das suas caracteristicas.
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6.5 CONCLUSAO

As simulac¢des foram adequadas para observar e confirmar teorias relacionadas
ao processo de mistura e homogeneidade, indicados pela observacdo de
resultados satisfatorios para determinacdo de imagens homogéneas e nao
homogéneas, utilizando as curvas de homogeneidade. Além disto, a verificacao
da interferéncia causada pela diferenca no tamanho das particulas e do pixel
amostrado e sobreposi¢des foi um ponto avaliado e sem muita interferéncia no

caso de pequenos agrupamentos.

O indice de homogeneidade proposto mostra-se, portanto, promissor para

avaliacdo da distribuicdo de compostos em superficies de imagens binarias.

Porém mais estudos devem ser realizados para permitir que CDM possam ser
analisados sem normalizacdo dos valores de sua escala (obtidos com modelos
de resolucdo), jA que as variacbes de concentracdes ocasionadas pelas
sobreposicdes de particulas sdo um ponto importante na avaliacdo da
homogeneidade.
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