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Objetivos

Este projeto do mestrado em Quimica, especializacao em Controlo da Qualidade e Ambiente,
foi desenvolvido em pleno contexto laboral, num laboratério de controlo da qualidade de uma
empresa farmacéutica, a FARMALABOR.

Os objetivos iniciais estavam relacionados com dois tipos de validagao - validagao de um
método analitico para a quantificacdo da matéria prima Stevia através de HPLC-UV, em
consondncia com outro tipo de ensaios fisico-quimicos mais simples e validagdo do software
Empower™ 3.

Por necessidade, foram surgindo outros objetivos entre os quais o desenvolvimento de um

método alternativo para a determinacao do teor de humidade da matéria prima em causa.
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Resumo

O presente projeto foi desenvolvido com o intuito de validar um método analitico para a
determinacdo de dois analitos distintos - Rebaudiosideo A e Steviosideo - em amostras da
matéria prima Stevia através de HPLC-UV. Os parametros avaliados na validagdo deste mé-
todo foram: identificacio, especificidade e seletividade, linearidade, limiares e gama analitica,
sensibilidade, precisdo, exatiddo e coeréncia. Verificaram-se ainda os parametros de adequa-
bilidade do sistema. Os resultados obtidos remetem para o sucesso da validacdo do método
analitico para a matéria prima em causa.

Neste trabalho validou-se e otimizou-se, também, o software Empower™ 3, com o objetivo
de interligar em rede sistemas HPLC um processo de calculo automatizado e robusto.

Foi ainda desenvolvida uma proposta de método de determinacao do teor de humidade
por FTIR alternativo ao processo comum por KF. Este método foi determinado através de

processos de modelagao por PLS e por correlacao direta.

Palavras-chave:

Controlo da qualidade, Industria Farmacéutica, valida¢ao de métodos analiticos, Stevia, Rebaudiosideo

A, Steviosideo, HPLC, validacgao de software, teor de dgua, modelagdo multivariada.



Abstract

The present project aimed to validate an analytical method for the determination of two
distinct analytes - Rebaudioside A and Stevioside - in samples of the Stevia raw material
through HPLC-UV. Several parameters in the method validation were evaluated, namely:
identification, specificity and selectivity, linearity, analytical limits and range, sensitivity,
precision, accuracy and consistency. The system’s suitability parameters were also verified.
The obtained results refer to the successful validation of the analytical method.

In this work, the Empower™ 3 software was validated and optimized, in order to intercon-
nect an automated and robust calculation network process of HPLC systems.

A proposal for a determination method of the moisture content by FTIR was also deve-
loped as an alternative to the common process by KF. This method was determined by PLS

and direct correlation modeling processes.

Keywords:

Quality control, Pharmaceutical Industry, validation of analytical methods, Stevia, Rebaudioside A,

Stevioside, HPLC, software validation, water content, multivariate modeling.
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PreaAmbulo

O presente trabalho foi realizado no ambito da unidade curricular de Projeto Cientifico/
Industrial, para a conclusao do Mestrado em Quimica, especializacdo em Controlo da Qua-
lidade e Ambiente do Departamento de Quimica da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da
Universidade de Coimbra.

O texto encontra-se organizado em cinco capitulos, sendo que no primeiro sdo abordados
conceitos relativos a Industria Farmacéutica, relacionados com a unidade industrial onde
foi desenvolvido o projeto, incluindo a automatizacao de processos em laboratério e outros
assuntos sobre a matéria prima estudada ao longo deste trabalho.

No segundo capitulo encontra-se toda a fundamentacao necesséria a compreensao dos
estudos e testes realizados, bem como uma introducao estatistica necessaria relacionada com
validacdo de métodos analiticos e modelacdo.

J4 no terceiro capitulo estao descritos os materiais e procedimentos utilizados e adotados
ao longo do trabalho experimental.

No capitulo seguinte encontram-se sistematizados alguns dos resultados mais relevantes
obtidos ao longo do projeto industrial e a sua respetiva discussao e explicacao, sempre que
possivel suportada nos fundamentos estatisticos e fisico-quimicos necessérios.

Por fim, no quinto capitulo, estdo redigidas as principais conclusoes retiradas sobre os

resultados obtidos, bem como a abordagem a possiveis perspetivas futuras.

Para facilitar a transferéncia da informacao entre o software utilizado e os programas de
célculo (Octave/MatLab e Empower™ 3) a que se recorreu, optou-se por se convencionar a

representacao dos nimeros reais com o ponto “.” a indicar o separador decimal em vez da vir-

gula “)”, como aceite na linguagem de escrita desta tese. Na indicacdo das estimativas obtidas,
sempre que possivel, sdo indicados os valores das estimativas central (média) e respetiva incer-
teza (desvio padrao ou erro padrao) obtidas, assumindo que a incerteza do parametro surge
indicada entre paréntesis, enquanto o respetivo intervalo de confianca, estimado de forma a
prever 95 % dos casos, surge associado ao simbolo “+” e envolvido entre paréntesis retos.
Para simplificagdo da escrita em notacao cientifica, optou-se por se usar o simbolo “e” como

indicacao de ntimeros exponenciais onde, por exemplo, 0.00025 = 2.5¢ — 4. No caso de se

estar a usar uma notacao cientifica abreviada, a indicacao da ordem de grandeza surge ap6s o
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termo de incerteza como, por exemplo, 1.30 (0.16)e3 ¢ usado para exprimir o valor 1.30 x 103

com uma incerteza respetiva de 0.16 x 103.



Nomenclatura

(1—-a) - nivel de confianca do teste estatistico
%CV - coeficiente de variagao (dispersao relativa indicada de modo percentual)

%H(KF) - teor de humidade percentual obtido por KF

%RE - erro relativo (desvio relativo percentual)

% RecX - taxa de recuperacao

%RR; - resposta relativa (indicada de forma percentual)

%Sim; - similaridade percentual entre espectros

« - nivel de significancia do teste (probabilidade aceite para erros do tipo I)

z - média

X(Q)z(n af) - valor critico da distribuicdo do qui-quadrado referente ao nivel de confianca «

e a ndf graus de liberdade

AX - desvio absoluto

A - comprimento de onda (nm)

o? - variancia

O - desvio padrao da variavel x (estimativa paramétrica da dispersao)
z - mediana (valor correspondente ao percentil 50)

Exi - absorbtividade molar da espécie ¢ ao comprimento de onda A

Ay - absorvancia registada ao comprimento de onda A

viii
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AAD - desvio médio absoluto (do Inglés, Average Absolute Deviation)

AIC - critério de informacao de Akaike (do Inglés, Akaike Information Criterion)
ANOV A - analise de variancia (do Inglés, ANalysis Of VAriance)

bo - ordenada na origem de uma fungao

b1 - declive de uma funcao

bs - coeficiente do termo quadratico de uma funcao

BIC - critério informativo Bayesiano (do Inglés, Bayesian Information Criterion)

F ;(n Af1ndf2) valor critico da distribuicdo de Fisher-Snedcor com simetria s (unilateral ou

bilateral), referente ao nivel de confianca a e a ndf1 e ndf2 graus de liberdade

no numerador e denominador, respetivamente

Fg - fator de simetria (medida da divergéncia de um sinal cromatografico quanto a

sua forma ideal)

Hy - hipétese nula do teste estatistico

H, - hip6tese alternativa do teste estatistico

ICh05 - intervalo de confianca a 95 %

M - densidade de pontos no espectro

MAD - desvio mediano absoluto (do Inglés, Median Absolute Deviation)
MSFE - erro médio de ajuste (do Inglés, Mean Square Fitting Error)

MSPE - erro médio de previsao (do Inglés, Mean Square Prediction Error)

N - dimensdo da amostra (ntimero de amostras)

Np - namero de pratos tedricos (medida da eficiéncia de uma coluna cromatogréfica)
ndf - namero de graus de liberdade (do Inglés, number of degrees of freedom)
p [Ho] - valor de prova (do Inglés, p-value)

P12 - funcao polinomial quadratica



Resx

Resy

RRt

S/N

SS

ta(nar)

TV

Vo

X1

X50

X, crit

XLp

- funcao polinomial linear
- coeficiente de determinacao (coeficiente de correlagdo quadrado)
- coeficiente de determinagao ajustado

- tempo de retengdo (tempo necessario para ocorrer a eluigao do analito desde o

injetor até ao detetor)

- resolucdo espectral entre as bandas 2870 e 2849.5 cm ™! (zona X) de um espectro

de IR

- resolucdo espectral entre as bandas 1589 e 1583 cm™! (zona Y) de um espectro

de IR

tempo de retencao relativo

resolugdo de um sinal cromatografico

razdo sinal/ruido de um sinal cromatografico

soma de quadrados (do Inglés, Sum of Squares)

- valor critico da distribuicao t-Student de simetria s (unilateral ou bilateral),

referente ao nivel de significincia a e com ndf graus de liberdade

- valor do teste (expressao numérica que permite avaliar a veracidade da hipotese

nula)

- volume vazio ou volume morto (corresponde ao volume de eluente entre o injetor

e o detetor)

- padrao de menor concentracao usado na calibracao
- padrdo de maior concentragdo usado na calibragao
- percentil 50 (corresponde a mediana)

- valor critico (limite maximo para a aceitacdo da hipétese nula através do valor

do teste)

- limite de dete¢do (menor concentracao que pode ser detetada)



Xref

ATR

CF
CRM
DAD
DISS
DOS

FDA

FTIR

GLP
GMP
GR

HPLC

cn

IMP

IR

ISO

xi
- limite de quantificacdo (menor concentracao a partir da qual hé rigor analitico
para quantificar o analito)
- valor de referéncia

- espectroscopia de infravermelho por reflectancia total atenuada (do Inglés, At-

tenuated Total Reflection)

campos personalizados de calculo (do Inglés, Custom Fields)

material de referéncia certificado (do Inglés Certified Reference Material)

detetor de matriz de diodos (do Inglés, Diode Array Detector)

ensaio de dissolucao

ensaio de doseamento

- Administragdo dos Medicamentos e Alimentos (do Inglés, Food and Drug Ad-

ministration)

- Espectroscopia de Infravermelho por Transformada de Fourier (do Inglés, Fou-

rier Transform Infrared Spectroscopy)

- boas préticas laboratoriais (do Inglés, Good Laboractory Practices)
- boas préaticas de fabrico (do Inglés, Good Manufacturing Practices)
- ensaio de gastro-resisténcia

- cromatografia liquida de alta eficiéncia (do Inglés, High Performance/Pressure

Liquid Chromatography)

- Conferéncia Internacional de Harmonizacao (do Inglés, Internacional Confe-

rence of Harmonization)
- ensaio de impurezas e substancias relacionadas

- espectroscopia de infravermelho (comprimentos de onda situados entre 800 nm

-1 mm)

- Organizacao Internacional para a Normalizagao (do Inglés, International Or-

ganization for Standardization)



IUPAC

KF

MOLS

MP

MW

OLS

PA

PCA

PCR

PLS

QSAR

QSPR

RebA

SRM

Stev

ucC

USP

[OAY
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- Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada (do Inglés, International Union
of Pure and Applied Chemistry)
- titulagao de Karl Fischer (determinagao do teor de agua)

- método de minimos quadrados ndo ponderados (do Inglés, Method of Ordinary

Least Squares)
- matéria prima
- peso molecular (do Inglés, Molecular Weight)

- método de estimativa por minimos quadrados simples (do Inglés, Ordinary

Least Squares)
- produto acabado
- andlise de componentes principais (do Inglés, Principal Component Analysis)

- regressao de componentes principais (do Inglés, Principal Component Regres-

sion)
- método de minimos quadrados parciais (do Inglés, Partial Least Squares)

- descrigdo quantitativa da relagdo estrutura - atividade quimica (do Inglés,

Quantitative Structure - Activity Relationship)

- descrigdo quantitativa da relagdo estrutura - propriedade quimica (do Inglés,

Quantitative Structure - Property Relationship)

- Rebaudiosideo A

- material padrao (do Inglés, Standard Reference Material)

- Steviosideo

- ensaio de uniformidade de contetido

- Farmacopeia Americana (do Inglés, United States Pharmacopeia)

- radiacdo eletromagnética de ultravioleta (com comprimentos de onda situados

entre 200-380 nm)
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UV-Vis - espectroscopia de ultravioleta-visivel

Vis - radiagao eletromagnética do visivel (com comprimentos de onda situados entre
380-800 nm)
WLS - método de estimativa por minimos quadrados ponderados (do Inglés, Weighted

Least Squares)
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Capitulo 1

Introducao

O Mundo tem-se desenvolvido a um ritmo alucinante a varios niveis, nomeadamente nas
matérias cientificas e tecnolégicas, permitindo intmeras melhorias na qualidade de vida da
populacao mundial: sistemas de saude mais evoluidos, sistemas financeiros dindmicos e se-
guros, maior e melhor conhecimento e informagdo. Todos estes fatores de melhoria continua
levaram a um grande aumento no nimero da populacdo mundial e, consequentemente, da
sua esperanca média de vida, sendo cada vez mais necessirio novos desafios que permitam
manter a qualidade que se atingiu ou, em ultima anélise, melhord-la. Ao nivel da qualidade
relacionada com a satide e bem-estar, a Industria Farmacéutica é das que mais contribui, seja
pelo desenvolvimento de novos produtos ou pela garantia de que estes sao fabricados segundo
normas e critérios de seguranca e de qualidade tao apertados quanto possivel, objetivando
sempre a melhoria, a inovacdo e a qualidade de vida de toda a populagao.

O papel da Industria Farmacéutica é de grande relevincia na evolucao e progressao da
Humanidade, envolvendo vérias areas, desde a economia a satde. E nesta ultima que se
engloba a descoberta e desenvolvimento de novos farmacos, mais seletivos e poderosos, que
aumenta a capacidade de resposta dos servicos de satde, tornando-os mais eficazes e mais
céleres. Os medicamentos por ela desenvolvidos constituem, assim, uma poderosa tecnologia
da sande, que tem um papel central na qualidade de vida das populag¢oes e no desempenho

dos sistemas de satde em termos globais.
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1.1 A FARMALABOR

A MEDINFAR é um grupo farmacéutico de capital exclusivamente portugués, sediada em
Lisboa. Fundado em 1970, este grupo é especializado em investigagdo e desenvolvimento
de produtos farmacéuticos, dermocosméticos e suplementos alimentares, assim como na sua
respetiva distribuicdo e comercializacdo. O Grupo MEDINFAR estd presente em mais de
50 paises e é, atualmente, a empresa lider em Portugal na categoria de Satide do Consumi-
dor e Dermatologia, ocupando ainda a terceira posicao no top 5 de empresas portuguesas
da area. Possui intmeros setores farmacéuticos assentes na melhoria continua da qualidade
dos produtos e servicos, tendo sempre como referéncia a satisfacao das necessidades do cli-
ente e a responsabilidade social, nomeadamente nas vertentes de ambiente e seguranca. A
unidade industrial do Grupo Medinfar é a FARMALABOR, sediada na zona industrial de
Condeixa-a-Nova e com uma capacidade bruta anual de 50 milhées de unidades, repartidas
entre formulacoes so6lidas, liquidas e pastosas nao estéreis.

A atividade industrial e comercial da FARMALABOR engloba o fabrico de produtos far-
macéuticos, cosméticos e suplementos alimentares para um universo diversificado de clientes,
tanto nacionais como internacionais. Além disso, produzem-se, embalam-se e entregam-se
produtos e servicos de alta qualidade. Esta unidade fabril segue uma estratégia clara de cres-
cimento, investindo e expandindo a sua carteira de clientes e parceiros de forma expressiva,
apresentando-se como um fabricante moderno, dindmico, altamente competitivo, dotado de
tecnologias de ponta e que oferece servicos de referéncia.

A unidade industrial, onde este trabalho foi desenvolvido, encontra-se certificada pelas
normas NP EN ISO 9001:2015 (Qualidade), NP EN ISO 14001:2015 (Ambiente) e NP EN
ISO 45001:2019 (Seguranca e Satde no Trabalho). Nela existem vérios departamentos que
trabalham e cooperam diariamente em conjunto com vista & obtencao de resultados cada
vez melhores e de progressao cientifica eminente. O organograma da figura 1.1 representa a

ligagdo existente entre os diferentes departamentos.
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Diretor Geral

Diretor Técnico
(Qualified Person)
Administrador da
Empresa
Garantia da
Qualidade, Ambiente
e Seguranga
Diretor Industrial
~ " Logistica e Controlo da
Produgéo Manutengdo Armazenamento Qualidade

Formas Solidas

Formas Liquidas e
Semi-sélidas
Embalagem

Figura 1.1: Organograma representativo da unidade industrial FARMALABOR pertencente ao Grupo ME-

DINFAR, situada na zona industrial de Condeixa-a-Nova.

O departamento de controlo da qualidade desta unidade industrial divide-se em dois la-
boratoérios principais - laboratoério fisico-quimico e laboratério microbiolégico, tal como de-
monstra o organograma da figura 1.2. No primeiro existem varias salas onde se realizam as
diversas atividades analiticas, nomeadamente: sala de fisicos (onde decorrem grande parte
dos ensaios fisico-quimicos de rotina'), sala de quimicos (onde se encontram a maioria dos
materiais, reagentes e recipientes, bem como bancadas necessarias as tarefas mais bésicas,
como a preparagao de solugoes), sala de HPLC (onde se encontram equipamentos de croma-
tografia liquida de alta eficiéncia — HPLC, respetivas colunas e fases moveis), sala de balangas
(contém material de pesagem, balancas analiticas, exsicadores e equipamento de titulagao de
Karl Fischer), sala de estufas, sala de hottes e ultrassons, sala de higienizacdo de material
e, por fim, sala de calculo (dedicada a analise de dados, calculos e elaboracao de relatorios
de anélise); ja no segundo sdo efetuadas as anélises microbiologicas aos diversos farmacos.
Existem, ainda, outras duas sec¢oes deslocalizadas: sala de material de acondicionamento (no

armazém) e sala de controlo em processo (na produgao).

!Estes ensaios estao relacionados com a medigao do valor de pH, medicio da viscosidade, indice de refracio
e espectroscopia de ultravioleta-visivel e de infravermelho.
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Diretor Industrial

Responsavel do

Controlo da
Qualidade

Gabinete de Apoio Técnico

Técnico Administrativo
|
Supervisor do
Laboratério
| | | |
Laboratério Laboratédrio Material de Controlo em
Fisico-Quimico Microbiologia Acondicionamento Processo

Figura 1.2: Organograma representativo do departamento de controlo da qualidade da unidade industrial
da FARMALABOR.

Com base nos testes efetuados & matéria prima ou produto acabado, este departamento
possui total autonomia e autoridade para aprovar ou reprovar um lote de um qualquer pro-
duto ou farmaco produzindo nesta unidade fabril. Para se ter a maior seguranca possivel
numa tomada de decisao assertiva, o departamento de controlo da qualidade é responsavel
por diversas fungoes, desde realizar analises laboratoriais de acordo com monografia adequada
(habitualmente fundamentada nas respetivas Farmacopeias) ou, na sua auséncia, através de
acoes de validagado interna da respetiva metodologia. Assim sendo, a este compete avaliar e
testar todas as caracteristicas fisico-quimicas e microbiologicas das matérias-primas e produto
acabado; controlar a qualidade ao longo de todo o processo produtivo; inspecionar a realizacao
da amostragem de acordo com os procedimentos padrao estabelecidos internamente; registar
e preservar todos os testes, resultados analiticos, processos e métodos; verificar se cada lote
produzido estd de acordo com os critérios pré-estabelecidos; garantir a limpeza do espacgo e
do material usado nas determinacGes analiticas; efetuar testes de estabilidade temporal; in-
vestigar possiveis reclamacoes registadas por consumidores?; ou monitorizar matérias primas,

embalagens, material de acondicionamento e produtos acabados.

2 Através deste tipo de anomalia documentada, a empresa recebe informacio do cliente e usa-a para entender
e prevenir eventuais falhas, podendo deste modo minimizar as perdas associadas a cada anomalia reportada.
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Além de tudo isto, o departamento de controlo da qualidade da FARMALABOR assenta
em todos os pressupostos de boas praticas laboratoriais (GLP) e boas praticas de fabrico
(GMP). A comprovacao da qualidade laboratorial de produtos farmacéuticos avalia a respe-
tiva conformidade, de acordo com as especificagbes e monografias estabelecidas e aprovadas,
nomeadamente, a Farmacopeia Portuguesa, Europeia e/ou Americana. Assim, o departa-
mento de controlo da qualidade apresenta uma vital importancia, dado que é de onde saem
as principais e decisivas respostas relativamente & qualidade de todo e qualquer farmaco pro-

duzido pela empresa.

1.2 Automatizacao de processos

O controlo da qualidade de uma Industria Farmacéutica depende essencialmente de dois pa-
rametros para ter sucesso: rapidez e eficicia, tendo sempre como objetivo final garantir segu-
ranca no que se produz e afirmando categoricamente que o que se produziu se encontra dentro
das normas e critérios previamente estabelecidos.

Atualmente vive-se numa época em que a tecnologia esta em constante evolugao, atingindo-
se patamares de inovac¢do nunca antes imaginados. Em todas as areas, indmeros processos
considerados tradicionais tém sido substituidos por outros mais rapidos, seguros, precisos e
eficientes, intimamente relacionados com o fenémeno de automatizagao crescente de proces-
sos, tanto na area farmacéutica como noutras industrias. Este fenémeno de automatizagao
na Indtstria Farmacéutica revela-se, por exemplo, no controlo automatizado e integrado de
equipamentos que registam e supervisionam toda a atividade laboratorial, desde a pesagem e
preparacgdo de solucdes, suas dilui¢oes, respetiva amostragem e controlo de todo o equipamento
analitico associado ao processo.

Durante o presente projeto tive a oportunidade de contactar e aprender a trabalhar com
o software cromatografico Empower™ 3, que permite controlar todo o procedimento analitico,
desde a injecao automatica dos padroes e amostras a integracao automatica de sinais reconhe-
cidos e listagem de resultados, com a vantagem adicional da substituicao das folhas de calculo

de Microsoft® Excel por novos relatérios de analise mais completos, seguros e robustos.
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1.2.1 Software Empower™ 3

O Empower™ 3 é um software desenvolvido pela Waters® Corporation para anélise de dados
cromatograficos de uma forma simples, rdpida e direta, maximizando a eficiéncia do labora-
torio.

As principais capacidades desta interface prendem-se com a rapida elaboracao de relatorios
de analise com dados personalizados, o calculo de parametros através de “campos personaliza-
dos” (CF), a facil gestdo de dados e a assisténcia técnica online rapida e intuitiva. E assente
em diretrizes de seguranga muito rigorosas, possibilitando sempre o rastreamento para efeitos
de auditoria («Audit Trails») e impedindo alguns utilizadores de eliminarem ou alterarem
dados ou métodos. O Empower™ 3 apresenta a possibilidade de anélise para um vasto leque
de sistemas, desde cromatografia liquida a cromatografia gasosa, e com diferentes detetores,
como ultravioleta-visivel (UV-Vis), matriz de diodos (DAD), indice de refracdo ou de massas.

Na sub-seccao B.1 encontram-se mais informagoes sobre a interface deste programa e o
seu modo de funcionamento.

Este software apresenta, no entanto, uma linguagem especifica, pelo que é da maxima

importancia perceber alguns desses conceitos, nomeadamente:

1. Projeto («Project») — arquivo “mae”, onde se encontram todos os dados e métodos que

dizem respeito a esse produto ou matéria prima em concreto;

2. Sequéncia («Sample Sety) — sequéncia de andlise, onde se introduzem os dados das
amostras a analisar (pesos, dilui¢oes, etc.) e todos os pardmetros necessarios a analise

tempo, volume de injecdo, entre outros);
p ) J Q ) )

3. Método instrumental («Instrument Methody) — conjunto de condigdes cromatogra-
ficas do equipamento, tais como o tipo de detetor, comprimento de onda, pressao e

temperatura;

4. Método de processamento («Processing Methods) — método pelo qual o cromato-
grama resultante da corrida vai ser analisado; é aqui que estao todos os parametros
fundamentais & andlise do analito em causa, desde a identificagdo do sinal & sua inte-

gragdo e posterior quantifica¢ao;

5. Relatorio de analise («Report Method») — documento que compila todos os dados

processados nas amostras analisadas, indicando se os resultados se encontram dentro
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dos critérios definidos como aceitéveis;

6. Método geral («Method Sety) — conjunto das condicoes instrumentais ( «Instrument

Methody» ), de processamento ( «Processing Method») e do relatorio final ( «Report Method»);

7. Sequéncia de resultados («Result Set») — resultados gerados por uma determinada

sequéncia apods processamento, agrupados por conjuntos de resultados.

Ao nivel do laboratorio onde o equipamento e software estdo instalados e em execucio, existem
trés tipos de utilizador no Empower™ 3: analista, supervisor e administrador, sendo que cada
tipo de utilizador tem acessibilidades distintas aos contetidos do software, tal como mostra
a tabela 1.1, onde “N” representa uma competéncia nao funcional e “S” uma competéncia

possivel de ser executada por esse tipo de utilizador.

Tabela 1.1: Tipos de utilizador e respetivas funcoes permitidas pelo software Empower™ 3.

Analista Supervisor Administrador
Criar N S S
Copiar S S
Projeto
Renomear N S S
Eliminar N N S
Criar S S S
. Copiar S S S
Sequéncia
Alterar S S S
Eliminar N N S
Criar S S S
Copiar N S S
Método instrumental
Alterar S S S
Eliminar N N S
Criar S S S
Copiar N S S
Método de processamento
Alterar S S S
Eliminar N N S
Criar S S S
Copiar N S S
Relatoério de analise
Alterar S S S
Eliminar N N S
Criar S S S
Copiar N S S
Método geral
Alterar S S S
Eliminar N N S
Criar campos personalizados de calculo N S S
Aceder a rastreios de auditoria N S S
Renomear métodos N N N
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Qualquer analista s6 deve ter acesso ao que se entende como essencial a rotina diaria. Todas
as restantes agoes sdo confinadas aos supervisores, que tém como funcao o desenvolvimento e
a otimizac¢ao do software, bem como o poder de confirmar os dados e metodologias aplicadas
a determinado conjunto de dados, assegurando a confian¢a dos resultados reportados pelos
analistas sempre que necessério. Por fim, os utilizadores do tipo administrador conseguem
monitorizar todas e quaisquer acoes dos restantes utilizadores, conseguindo, inclusivamente,
eliminar métodos quando justificavel (se se tornam obsoletos ou se foram mal criados por
algum erro do utilizador, por exemplo). A tnica op¢ao que nao ¢é possivel realizar por nenhum
utilizador é a alteragdo do nome dos métodos (excecao feita ao representante da empresa, que
tem essa opgao).

O Empower™ 3 apresenta intimeras ferramentas que facilitam o dia-a-dia num laboratorio
através do seu calculo rapido e inteligente, permitindo uma maior seguranca ao utilizador e,

por consequéncia, nos resultados reportados.

1.3 Relevancia dos adocantes naturais

Por um lado, certas formulacoes liquidas (solugbes orais e xaropes) ou solidas (como pastilhas
mastigaveis) apresentam um sabor desagradavel e podem influenciar o paciente a querer tomar
ou ndo determinado medicamento ou levar & procura de um outro que tenha o mesmo efeito
com um sabor mais agradavel, enquanto por outro lado, o uso indiscriminado de alguns
adocantes apresenta diversos problemas de satde associados, como o aumento de peso, a
diabetes, risco cardiaco agravado ou risco de desenvolvimento de doenca degenerativa que
levantam muitas restricoes ao seu uso. Daqui resulta que é essencial a adicao de produtos
edulcorantes de baixo risco para a satude e com elevado poder adocante na composicao dos
farmacos para administragao oral.[1, 2]

O edulcorante mais usado pela Industria Farmacéutica é a sacarose, seguindo-se a sacarina
sodica, o ciclamato de sodio, o aspartame e o sorbitol.[1] No entanto, a sacarose, apesar de
também poder atuar como antioxidante, ndo pode ser ingerida por individuos diabéticos, o
que limita cada vez mais a sua utilizagdo, dado que esta é uma das doencas com cada vez
mais predominéincia em todo o mundo; ja os restantes adogantes largamente usados podem ser

responséaveis por problemas de satde como acidose tubular renal, eczema, prurido, dermatite
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ou diarreia.[3, 4] Além do mais, a sacarose também pode ajudar no aparecimento de céries
dentarias, principalmente em criangas e adolescentes.[5]

Torna-se, portanto, vital a existéncia de alternativas aos edulcorantes habitualmente usa-
dos, sendo estes cada vez mais substituidos por adocantes naturais, como a Stevia. A impor-
tancia deste tipo de compostos para a Industria Farmacéutica prende-se essencialmente com
o facto de se conseguirem substituir os agticares habituais por agticares mais saudéveis e que
possam transformar todos os medicamentos utilizaveis por todas as pessoas, mesmo as que
apresentam condicoes médicas adversas, como a diabetes. Além do mais, sendo um produto
natural, sdo muito menos dispendiosos e mais sustentaveis.

Em 2008 foi aprovada uma norma pela Administracdo dos Medicamentos e Alimentos

(FDA) que permite o uso de adogantes naturais para uso comercial e industrial.

1.3.1 Stevia rebaudiana

Stevia rebaudiana € um género de planta nativa das regides subtropicais e tropicais da América
do Sul e Central. Existem cerca de 407 espécies distintas de Stevia, sendo a espécie Stevia
rebaudiana Bertoni a que possui maior potencial adocante devido ao seu alto teor de diterpenos
glicosideos denominados Steviosideo, Rebaudiosideo A, C e D e Dulcosideo A.|6, 7| A figura 1.3
representa (A) uma imagem real da planta Stevia rebaudiana Bertoni e (B) a sua classificagao

taxonoémica.[8|

- Plantae
-Magnollophyta

B - Magnoliopsida \
- Asteridae

Asterales

Stevia

Figura 1.3: (A) Representagio real (adpatada de [8]) e (B) classificagio taxonémica da planta Stevia

rebaudiana Bertoni.

A tabela 1.2 apresenta a percentagem de cada um destes componentes nas folhas desta

planta. Rebaudiosideo A (RebA) e Steviosideo (Stev) sdo os componentes que apresentam
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maior capacidade adogante quando comparados com a glucose e nao tém influéncia nos valores

da glicémia, podendo ser ingeridos por individuos diabéticos.[9, 10]

Tabela 1.2: Contetido de glicosideos nas folhas da planta Stevia rebaudiana Bertoni em termos percentuais
de quantidade, relacionando a capacidade adogante (em vezes) quando comparado com a glucose. (adaptado
de [7])

’ Componente ‘ Quantidade (%) Capacidade adogante ‘
Steviosideo 5.8—-09.1 150 — 250
Rebaudiosideo A 1.8 -3.8 200 — 300
Rebaudiosideo C 0.6 —1.3 30
Rebaudiosideo D ND 221
Dulcosideo A 0.3 30

ND - Nao Detetado

Este género de planta possui elevado interesse nutritivo: para além de apresentar baixo
teor de gorduras, tal como demonstra a tabela 1.3, Stevia rebaudiana Bertoni possui um bom
teor proteico e é também rica em elementos minerais essenciais ao organismo humano, como
o potdssio, célcio, magnésio e fosforo, e uma fonte de vitaminas, como a niacina, a tiamina

ou o acido ascorbico.[9, 10]

Tabela 1.3: Constituigdo aproximada das folhas da planta Stevia rebaudiana Bertoni. (adaptado de [7])

Componente ‘ Quantidade (%) ‘
Proteinas 4.45 —10.73
Gorduras 4.18 -6.13
Hidratos de carbono 63.10 — 73.99
Cinzas 4.65 — 12.06
Fibras 4.35 — 5.26
Actcares redutores 4.5—-5.3

A molécula de RebA (/3,4,5-trihydroxy-6-(hydrozymethyl)oxan-2-yl| 13-[5-hydrozy-6- (hy-
drozy -methyl) -3,4-bis [[3,4,5-trihydrozy-6-(hydrozymethyl) oxan-2-yljoxyloran-2-yl] oxy-5,9
-dimethyl-14- methylidenetetracyclo [11.2.1.01,10.04,9/hexzadecane-5-carbozylate) &€ uma forma
ultrapurificada de Stevia que pertence ao grupo dos agiicares e tem um elevado peso mole-
cular (MW) de 967.01 g mol~!. J& a molécula de Stev (13-[(2-O-B-D-glucopyranosyl-3-D-
glucopyranosyl)oxy/-ent-kUAr-16-en-19-oic acid B-D-glucopyranosyl ester) é o maior consti-

tuinte de todos os glicosideos de Stevia rebaudiana Bertoni e tem um peso molecular de
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804.87 g mol~1.[3] As caracteristicas fisico-quimicas destas moléculas encontram-se resumidas

na tabela 1.4.

Tabela 1.4: Caracteristicas fisico-quimicas das moléculas de Rebaudiosideo A e Steviosideo, principais
componentes de Stevia rebaudiana Bertoni. A solubilidade diz respeito a uma mistura HoO:ACN (50 : 50,

%V/V).

’ Caracteristica ‘ Rebaudiosideo A Steviosideo ‘
Formula quimica C1aH700323 C38HgoO1s
MW (g mol™1) 967.01 804.87
#CAS 58543-16-1 57817-89-7
Aspeto Po6 branco, solido cristalino
Odor Sem odor caracteristico
pH* 45-170
Ponto de fusao (°C) 242 - 244 198
Solubilidade Muito solivel Ligeiramente solivel

*em solugdo aquosa

Ambas as moléculas sao glicosideos de steviol e, por isso, apresentam uma estrutura qui-
mica muito semelhante, variando apenas na substituicdo do dtomo de hidrogénio do grupo
carboxilico por xilose (Rebaudiosideo A) ou por glucose (Steviosideo). Na figura 1.4 encontra-
se representada a molécula geral para este tipo de glicosideos e os diferentes grupos Ry (ligado
ao carbono 19) e Ry (ligado ao carbono 13) para cada um dos componentes de Stevia rebau-

diana Bertoni, que permite distingui-los enquanto diferentes substéncias.
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Nome do Composto R, (C19) R, [C13)

Steviol H H

Rubusosideo B—Glc B —Glc

Steviolbiosideo H B—Gle—pB—Glc(2 —+ 1)

Steviosideo B —Glc B—Glce—pB—Glc(2—1)
OR: Rebaudiosidec A B — Glc B — Glc — B — Glc(2 — 1)
S CH, B— r:!ic(s =1

Rebaudiosideo B H B—Glc—p—Glc(2 = 1)

B— GIEc(3 —=1)
Rebaudiosideo C B — Glc B—Glc —a— Rha(2 — 1)

|

B—Gle(3— 1)

B — Glc — B — Glc(2 — 1)
|

Rebaudiosideo D B—Glc—p—Glc(2—1)

B—Glc(3—+1)
Rebaudiosideo F B—Glc B—Glc—D—Xyl(2—-1)
|
B—Glc(3—=1)
Dulcosideo A B—Glc B—Glc—a—Rha(2—1)

Figura 1.4: Estrutura quimica geral das moléculas constituintes de Stevia rebaudiana Bertoni. No quadro
encontram-se esquematizados todos os ligandos R; e R dos constituintes da planta, onde Glc representa a

molécula de glucose, Rha a molécula de ramnose e Xyl a molécula de Xilose.

As moléculas de S-glucose, D-xilose e a-ramnose sdo monossacarideos do tipo glicosideo
(com seis carbonos), cuja estrutura mais estével corresponde a uma forma ciclica em anel de

seis atomos, tal como mostra a figura 1.5.

CH>OH
O. OH

O

OH
OH

OH OH

OH OH

A B

Figura 1.5: Estruturas quimicas dos monossacarideos (A) B-glucose, (B) D-xilose e (C) a-ramnose.

A ciclizacao do monossacarideo resulta da intera¢ao de um grupo hidroxilo (-OH) com o
grupo carbonilo (C=0) ocorrendo o fecho da cadeia. A estrutura assim formada “bloqueia” o

grupo alcool do carbono seguinte num plano superior ou inferior ao do anel formado, confe-
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rindo uma determinada estrutura ao monosacarideo - se o grupo hidroxilo (-OH) se encontrar
abaixo do anel diz-se que a molécula esté na sua forma alfa («), enquanto que se se encontrar
acima do anel se diz que a molécula se encontra na sua forma beta (8). Por outro lado, a
quiralidade do carbono alfa (carbono adjacente ao grupo funcional) numa molécula confere
atividade 6tica®, indicada através dos prefixos D - se desvia a luz polarizada no sentido posi-
tivo - e L - caso desvie a luz polarizada no sentido negativo.[11] Dai que os glicosideos A e C
representados na figura 1.5 sejam do tipo B e «, respetivamente, e o glicosideo B seja do tipo
D.

Além disso, as moléculas representadas na figura 1.5 diferem no ligando que tém no quinto
carbono: a [-glucose tem um grupo hidroximetil (-CHyOH), a D-xilose apresenta ligado

hidrogénio e a a-ramnose tem um grupo metil (-CHzs).

3A atividade 6tica é uma propriedade que determinados compostos quimicos apresentam e que consiste
no desvio do plano da luz polarizada, tanto no estado sé6lido como em solucao. Esse desvio tem um valor
caracteristico para cada composto (angulo de desvio).



Capitulo 2

Fundamentacao

Neste capitulo efetua-se uma breve simula de conhecimentos e conceitos fundamentais a
sistematizacao e racionalizacdo de toda a informacdo experimental contida neste trabalho.
Comeca-se por fundamentos relacionados com a pratica experimental, passando ao tratamento
de dados e finalizando com a parte da validacdo de métodos analiticos e desenvolvimento de

estratégias para controlo de qualidade avancado.

2.1 Metodologia analitica

A utilizacao de varias metodologias com diferentes principios na anélise de um mesmo analito
pode levar a uma maior confianga nos resultados. Alias, muitas metodologias podem ter o
mesmo objetivo e reforcam a coeréncia dos valores obtidos.

Além de métodos mais fisico-quimicos, como a leitura de pH, a determinacao de cinzas
sulfaricas ou testes de solubilidade, as técnicas analiticas sdo muito requisitadas na Industria
Farmacéutica, apesar de, muitas vezes, serem mais dispendiosas.[12]

Devido & polaridade dos compostos utilizados e a presenca da humidade no ambiente
de trabalho, um dos grandes interferentes é a 4gua, que pode ser simplesmente adsorvida a
molécula em estudo, alterando o verdadeiro teor do analito no solido ou em solucao.[12] Deste
modo, a titulacao de Karl Fischer (KF) é referenciada como a técnica mais adequada para
determinacao do teor de 4gua numa molécula, ainda que se possam usar outras metodologias,
como a perda por secagem.

A separagao analitica de componentes por cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC)

é a mais comum, ndo sé pela sua elevada eficiéncia, mas também pela robustez, fiabilidade,

14
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rapidez do ensaio e respetiva automatizagdo. Serve nao sé para identificagdo de um determi-
nado composto, como também para quantificagao simultinea de diversos analitos, enquanto
que outras sdo mais limitadas nesse aspeto ou ndo sao tdo sensiveis e/ou precisas, como o
Infravermelho por Transformada de Fourier (FTIR) ou a espetrofotometria de Ultravioleta-

Visivel (UV-Vis).[13]

2.1.1 Titulacao de Karl Fischer

Muitos compostos usados na Industria Farmacéutica sao hidratados ou tém a capacidade de
adsorver dgua, pelo que é fundamental determinar esse teor.[12] Define-se o teor de dgua como
um indicador da quantidade de 4gua presente numa dada amostra, expresso em percentagem.

O teor de dgua numa amostra é um parametro que se deve ter em atencao, uma vez que,
através da gravimetria ou volumetria, afeta a concentracgao final de um analito a quantificar.
De uma forma genérica, quanto maior o contetdo de agua numa amostra, tanto menor sera
a concentracdo do analito em causa.[14] Assim sendo, esta determinacdo ¢ imprescindivel e
exigida pela Farmacopeia Portuguesa e pela Farmacopeia Europeia para determinados com-
postos, tendo-se que cumprir os critérios de aceitacao estabelecidos nestas monografias para
cada analito ai especificado.

H4 vérios métodos rigorosos para determinar o teor de humidade - sao exemplos a perda
de massa por secagem, a titulagao de Karl Fischer (KF), a Cromatografia Gasosa e técnicas
de Infravermelho préximo. No entanto, de acordo com as Farmacopeias Portuguesa, Europeia
e Americana, o método mais rigoroso e mais usado para analitos hidratados é a KF.

A titulacdo de Karl Fischer baseia-se num doseamento volumétrico onde ocorre uma reagao
de oxidagao-redugdo, nomeadamente a oxidac¢do do didxido de enxofre (SO3) pelo iodo (Ig)

com o consumo de dgua (H20O) , tal como demonstram as equagoes quimicas 2.1 e 2.2,

SOy + ROH + B = RSO; + BH™ (2.1)

RSO3 + Iy + HyO + 2B = RSO, + 21~ + 2BH* (2.2)

onde B representa uma base organica, inicialmente a piridina.|[15]
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O mecanismo da reacdo envolve a estabilizagdo do didxido de enxofre por formacao de um
aducto com um alcool, equacao 2.1, levando & formacido de um alquilsulfito que é posterior-
mente oxidado pelo iodo, na presenca de dgua, equacao 2.2. Além de ter um papel importante
na estabilizacao do redutor, o alcool (ROH) ¢ essencial para preservar a estequiometria desta
reacdo (1:1). Em relagdo a base envolvida no processo (B), existe um conjunto apreciavel
de alternativas quimicas, contudo, apesar da sua volatilidade e odor, a piridina tem sido a
candidata mais utilizada. Mais recentemente, com a entrada em vigor de diversa legisla-
cao de protecao ambiental, este método foi revisto e a piridina foi substituida pelo imidazol,
que apresenta menores riscos para o operador e produz menor impacto ambiental. O ponto
termo da determinacao volumétrica ocorre quando toda a dgua presente no meio reacional
é consumida, sendo a reacao 2.2 impedida, o que resulta no desenvolvimento de uma cor
amarelo-acastanhada resultante do excesso de titulante!.[15]

A humidade por KF (%H(KF)) é calculada com base na concentracao de Iz no reagente
de Karl Fischer (ou seja, o titulo) e na quantidade desse reagente que é consumida, tal

como demonstra a equacao 2.3, onde Vi representa o volume de titulante gasto (mL), Cxp

representa o titulo (mg mL™!) e m a massa de amostra introduzida (g).

(2.3)

%H(KF) = 0.1 % <W>

O método de KF apresenta duas variantes quanto & forma como o titulante é adicionado
ao meio de reacdo - pode ser por via volumétrica ou por via coulométrica. No primeiro caso,
o iodo é adicionado mecanicamente ao meio reacional e o teor de agua é quantificado com
base no volume de reagente KF consumido; no segundo caso o iodo é gerado «in situ» por
via eletroquimica? durante a titulacdo e a humidade é quantificada a partir da carga total
utilizada durante a eletrolise®.[16] Outro fator a ter em conta é a gama analitica de cada um
destes métodos - o KF por volumetria permite quantificar com rigor teores de humidade numa
gama muito ampla até valores mais elevados, situados no intervalo [0.01 a 100] %, enquanto

que o método coulométrico, sendo um método instrumental, é mais vocacionado para valores

LA cor desenvolvida no meio deve-se a formacao do complexo I; que apresenta uma coloragdo amarelo-
acastanhada.

2A reacio de oxidacdo decorre na superficie de um anodo de platina capaz de converter o iodeto () em
iodo (I2).

®Nesta conversdo, considera-se que 1 mg de 4gua corresponde a carga de total de 10.72 Coulomb.
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mais baixos, com uma estreita gama analitica situada entre [0.0001 e 5] %.

A determinacgéo de humidade por KF apresenta a vantagem de ser rapida (entre 1 a 3
minutos, geralmente), além de ser seletiva apenas para moléculas de dgua e bastante fiavel,
dado que tém de se cumprir critérios de aceitacio rigorosos (o, < 0.50 mg mL™!'). Outro
grande ponto a favor desta metodologia é o facto de ser possivel usar amostras em qualquer

estado fisico.

2.1.2 Espectrofotometria de Ultravioleta-Visivel

A espectrofotometria € uma das técnicas analiticas mais utilizadas e mais importantes em Qui-
mica. Através desta técnica, é possivel detetar a presenca e quantificar compostos, geralmente
em solucdo, de uma forma conservadora* e nio invasiva®.

O principio fisico-quimico relacionado com este tipo de técnica esta relacionado com a ca-
pacidade que algumas moléculas tém para absorver tipos de radiagdo de uma forma mais
ou menos seletiva. Quando uma solucdo de amostra é atravessada por um feixe de luz
monocromatica, parte desta radiacao é absorvida pelo analito, enquanto que a restante é
transmitida.[17]

A absorcao de energia na regiao do ultravioleta e visivel esta intimamente relacionada com
transicoes eletréonicas das espécies absorventes. No caso destas serem moléculas ou espécies
coordenadas em solucao, estas transicoes estao também associadas a outras alteracdes mole-
culares, do tipo vibracional, rotacional e translacional, resultando em espectros com banda
alargada devido & sobreposicao e conjugacao de diferentes tipos de transi¢oes.[17]

O espectrofotémetro é um equipamento usado para medir a capacidade de absorc¢io de ra-
diacdo de uma amostra em condicdes bem definidas. Para que a radiagdo incidente na amostra
tenha caracteristicas de luz monocromatica, a radiacao emitida pela fonte deve ser dispersa de
forma a permitir selecionar um determinado comprimento de onda através do monocromador.
Dado que esta técnica envolve o uso de radiacdo nas regides do ultravioleta (UV) e visivel
(Vis), recorre-se geralmente a duas fontes continuas como por exemplo, lampadas de descarga
elétrica de alta pressao de hidrogénio/deutério para a regiao do UV (elevada poténcia emitida
na regiao 200 — 340 nm) e a lampada de tungsténio para a regiao do visivel (elevada poténcia

de emissao na regiao 340 — 800 nm).[17, 18]

‘Em certas situacdes analiticas, ndo ha necessidade de adicionar reagentes ao meio ja que a detecio se
processa diretamente e, deste modo, o analito preserva a sua entidade quimica.

5Alguns sistemas analiticos online estio implementados de forma a permitir o fluido circular sem ser
necessario efetuar amostragem.
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A figura 2.1.2 representa esquematicamente o funcionamento de um espectrofotémetro de

UV-Vis.

Espelho
ﬁ Referéncia
. (Branco)
Ldmpada de Ldmpada de
Deutério Tungsténio

Espelho @ Fotodetetor

‘ Espectro

Processamento

Absorvancia (UA)

| ’Tﬂ ‘ Comprimento de Onda (nm)
w | | Fotodetetor

Divisor de

Amostra
Monocromador Luz

Figura 2.1: Esquema representativo de um espectrofotémetro de Ultravioleta-Visivel, desde a emissio de
um feixe de luz monocromatica até a obtencio do espectro final.

Utilizando radiagdo monocromatica, a absorvancia de uma solu¢ao (A)) corresponde ao

quociente do inverso da transmitancia (7)), avaliada sob a forma logaritmizada, como se

indica na seguinte equacao,

Ay = log (?) = —log(T)) (2.4)

onde Iy e I representam a intensidade da luz incidente e transmitida a um determinado

comprimento de onda (), de acordo com o indicado na figura 2.2.
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I, I

Figura 2.2: Esquema representativo da radiacio monocromatica incidente na amostra (Io) e transmitida (I)

através de uma célula (cuvette) de percurso 6tico .

A Lei de Beer-Lambert (equagao 2.5), permite relacionar a absorvancia registada a um
determinado comprimento de onda (Ay) com o teor de uma espécie em solucao (¢;) através

de,

A,\zs,\,--ci-l (25)

sendo €); o coeficiente de absorbtividade molar® e [ o percurso 6tico percorrido pelo feixe
ao longo da amostra que, na pratica, consiste na largura da célula espectrofotométrica que é
atravessada pelo feixe de radiagao.|19]

Algumas das principais vantagens da espectrofotometria de UV-Vis sdo a precisido, re-
produtibilidade e simplicidade operacional desta metodologia; em contrapartida, o tempo de
analise e de preparacdo do equipamento para que se possam realizar as anélises pode repre-
sentar um entrave quando comparado com outras técnicas de andlise quimica.

Para verificar a rastreabilidade deste equipamento em laboratério é frequente usar mate-
riais de referéncia certificados (CRM) ou solu¢oes padrao (SRM) para efetuar a verificacao
da exatidao, tanto em termos da sintonia do comprimento de onda selecionado como na ab-

sorvancia medida. Um exemplo de SRM para a regido UV consiste na andlise de solugoes

SEste coeficiente é especifico de cada substancia, a um determinado comprimento de onda, mas também
pode depender de outros fatores tais como o tipo de solvente e restante composi¢ao do meio.
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padrdo de dicromato de potassio acidificado, sendo que na gama do ultravioleta os espectros
destas solucbes possuem méximos caracteristicos a 257 e 350 nm e minimos a 235 e 313 nm,
atingindo-se uma zona de estabiliza¢ao (“plateau”) a 430 nm, usada para determinar a precisao

fotomeétrica na faixa do visivel (ver figura 2.3).|20]

Absorvéancia { UA )
=
(<]

220 250 280 310 340 370 400 430

Comprimento de onda ( nm )

Figura 2.3: Espectro caracteristico de uma solugio de dicromato de potassio 60 mg L1 obtido com uma
fenda de 2 nm (adaptado de [21]).

2.1.3 Espectroscopia de infravermelho

A espectroscopia de infravermelho (IR) envolve o uso de radiagio eletromagnética de menor
energia que a da regiao do visivel, apenas capaz de promover transi¢oes vibracionais ao nivel
molecular e que, devido & sua complexidade, nao conduz, em geral, a condigoes favoraveis a

7. Dado que as moléculas sdo heteronucleares, compostas por diferentes tipos

quantificagao
de ligacoes quimicas e que cada uma destas possui frequéncias de vibragio especificas que
podem surgir de modo quase individualizado ou de modo conjugado, o espectro resultante é
como que uma “impressao digital” que contém informagcao estrutural muito relevante. Apesar

de ndo ter grande cariz quantitativo, este tipo de espectroscopia mais informativa tem sido

mais vocacionada para identificar compostos ou verificar a conformidade na composicao de

"A maior dificuldade esta relacionada com a falta de linearidade da resposta analitica em relacio ao teor
do analito.
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misturas.[22]

Neste caso, a absorcdo de radiacdo IR (ntimeros de onda situados entre 4000 — 600 cm™)
ocorre quando essa energia corresponde a um possivel incremento de estado vibracional mo-
lecular, promovendo a sua passagem a um estado de energia mais elevado. Em termos expe-
rimentais, apenas sao detetéveis transi¢coes vibracionais associadas a alteracoes do momento
dipolar. Por este facto se diz que moléculas simples e simétricas ndo absorvem no IR, como,
por exemplo, as moléculas de hidrogénio (Hs), cloro (Cly) ou oxigénio (Og).

Contrariamente a espectroscopia de UV-Vis em que os espectros sao apresentados sob a
forma de absorvancia em fungdo do comprimento de onda, na espectroscopia de IR convencio-
nou-se representar a transmitancia (%7") em fun¢do do namero de onda (inverso do compri-
mento de onda, expresso em cm™'). Na figura 2.4 mostra-se um exemplo de mapeamento
que permite a identificagdo e classificagdo dos modos vibracionais que sdo faceis de atribuir e

permitem identificar uma molécula através desta metodologia espectroscopica.

Comprimento de onda (um)

2.5 3 35 4 455 55 6 657 8 9 101112 1416
100 T T T T T T T T T T | T L T 1
80 1
%()()* N—H O=(C C=C C—C .
° =h C=0 C==0
s 0—H = 1
- =N | le=N C—N
2 40t C—H ;
=

20 A

i Regido de

impressao digital

() 1 1 1 | 1 1 1

4000 3500 3000 2500 2000 1800 1600 1400 1200 1000 800 600

Numero de onda (cm™1)

Figura 2.4: Representagio esquematica dos comprimentos de onda especificos de cada ligagio quimica. A
regiao de impressao digital - 1400 — 600 em™! - corresponde a deformacdes angulares (baixa energia), enquanto
que a regiao compreendida entre 3500 — 1500 cm™! diz respeito a vibracoes de elongamento simétrico ou

assimétrico, de maior energia. (adaptado de [22])

Existem varios tipos de metodologias associadas a técnica de IR. O infravermelho dis-

persivo irradia sequencialmente a amostra com diferentes comprimentos de onda individuais,



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO 292

enquanto o infravermelho por transformada de Fourier (FTIR) recolhe todos os dados espec-
trais em modo continuo, isto é, o feixe que incide sobre a amostra resulta da sobreposicao
(interferéncia) de dois feixes similares desfasados no espago por um espelho de posi¢do mo-
vel (interferometria).[23, 24] Enquanto que no primeiro caso a metodologia é similar a usada
em UV-Vis, neste segundo caso produz-se um sinal que requer processamento pela transfor-
mada de Fourier® de modo a se conseguir gerar o espectro de IR. A figura 2.5 representa

esquematicamente a técnica de IR.

@ Laser
i S S o

=

Divisor de feixe

Espelho fixo

2

{1/

________ i Camara da Amostra

0l -

Espelho movel
C—— Detetor

Interferometro

Figura 2.5: Representagio esquemética do funcionamento geral de um espectrémetro de infravermelho, IR.
A radiagao ¢ fornecido por uma fonte de luz (radia¢ao IR), atravessando depois os espelhos até chegar 4 cAmara
onde se encontra a amostra. E aqui que a radiagdo incide nos analitos de interesse e, posteriormente, segue
para o detetor. (adaptado de [23])

Devido a sua capacidade para evidenciar vestigios de 4gua e outros contaminantes, esta
espectroscopia tem sido muito usada na verificacao da conformidade de reagentes, matérias
primas e de produto acabado, tanto no estado liquido como no estado sélido. Para este dltimo
caso em concreto, existem células especiais para efetuar a espectroscopia IR de reflectancia

total atenuada (ATR) como técnica de medicao de espectros FTIR, onde a luz infravermelha

8A transformada de Fourier permite a modelacio matemética de um sinal no tempo para converter para o
sinal no dominio da frequéncia.
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atravessa um cristal (de diamante, seleneto de zinco ou seleneto de germénio) e interage com
a amostra, que é compactada no cristal.[24]

As principais vantagens da FTIR perante outras metodologias de IR prendem-se essenci-
almente com a rapidez da aquisi¢ao dos dados, a elevada precisdo e a melhoria significativa da
razao sinal/ruido.|24] Por outro lado, devido & grande sensibilidade desta técnica, os espec-
tros podem ser facilmente influenciados pela atmosfera que esta presente em todo o percurso
otico do sistema bem como pela temperatura da amostra, sendo também necessério controlar
rigorosamente essas condicoes experimentais.

Uma forma de verificagdo do estado de calibragdo do equipamento de IR € através da leitura
de um padrao de matriz conhecida, comparando-se as bandas em determinados niimeros de
onda entre esse padrao original e um outro ao longo do tempo. Os padrées deste tipo mais
utilizados sdo de poliestireno, um homopolimero resultante da polimerizacdo do monémero de
estireno. Segundo as monografias®, a verificacdo da calibracio do equipamento de IR com um
padrao secundario de poliestireno deve obedecer a trés critérios: (a) semelhanga de bandas
especificas (3060.0, 2849.5, 1942.9, 1601.2, 1583.0, 1154.5 e 1028.3 cm™, com uma variacio
maxima aceitavel de 1 cm™), (b) comparacio de leituras (semelhan¢a minima de 90 %, isto &,
%Sim > 90 %), e (c) poder de resolucao de bandas especificas (Resx - entre 2870 e 2849.5

1

cm™! - superior a 18; e Resy - entre 1589 e 1583 cm™! - superior a 10, ver figura A.1 em anexos

para maior detalhe).

2.1.4 Cromatografia liquida de alta eficiéncia

A cromatografia liquida de alta eficiencia (HPLC) é um método de separagao e distribuicdo
dos compostos de uma mistura entre duas fases, a fase movel e a fase estacioniria, dentro
da coluna de separagdo. A fase movel é composta pelo eluente (fluido liquido) onde sdo
injetadas as amostras e é impulsionado para atravessar a coluna de separagdao em direcao
ao detetor (figura 2.6). A fase estacionaria consiste num suporte polimérico sélido revestido
por diferentes compostos conforme a maior ou menor polaridade que se lhe pretende conferir.
Este sélido estd confinado ao interior da coluna e deixa a fase mdvel permear através da
sua reduzida porosidade. A separacdo dos diferentes analitos presentes na mistura injetada
é promovida pela elevada superficie de contacto da fase estacionéria com o eluente e pelo

tempo de contacto entre as duas fases ao longo da sua eluicao através da coluna - a resolucgao

°Os critérios de verificacdo da calibragido do equipamento de IR encontram-se de acordo com o descrito
pelas Farmacopeias Europeia e Portuguesa.
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analitica decorre da diferente afinidade que cada analito tem entre manter-se dissolvido na
fase movel ou adsorver a superficie da fase estacionéria (partilha superficial). Apdés a eluicao
da coluna, os analitos separados sao sequencialmente detetados por um detetor localizado &

saida da coluna cromatografica.|25]

Computador

Injeio de -
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Coluna Detetor
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Figura 2.6: Representagio esquematica de um equipamento de cromatografia liquida de alta eficiéncia,
HPLC. Os solventes (fase movel) arrastam os analitos pela coluna cromatografica apos a inje¢ao da amostra
no equipamento, com o objetivo destes chegarem até ao detetor. Quando a corrida acaba, os sinais sdo

detetados por um programa cromatografico que permite identificar, integrar e quantificar os analitos.

O sucesso analitico da técnica HPLC resulta da combinacao de uma boa separacao, através
da escolha adequada do eluente e respetiva coluna cromatografica, com a correta escolha de
um detetor, universal ou mais seletivo, com diferentes sensibilidades, que permita a eficiente
detecao dos analitos a diferentes niveis de concentracao. Para contrariar o atrito da fase maével
através da coluna, todo o processo é realizado em condicoes de alta pressao (60 — 70 bar), de
forma a reduzir o tempo de andlise e permitir obter sinais de facil integracao.

Dependendo do tipo de analitos que se pretende estudar assim deve ser escolhido o detetor
mais adequado. Em HPLC h& uma grande diversidade de detetores a usar, sendo os mais
usuais o detetor UV-Vis, matriz de diodos (DAD), detetor de fluorescéncia, detetor de massa,
de indice de refragao, eletroquimico ou condutimétrico.

Deste modo, a técnica de HPLC é muito eficiente na identificagdo e quantificacdo de
conjuntos de analitos em amostras complexas, através da area do pico correspondente e do

tempo de retencao caracteristico de cada composto.
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2.1.4.1 Parametros cromatograficos

Um cromatograma ¢ uma representa¢ao do sinal detetado pelo equipamento (resposta) ao

longo do tempo, como exemplificado na figura 2.7.

>

Resposta do detetor

ﬂ

w ! Tempo

Figura 2.7: Esquema simplificado do perfil de elui¢io cromatografica de uma espécie detetada em separado,
onde R representa o tempo de retengao, W a largura do sinal, H a altura do sinal , Ho.¢5 a altura do sinal
cromatografico a 5 %, Wo.05 a largura do sinal cromatografico a 5 % da sua altura e f o intervalo temporal

do sinal cromatografico da linha central ao inicio do sinal.

A partir desta representagao grafica (figura 2.7), é possivel extrair uma série de parametros
fundamentais para comprovar a veracidade, especificidade e sensibilidade da anélise efetuada.

[13, 25] Torna-se, portanto, necesséario definir alguns desses parametros, nomeadamente:

1. Volume vazio (Vp) - corresponde ao volume da fase movel numa coluna, ou seja, numa
situacao ideal, corresponde ao volume de eluente que tem de passar pela coluna até

chegar ao detetor.

2. Tempo de retencao (Rr) - medida do tempo necessério para uma solucao passar através
de uma coluna cromatografica e corresponde ao tempo desde a injecdo dessa solugdo
até & detecao do analito. Este parametro é fulcral na identificacdo de um analito de

interesse e pode variar de acordo com as condigbes instrumentais.[26, 27]

3. Tempo de retengao relativo (RRy) - define o tempo de retengdo de um dado analito
tendo em conta o seu tempo de retengao no padrao, ou seja, é o quociente entre o tempo

de retengao obtido na amostra e o tempo de retencao obtido no padrao.
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4. Numero de pratos teoricos (Np) - representa uma medida do desempenho da coluna
cromatografica, calculado através da equagio 2.6, onde H representa a altura do sinal e
A a area desse mesmo sinal.[27| Segundo a ICH, considera-se um bom desempenho da

coluna se Np > 2000.

Np =2r - (RTAH>2 (2.6)

5. Fator de simetria (Fg) - representa a medida de divergéncia de um sinal cromatografico
relativamente & sua forma ideal, onde Fg = 1 e o sinal assume uma curva perfeitamente
Gaussiana. Pode ser calculado através da equagcao 2.7, onde Wy g5 representa a largura
do sinal & altura de 5 % e f o espago temporal do sinal cromatogréafico da linha central
ao inicio do sinal & altura de 5 % da altura total.[27, 28]

~ Woos

Fs =57 (2.7)

6. Resolucao (Rs) - medida da separacao de dois sinais cromatograficos, calculada pela
equacao 2.8. Este parametro depende em larga medida da seletividade e da eficiéncia
da coluna cromatografica usada na anélise, uma vez que quanto maior a eficiéncia da
coluna mais afastados estardo os sinais cromatograficos, aumentando a seletividade e
afilando-os, tal como demonstra a figura 2.8. De acordo com a Farmacopeia Furopeia,
a resolucao deve ser superior a cinco unidades para ensaios de doseamento e superior a

dez unidades para ensaios de impurezas.|27, 28]

Rt, — Rpy

R p—
" T 05 (W + Wa)
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A

n-l

Rs =0.80

B
H Sobreposigdo de 2.3% Sobreposigdo de 0.15%
Rs =15

Rs =15

Figura 2.8: Influéncia da largura dos sinais (W;) e respetivo afastamento (Rr, — Rr,) na resolugio dos
sinais cromatograficos: em (A) exemplifica-se o efeito da largura do sinal detetado (assumindo constancia
nos tempos de retencio) e em (B) a influéncia da proximidade dos sinais (assumindo que as suas larguras se

mantém constantes) na sobreposi¢ao destes e seu reflexo na resolu¢ao dos sinais.

7. Razao sinal/ruido (S/N) - mede a precisao da quantificacao e pode ser verificada por
inspec¢ao visual (figura 2.9) ou calculada através da equagao 2.9, onde H representa a

altura do sinal cromatografico e h a altura do ruido existente no cromatograma.|29]

| H

et e

Figura 2.9: Registos exemplificativos de como se efetua a avaliagio da relagio sinal/ruido no caso de sinais
do tipo cromatografico: em (A) representa-se uma situagao onde o sinal ¢ muito superior em relagao ao ruido
(boa relagdo sinal/ruido) e em (B) uma situa¢io onde a amplitude do sinal se aproxima da amplitude do ruido

(mé relagao sinal/ruido).
S/N =

2-H
h

Na falta de outro modo de estimativa analitico, a relagao sinal/ruido também pode ser

usada para definir os limiares analiticos com base nesta carateristica instrumental.|29]
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2.2 A Estatistica no tratamento de dados

A Estatistica é definida como o conjunto de procedimentos e métodos matematicos que per-
mitem avaliar um determinado conjunto de dados e extrair dele conclusées quantitativamente
suportadas, voltada para a aprendizagem nio heuristica. E uma disciplina fundamental em
qualquer area e, por isso, universal.

Tanto na ciéncia como na tecnologia em geral, a experimentacdo e os respetivos valores
obtidos sao determinantes para a racionalizacao do evento em causa que se encontra em
estudo. Sem o suporte quantitativo e adequado do correto tratamento estatistico, a simples
verificacdo ou confirmacgao de resultados torna-se insustentavel, dando aso a conclusdes erradas
e nao fundamentadas, incompativeis com os pressupostos cientificos correntes.|30] E, portanto,

fundamental existir uma boa articulacdo entre o controlo da qualidade e a estatistica.

2.2.1 Estimadores e estimativas

Na experimentacgdo recorre-se a medidas que estdo sempre sujeitas, pelo menos, a erros aleaté-
rios e de medicdo. Para minimizar o efeito aleatério é necessario replicar a medida, obtendo-se
uma, amostra populacional de dimensao diversa. Com base nesta amostra, é necessario infe-
rir propriedades que possam ser traduzidas através de um valor numérico. Os estimadores
sao grandezas que permitem obter informagao (caraterizar e quantificar) sobre um evento ou
populacao através da analise estatistica de uma amostra representativa.

Os estimadores podem ser classificados de acordo com o modo de célculo, a robustez, a
representatividade ou a propriedade estimada. As caracteristicas desejadas para os estima-
dores prendem-se com o facto de serem: corretos (conduzirem a valores nao tendenciosos),
auto-suficientes (permitem uma estimativa direta e independente), eficientes (devem ser mais
precisos quanto possivel), coerentes (a estimativa deve convergir para o valor real) e robustos
(insensiveis a valores discrepantes, vulgarmente designados por “outliers”).[31, 32]

Quanto ao modo de célculo, os estimadores podem ser paramétricos ou nao paramétricos.
Os primeiros sao calculados através de expressoes numéricas e dependem do tipo de distribui-
¢ao considerada, sendo que nao requerem uma grande dimensao de amostra e, por isso, sao
mais sensiveis a valores discrepantes.[33] Por outro lado, os estimadores ndo paramétricos re-
correm a formas simplificadas de célculo, sao independentes do tipo de distribuicdo em causa

e mais robustos, mas, geralmente, requerem um elevado ntimero de valores.
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Ja quanto a robustez, os estimadores sdo subdivididos em robustos se sdo insensiveis a
uma sub-populacao de valores discrepantes ou nao robustos quando sao sensiveis a outliers,
muito devido ao modo de calculo.[32, 33] A mediana é um exemplo prético de um estimador
extremamente robusto, enquanto a média é um exemplo de estimador nao robusto.

Relativamente & representatividade, os estimadores classificam-se como ponderados ou
nao ponderados, sendo que no segundo caso todos os elementos estdo representados com
igual peso (por exemplo, abordagem por minimos quadrados simples — OLS), enquanto no
caso ponderado os elementos adquirem diferente importancia na estimativa consoante o peso
atribuido (por exemplo, método de minimos quadrados ponderados — WLS).[32, 33]

Por fim, relativamente & propriedade estimada, existem véarias classificacoes: estimadores
de posi¢ao (que traduzem o valor mais provéavel da distribui¢do), estimadores de dispersao
(que indicam a dispersao da populagdo), estimadores da forma da distribuigao (que traduzem
o perfil de distribuigdo em causa como, por exemplo, a sua simetria e afilamento), estimadores
de correlagdo (ou regressores, que indicam a interdependéncia entre sequéncias de dados) e
estimadores de aleatoriedade (cujo proposito é permitir verificar a aleatoriedade de uma série
de eventos).[31-33]

Dado que as estimativas por minimos quadrados recorrem a todos os valores disponiveis
para o seu célculo, estes tornam-se sensiveis aos valores discrepantes, afetando a sua correta
estimativa. Por este motivo, deve-se efetuar sempre um diagnostico e rastreio prévio de valores
anomalos de forma a evitar os erros de estimativa.[31]

Ao nivel do controlo da qualidade, as estimativas de posicdo e de dispersdo sao as mais

relevantes e de uso mais frequente.

2.2.1.1 Estimadores de posicao

Os estimadores de posicdo pretendem fornecer informacao sobre a localizacdo mais provavel
de um determinado conjunto de valores, sendo as estimativas mais comuns a mediana e a
média.

A mediana (%) é uma estimativa ndo paramétrica que representa o valor da variavel inde-
pendente que divide o espago da amostra, sequencialmente ordenada, em duas partes iguais,
contando o mesmo numero de elementos para cada lado.|32] Em suma, é a estimativa mais
robusta do valor central e corresponde ao valor do percentil 50 % (X5).

Por sua vez, a média (Z) é uma estimativa paramétrica definida pela equagao,
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2z 2.10
N ( )

j pu—
onde N corresponde a dimensdo da amostra e x; representa cada valor, sendo que ¢ =

{1,2,3,...,N}.

2.2.1.2 Estimadores de dispersao

Os estimadores de dispersao fornecem informagoes sobre o “grau de espalhamento” dos dados,
isto é, representam estimativas de incerteza.[32] O mais comum ¢é o desvio padrao, o, que ndo
é mais do que o desvio quadratico médio em relacdo ao valor central, definido pela equacao

2.11.

L ¢zfv<—> o

Dado que os valores discrepantes surgem sempre nos extremos da distribuicao em causa,
a dispersao é severamente afetada pela sua presenca, sempre no sentido de inflacionar a sua
correta estimativa.

H4 dois estimadores muito usados para estes casos: o desvio médio absoluto (AAD) e o
desvio mediano absoluto (MAD). Dado que a mediana () é a estimativa central mais robusta,
para ambos os casos, a referéncia central deve ser tomada como o valor de mediana. O desvio

médio absoluto (AAD) é estimado com base na média dos N desvios absolutos, [31]

N
1 ~
AAD = N ;1 |x; — 7| (2.12)

e a sua relagdo com a estimativa da dispersao (o) é dada pela equagdo 2.13.

Op = \/Z x AAD (2.13)
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Ja o desvio mediano absoluto (MAD) é estimado com base na mediana do conjunto de

desvios absolutos através da expressao matematica, [31]

sendo que a sua relagdo com a estimativa da dispersao é dada por,

1

onde er f~1(x) representa a funcio de erro inversa.

2.2.2 Testes estatisticos

Os testes estatisticos servem para auxiliar o analista de dados na avaliacao e tomada de decisdo
relacionada com as estimativas efetuadas acerca de uma populagdo bem como na interpre-
tacao de conclusoes dai resultantes.[34, 35| A anélise estatistica convencional de dados esta
intimamente relacionada com o método de estimativa por minimos quadrados, fundada sobre
um determinado conjunto de pressupostos essenciais que condicionam as suas estimativas e
subsequentes resultados, nomeadamente: auséncia de erro sistematico, erro aleatério com dis-
tribuicdo normal e erro nao correlacionado e conhecimento prévio do modelo a utilizar. Para
que ela funcione corretamente é de todo conveniente explicar todo o procedimento inerente a

uma tomada de decisao estatistica.

2.2.2.1 Hipoéteses de trabalho

Nos testes de hipoteses existem sempre duas hipoteses complementares: a hipotese nula (Hyp),
que vai no sentido da conformidade e da igualdade (nao haver diferengas significativas), e a
hipotese alternativa (Hp), que traduz todo o complementar & hipotese nula, completando o
espago de situacdes possiveis. Dado que se trata de um evento binomial complementar, a
probabilidade da soma de ambas as hip6teses preenche toda a possibilidade da resposta do

evento, sendo esta igual & unidade, como se demonstra na equacao 2.16.
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p[Ho] +p[Hi] =1 (2.16)

A hipotese nula ¢ sempre definida de forma a conter a situacao de igualdade (ou confor-
midade) e é sempre ¢ priori assumida como verdadeira, até que seja demonstrado que esta é
falsa.

Na realidade, as situacdes em estudo nao sdo assim tdo simples de sinalizar e as con-
clusdes a tirar ainda menos distintas. Usando como exemplo um teste de diagnoéstico para
uma contaminagao em que a hipétese nula vai no sentido da conformidade (teste negativo na
identificacdo do contaminante), a hipotese alternativa ird no sentido de ser detetada a conta-
minagao (teste positivo ao contaminante). Efetuando uma infinidade de testes ir-se-ia obter
algo parecido ao mostrado na figura 2.10 - a distribuicao da esquerda corresponde & hipdtese
nula (Hp), enquanto que a distribui¢do & direita corresponde & hipotese alternativa (Hj). Da
figura 2.10 verifica-se que ha uma certa sobreposicao das areas definidas por ambas as curvas
e é através da imposicao de um valor critico (linha vertical vermelha que interceta as curvas)

que se processa a tomada de decisdo.

Valor critico

Hipodtese Nula

Hipotese Alternativa
(Ho)

(H,)

Figura 2.10: Curvas de aceitacdo da hipétese nula (Ho) ou da hipotese alternativa (H:) perante um valor
critico (tragado verticalmente a vermelho). A tomada de decisao é realizada com base na regiao da curva em

que nos encontramos.
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Ao se definir o valor critico, ambas as areas sfo fragmentadas: a distribuicao referente
a Hy é dividida em duas areas - (1 — «) e («); enquanto que a distribuicdo relativa a Hy é
fragmentada nas areas (1 — ) e (), como mostra a figura 2.10.

As zonas divididas pela linha diviséria correspondem a situacoes de erro (anomalia) - a
area («) corresponde a erro de rejei¢do abusiva (erro do tipo I, onde a Hy era verdadeira e foi
tomada como falsa), enquanto que a area () corresponde ao erro de aceitagao abusiva (erro
do tipo II, onde a Hj era falsa mas foi considerada verdadeira). Por uma questao de maior
seguranca, em controlo da qualidade é preferivel cometer erros do tipo I (rejei¢do abusiva de
material em condi¢oes) do que erros do tipo II (aceitagdo abusiva de material nao conforme).
Na figura 2.11 encontra-se esquematizado o tipo de erros que podem ocorrer numa tomada

de decisdo estatistica.

Realidade acerca da populagdo

Ho verdadeira Ho falsa

Hi falsa Hiverdadeira

Ho falsa

baseada na amostra

isao
Ho verdadeira

Dec

Figura 2.11: Tomada de decisdo com suporte estatistico com base na amostra colhida da populagdo em
estudo. As situagOes assinaladas a verde correspondem a decisbes bem tomadas e as assinaladas a laranja
correspondem a erros de avaliacdo - (a) é a probabilidade associada a rejeicdo abusiva (erro do tipo I, fal-
sos positivos); enquanto que (8) corresponde a probabilidade de aceita¢io abusiva (erro do tipo II, falsos

negativos).

A probabilidade méxima com que se pretende tomar decisoes, aceitando um certo nivel de
erro do tipo I, é designada por nivel de significancia do teste («) e a probabilidade de aceitagao
da hipotese correta designa-se de nivel de confianca (1 — «).[32] De modo similar, para um

determinado valor teste, a probabilidade de aceitagdo da hipotese nula (p [Hy]) chamamos de
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valor de prova, vulgarmente designado por p-value.
Para uma correta tomada de decisao é imprescindivel seguir um procedimento padrao,
de modo a que todas as questdes importantes sejam tidas em conta no momento da decisao

final.|28] Deste modo, recomenda-se o seguinte procedimento:

1. Formulacao do problema - traduzir por uma equacao simples o problema que se pretende

avaliar;

2. Expressao do teste - escolher o teste que melhor se adequa ao problema em causa,

atendendo a distribuicao estatistica subjacente;

3. Definir as hipdteses de trabalho - escrever as duas hipéteses relacionadas com o problema
em questao, sendo que devem ser complementares e nao sobreponiveis; a Hg deve indicar
no sentido de nao haver diferenca significativa, enquanto que a Hj deve incorrer no

contrério, isto é, no sentido de haver diferenga significativa.

4. Simetria do teste - com base na hipotese alternativa, determinar a simetria do teste

(unilateral ou bilateral);

5. Nivel de confianca, (1 — a)!¥ - estabelecer o nivel de confianca com que se pretendem

tirar as conclusoes, ou seja, definir qual o erro méaximo admissivel para Hy;

6. Calculo do valor de teste - o valor experimental do teste (7'V) é um parametro calculado

de acordo com a distribuicao estatistica previamente escolhida;

7. Comparacao com o valor critico - os valores criticos (X-) de cada distribuicao estatis-
tica encontram-se tabelados de acordo com o nivel de significincia, «, e com o niimero de
graus de liberdade (ndf), devendo ser comparados com o TV obtido. Esta comparagao

pode ser evitada se se calcular diretamente o respetivo valor de prova;

8. Conclusao - por comparacao de T'V com o valor critico, se este for inferior ou igual a X
aceita-se Hp ao nivel de significancia considerado; caso TV exceda o valor critico, rejeita-
se Hp em detrimento de Hy ao nivel de significancia escolhido. A mesma conclusao pode
ser efetuada, de modo similar, por comparagio do valor de prova obtido (p-value) com

o nivel de significAncia pretendido.

100 nivel de confianca (1 — ) reflete a probabilidade para concluir corretamente com base na hipétese nula.
Este valor esta intimamente relacionado com o nivel de significAncia (ou de diferenca significativa, «) através
da complementaridade exibida na equacao 1 = a+ (1 — «).
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Segundo as normas da Organizagao Internacional para a Normalizagdo (ISO) referentes a
qualidade, a tomada de conclusdo nos testes estatisticos deve ser efetuada aos niveis de sig-
nificancia de 5 % e 1 % (o = 0.05 e a = 0.01, respetivamente), podendo-se verificar trés
cendrios possiveis, tal como demonstra o esquema da figura 2.12: Hy aceite (T'V < Xg.05), Ho

dubia (X0,05 <TV < X().()l) ou Hj aceite (TV > XO.OI)-

H, aceite H,; aceite

0.05 0.01

Figura 2.12: Esquema representativo da tomada de decisdo com base no valor de prova considerando os
limites o = 0.05 e & = 0.01 para a aceitacao hipotese nula (Ho) e da hipotese alternativa (H1), respetivamente.
Na figura surge a indicag@o do valor o = 0.03 como limite de decis@o em situagoes onde a divida estatistica é

demasiado elevada para a correta avaliagao.

Existem testes baseados em distribuicoes estatisticas que tém por base as hipéteses pre-
viamente formuladas.|28] As distribui¢oes mais comuns sao as de ¢-Student (para situagoes
relacionadas com a posi¢ao), F' de Fisher-Snedcor (situacoes relacionadas com a comparacao
de dispersdes) e do qui-quadrado (relacionada com a comparagao da forma), pois estdo bem
evidenciadas e todos os valores criticos se encontram devidamente tabelados, providenciando

grande seguranga no momento da tomada de decisdo.

2.2.2.2 Distribuicao {-Student

A distribuicdo t-Student &€ muito usada quando se pretende comparar estimativas de posi¢do.
O valor de teste (T'V) é calculado de acordo com a equagao 2.17, através do quociente entre

a diferenca da média pelo valor de referéncia (X,.f) e o desvio padrao dessa média (oz).

(2.17)
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Para que nao existam diferengas significativas, isto é, para que a Hy seja aceite, o valor

de teste deve ser inferior ou igual ao valor critico'!, ao nivel de significancia, o, considerado.

2.2.2.3 Distribuicao de Fisher-Snedcor

Quando se pretendem comparar variancias (o2) usa-se a distribuicio F' de Fisher-Snedcor,
sendo que, para estes casos, a Hg assume que nao existem diferencas significativas entre

variancias e H; assume o contrario. O valor de teste calcula-se através do quociente entre

determinada variancia (0']2-) com o valor de referéncia (o

2

), como indicado na equagao 2.18.

TV = (2.18)

QoS

Nao havendo uma referéncia de variancia, a expressao anterior é calculada considerando
a de menor valor como sendo a referéncia, de modo a se obter um valor de teste superior ou
igual a unidade.

Caso o valor critico'? seja superior ao valor de teste, assume-se que a diferenca é puramente

aleatéria, caso contrario afirma-se que existem diferencas significativas entre as variancias.

2.2.2.4 Distribuicao qui-quadrado

Esta distribuicao pode ser usada para diversos fins, variando a forma de calculo do TV
consoante o objetivo pretendido: normalidade, intervalos de confianga ou comparacao direta.
No caso de se estar a verificar a qualidade do ajuste sob amostras do mesmo tipo, a distribuicao

do qui-quadrado (x2) apresenta um valor de teste dado pela equagao 2.19.

N 2 N (T Xeep )
R (219)

T

1O valor critico para o teste t-Student & definido por to(na)s sendo s a simetria do teste (unilateral ou
bilateral), « o nivel de significancia do teste e ndf o nimero de graus de liberdade.

120 valor critico para o teste F' de Fisher-Snedcor é definido por F3nag1, nar2), sendo s a simetria do teste
(unilateral ou bilateral), « o nivel de significancia do teste, ndf1 o nimero de graus de liberdade do numerador
e ndf2 o ntimero de graus de liberdade do denominador.
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Para aceitagdo da hipo6tese nula em estudo, o valor de teste, TV, deve ser inferior ao valor

critico, ng(n df)» 30 nivel de significincia o com ndf graus de liberdade.

2.2.3 Testes mais frequentes

Ha um conjunto de testes estatisticos que sao mais frequentes e que foram utilizados ao
longo deste trabalho. Nesta sub-seccao revemos alguns dos seus conceitos basicos de forma
a documentar e sustentar a respetiva utilizagdo. Além dos testes diretos (¢-Student, Fisher-
Snedcor e qui-quadrado) abordados na sub-sec¢ao 2.2.2, os testes mais utilizados sao o teste
de Grubbs (para rastrear eventuais valores discrepantes presentes numa amostra), o teste
t-emparelhado (na comparacao de duas situacoes de correspondéncia analitica na auséncia
de réplicas), teste de Mandel (para avaliar o efeito de valores discrepantes ou parametros
supérfluos no ajuste de um modelo), o teste de Cochran (para comparar simultaneamente
valores discrepantes de variancia) e o teste ANOVA (para comparar simultaneamente diversas

estimativas posicionais).

2.2.3.1 Teste de Grubbs

Na sub-seccao 2.2.1 evidenciou-se o impacto que valores anémalos tém sobre as estimativas
paramétricas de posi¢do (meédia) e dispersao (desvio padrao), sendo vital a remocao desses
valores discrepantes para evitar erros sisteméticos nestas estimativas.

Para detetar eventuais outliers numa amostra (conjunto de valores) podem ser utilizados
varios testes estatisticos. O mais referenciado ¢ o teste de Grubbs.|36]

De acordo com este teste, um determinado valor é considerado discrepante (outlier) se a
sua distancia & estimativa central for superior a um valor multiplo do desvio padrao, ou seja,
se o valor de teste (T'V(G), ver equagao 2.20) exceder o valor critico tabelado, sendo z7 o

ponto a testar, & a média, o, o desvio padrao e N a dimensao da amostra.

mazx (v; — ) |x7— 1T

TV(G) = (2.20)

Oy Ox

Caso o valor suspeito nao seja um outlier, considera-se que a amostra estd validada, in-

cluindo esse ponto duvidoso, e pode-se afirmar que ndo existem mais valores discrepantes.
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Se, pelo contrario, o ponto suspeito for um valor anémalo, entdo testa-se o ponto suspeito
seguinte até que se verifique que nao existem mais outliers.[32, 36] Em apéndice, ver tabela
A1, apresentam-se alguns valores criticos de Grubbs ao nivel de confianca de 95 % (Go.05)

para N valores experimentais.

2.2.3.2 Teste t-emparelhado

Este teste ¢ usado para comparar os resultados obtidos entre duas situagoes de teste (ex: con-
di¢bes experimentais) em que um conjunto de amostras independentes sdo avaliadas, através
de ensaio Gnico, por cada situacao em teste. Caso exista similaridade nos resultados obtidos
entre as duas situagoes em teste, a diferenca média entre os respetivos resultados obtidos deve

tender para zero (T4 ~ 0).[32] O valor de teste ¢ calculado pela equacao 2.21,

_ |zl - VN

0d

TV (2.21)

onde Z, representa a média das diferencas entre as estimativas e o4 designa o desvio padrao

dessas diferencas.

2.2.3.3 Teste de Mandel

O teste de Mandel (ou teste F' incremental) permite comparar alteracoes na variabilidade
(Ac?) provocada por uma alteragdo pontual do nimero de graus de liberdade (através da
remo¢ao de um conjunto de valores ou de parametros do modelo) em relagao a uma estimativa

puramente aleatoria de dispersao (o7,.).[33] O seu valor de teste é calculado pela equagio 2.22.

oy Af _ (ASS/ Andf) _ (SS) = 58y) | (ndfy — ndf) (2.22)
o-pe Upe pe

2.2.3.4 Teste de Cochran

O teste de Cochran permite detetar eventuais valores anémalos (extremos maximos ou mini-

mos) de dispersao entre diversos conjuntos de dados, sendo que a variancia maxima detetada
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2

= ax) € usada como termo de comparacao com a respetiva soma. A hipdtese nula assume

(o
que o valor extremo encontrado nao difere significativamente dos restantes valores.[33]

O valor de teste de Cochran (T'V(C)) calcula-se através da equagao 2.23.

TV(C) = —maz__ (2.23)

N

i=19
O valor de teste deve ser inferior ao valor critico tabelado (Cp s, ver tabela A.2) para N

variancias com M réplicas, ao nivel de significancia de 5 %.

2.2.3.5 Teste ANOVA

A andlise de varidncia (ANOVA) é uma ferramenta estatistica importante para distinguir
as diversas contribuicoes sobre a varidncia total observada. Assume que cada nivel de fator
esta representado por distribui¢cdes normais e independentes que possuem em comum a mesma,
variabilidade. Esta ferramenta estatistica permite estimar a variabilidade puramente aleatéria
e discriminar, dentro da variabilidade total, a variabilidade devida a cada fator em teste.

A ANOVA de fator tinico assume que a dispersdo total (SS7) se divide em duas compo-
nentes: a dispersdo puramente aleatoria (55, ), que traduz a variabilidade ndo explicada pelo
fator, e a dispersao causada pelo efeito do fator (SS4), conforme descrito pela equagdo 2.24,

onde SS representa a soma de quadrados,|37|

SST = SSpe + 554 (2.24)
mais em detalhe,
M; N M N
DD =)= > (rij—3)+ Y M- (7 — ) (2.25)
i=1 j=1 =1 j=1 i=1

Assim, permite nao 86 estimar as diversas contribuicGes de variabilidade, como também

verificar se as amostras (fatores) exercem um efeito significativo, contribuindo para diferencas
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significativas entre si.[32, 33|

A variancia interna (o2

2) é calculada através da equacgao 2.26, sendo que M; representa o

nimero da réplicas no nivel ¢ e T; a média desse nivel.

M; -
o g (i — )

M- )

(2.26)

Por sua vez, a variabilidade dentro dos N grupos (03) é estimada com base na média das

variancias internas de todos os grupos, como demonstra a equagao 2.27.

N M _
o? | Yty 2y (i — T)?

>ty
N N (M-1

0l = (2.27)

A variabilidade associada ao fator em estudo (0%) é estimada através da dispersio das
médias de cada um dos niveis (z;) em relacdo a média global (Z), como se pode verificar na

equacao 2.28.

o4 = =i : (2.28)

O valor de teste, TV, calcula-se através do teste F' de Fisher-Snedcor, de acordo com a
equagao 2.29, sendo que a hip6tese nula afirma que a dispersdo introduzida pelo fator em
estudo ndo afeta significativamente a variabilidade mantendo-se esta similar a da componente

puramente aleatoria, ou seja, se Hy for aceite nao existe efeito do fator.[37]

TV =74 (2.29)

Atendendo aos pressupostos em que a ANOVA assenta (distribui¢des normais e indepen-
dentes com homogeneidade de variancia) é de todo conveniente realizar previamente o teste de

Cochran (ver equacao 2.23) previamente para garantir que as conclusoes retiradas sao fiaveis.
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2.2.4 Intervalo de confianca

O intervalo de confianca é um tipo de estimativa calculada a partir das estatisticas dos dados
observados, o que propde uma faixa de valores plausiveis para um parametro desconhecido
(por exemplo, a média). O intervalo tem um nivel de confianga associado, (1 — «), de,
normalmente, 0.95, dai que seja designado por intervalo de confianca a 95 % (ICy.o5), embora
possa ser determinado a outros niveis de confianca (90 ou 99 %, por exemplo).|38] Esta

estimativa é calculada através da equacgao 2.30.

Og

ICh.05 = tg,gg,(ndf) : ﬁ (2.30)

Assim, considerando a média (Z) como o valor da estimativa central que se pretende
calcular, os valores que constam no intervalo aceitivel para essa estimativa sao dados pelo
intervalo [z — ICp 05 a T + 1Cy 5], representado-se sob a forma z + [ICj 03]

Em termos gerais, um intervalo de confianca para um parametro desconhecido é baseado
na amostragem da distribui¢do de um estimador correspondente. H& fatores que afetam a
largura do intervalo de confianca, tais como o tamanho da amostra (N), o nivel de confianga

(1 — ) ou a variabilidade na amostra'3.[38]

2.3 Andalise multivariada

Nos dias de hoje, a quantidade de informacao disponibilizada é cada vez mais desafiante -
nao s6 os dados sdo obtidos com uma elevada frequéncia de amostragem como o nimero de
variaveis recolhidas em simultaneo cresce a um ritmo preocupante, gerando congestionamen-
tos de informacao que dificilmente consegue ser seguida no instante imediato. Perante este
desafio quantitativo, com base na matematica e estatistica, desenvolveram-se algoritmos ade-
quados para lidar com as novas questoes relacionadas com a Quimica Analitica designada de

Quimiometria.[39]

13Uma maior amostra (aumento de N) tendera a produzir uma melhor estimativa da dispersdo populacional
(0z) e, consequentemente, uma menor incerteza em relagao a variabilidade da estimativa posicional (o5 =
0./VN); enquanto que um nivel de confianca mais elevado (menor o) tendera a produzir um intervalo de
confian¢a mais amplo, ja que inflaciona o termo multiplicativo (t?x(ndf))'
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Além da Quimica Analitica, a Quimiometria é uma ciéncia transversal a outras &reas,
como mostra a figura 2.13. Gragas ao rapido desenvolvimento desta area de processamento
numérico avangado, diversos algoritmos complicados sdo agora utilizados de forma rotineira
como, por exemplo, as analises PCA (Analise de Componentes Principais), PCR (Regressao

de Componente Principal) ou PLS (Minimos Quadrados Parciais).

Estatistica Quimica
(Matemdtica) Orgénica

Biologia
Computagéo Qum;u.ca ~—= Industrial
Analitica
Alimentar

Quimica Fisica

E hari
neenharia e Teédrica

Figura 2.13: Principais areas relacionadas com a ciéncia quimiométrica (adaptado de [39]).

Genericamente, estas ferramentas sdo utilizadas em processos de otimizagao, planeamento
e calibracao multivariada ou no processamento de sinais e imagens. Estes algoritmos estao
presentemente a ser usados para prever e descrever relacoes quantitativas entre estrutura mole-
cular e propriedade quimica (QSPR) e entre estrutura molecular e atividade quimica (QSAR),

muito vantajosa para a “quimica virtual” de pesquisa de novos materiais e farmacos.|[40]

2.3.1 Modelagao

A melhor forma de descrever uma relacao casuistica que descreve um determinado fenémeno
passa certamente por desenvolver um modelo matematico que permita prever os valores da
varidvel em estudo. Um modelo é a representacao simplificada de um determinado problema
ou situacao da vida real. Contudo, ha uma infinidade de modelos que podem ser usados para
descrever a mesma situacdo, cabendo-nos a nés testar esses modelos e verificar qual o que
melhor descreve o conjunto de dados em anélise.

Baseado em estimativas paramétricas, segundo o método de minimos quadrados, existem,

por assim dizer, dois algoritmos distintos na forma como efetuam o ajuste de uma resposta:
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a modelagdo explicita, onde o modelo é previamente definido, e a modelacao implicita, onde
o modelo ndo é previamente conhecido. O primeiro caso corresponde a uma “modelacao
supervisionada”, imposta pelo operador, enquanto que o segundo caso pertence & “modelacao
nao supervisionada”, em que o operador apenas tem de tomar decisoes ao nivel do desempenho

do modelo.

2.3.1.1 Modelacao explicita

O vulgar método de minimos quadrados pressupde o conhecimento prévio da equacao do
modelo que se pretende ajustar. Assumindo que a resposta (varidvel dependente, y;) pode ser

descrita em cada ponto (i =1, ..., N) pela funcao

f(xi;:05) = i (2.31)

e dado que ird existir um certo erro ou desvio entre os valores ajustados (y;) e os valores

obtidos experimentalmente,

ei = (yi —wi) (2.32)

as melhores estimativas paramétricas do modelo (6;, j = 1,...,p) serdo aquelas que per-
mitem reduzir o erro do modelo em cada ponto simultaneamente. Assim, a otimizacio para-
métrica é efetuada com base na minimizagao da fun¢ao de mérito do ajuste conhecida como

soma de quadrados, SS, definida pela equacao 2.33.

N
SS=> " (y — )’ (2.33)
=1

»14

No caso de se estar a trabalhar com “modelos lineares”"*, a estimativa paramétrica pode

ser facilmente obtida através de operagbes matriciais simples, demonstradas de seguida, sem

1 Chamam-se modelos lineares ao conjunto de modelos cujas derivadas parciais da soma de quadrados em
ordem a cada modelo conduzem a uma expressao que nao depende de nenhum parametro do modelo em causa.
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se ter de recorrer a algoritmos iterativos.
Assumindo que se possui um sub-espago preditor com n amostras representadas sobre m
varidveis (X(,xm)) € se pretende ajustar um modelo com p parametros (p = (m + 1)) para

descrever a resposta (Y (,x1)), @ equagdo inicial serd,

X (nxp) Bpx1) = Y(nx1) (2.34)

onde a matriz B,y 1) corresponde a um vetor coluna e acomoda os valores das estimativas
paramétricas definidas no modelo a ajustar. Para que se possa visualizar melhor, apresenta-se

na figura 2.14 um esquema matricial da equacao 2.34.

Figura 2.14: Representagio da equagdo inicial do ajuste da resposta (Y(,x1)) com base nos preditores
(X(nxp)) € parametros do modelo (B,x1)).

Entre outras operacoes matriciais simples, a resolucao desta equacao matricial passa por

encontrar a matriz de projeto (A(,x,)) do sistema em causa,

Ay = Xpxn) X(nxp) (2.35)

pXp) (pxn)*
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onde X@Xn) corresponde & matriz transposta do sub-espaco preditor. A matriz de covari-

ancia paramétrica (C( é obtida através da inversa da matriz de projeto,

po))

Clpxp) = A(—plxp) (2.36)

estimativa dos termos independentes (XtY ,x1)),

XtY (px1) = Xz;)xn)'Y(nXI) (2.37)

e, finalmente, obtém-se as estimativas paramétricas do modelo (B(pxl))'

Bpx1) = Cpxp)- XtY (px1) (2.38)

2.3.1.2 Modelagao implicita

O método de minimos quadrados parciais (PLS) ¢ o mais utilizado para este tipo de modelagao
nao supervisionada. Como a sua designacao sugere, este algoritmo é de cariz iterativo.

O conjunto de dados é inicialmente definido de forma independente, composto por dois
sub-espagos, preditor (X(,xm,)) € resposta (Y (,x,)), que devem ser inicialmente centrados
(ou normalizados). O passo seguinte consiste em avaliar as covaridncias entre o sub-espago
preditor e a resposta (Cxy) e entre a resposta e o sub-espaco preditor (Cy x) com base nas

seguintes operacOes matriciais.

CXY(po) = X%;;xn)‘Y(nxr)~Y%;><n)-X(n><p) (2.39)
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T T
CYX(T’XT‘) - Y(T’XTL)'X(nxp)'x(an)'Y(nXT) (240)

Efetua-se a decomposicao da variabilidade de cada matriz de covariincia nos respetivos
fatores latentes de forma a construir as relagoes externas do sub-espaco preditor e da resposta

(equagoes 2.41 e 2.42).

T
Xnxm) = Tiux ) P (rxm) T E(nxm) (2.41)
Y (nxr) = Ul ) Qlpry + Finxr) (2.42)

Estas relagoes externas permitem decompor cada sub-espaco nos respetivos “scores” (re-
presentacao das m amostras no sub-espaco fator f) e “loadings” (matriz que estabelece a
relacdo entre as variaveis de cada sub-espaco, m ou r, e cada fator latente f). As matrizes
residuais (E e F) contém a quantidade de informacao das matrizes originais que nao foi ainda
descrita. Daqui para a frente inicia-se o processo iterativo em que sao calculados os parame-
tros do modelo que satisfazem a melhor relagdo interna entre os “scores” de cada sub-espaco,

preditor (T, f)) e resposta (U,x ), de acordo com a equagdo 2.43.

Ulnxi) = bi-tnxi) (2.43)

Apo6s encontrada a melhor estimativa paramétrica para cada relacdo interna pela equagao
anterior, a informacao contida nesse fator latente é descontada nos sub-espacos preditor e
resposta até se conseguir esvaziar a informacao contida em cada um dos sub-espagos. Na
figura 2.15 representam-se as matrizes dos sub-espacos preditor e resposta, bem como se

realcam as relagoes externas e internas do algoritmo PLS.
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~
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Figura 2.15: Esquema matricial representativo das relagdes externas e interna do método de ajuste implicito
com PLS. As matrizes T e U designam-se de “scores” e P e Q de “loadings”, enquanto as matrizes E e F sao

as matrizes residuais dos sub-espagos preditor e resposta, respetivamente.

Idealmente, se o conjunto de preditores for bem escolhido, com um nimero pequeno de
iteragbes consegue-se reduzir o erro do ajuste da resposta, fazendo com que a matriz de erro
(F(nxr)) seja proxima da matriz nula. Este processo iterativo é normalmente seguido, iteragao
a iteracao, em termos de informacao utilizada no sub-espaco preditor para conseguir justificar

uma, certa quantidade de informacao contida na resposta.

2.3.2 Otimizacao de modelos

Na perspetiva multivariada de ajuste explicito de modelos lineares através do método comum
de minimos quadrados nao ponderados (MOLS) existem algumas limitacoes. A primeira
esté relacionada com o nimero de pardmetros do modelo - quanto maior for o nimero de
pardmetros do modelo, maiores sdo as chances de que alguns destes apresentem correlagoes
significativas. A consequéncia derradeira resulta numa matriz de projeto que fica mal condi-
cionada e, quando é invertida para que se calcule a matriz de correlacdo, por vezes, conduz

a indeterminacoes. Outra limitagdo provém do numero de graus de liberdade, pois & medida
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que o nimero de pardmetros aumenta, o respetivo niimero de graus de liberdade vai con-
vergindo para zero, o que torna impossivel ter acesso & componente estatistica associada ao
ajuste. Este tipo de estimativa é também vulneravel a valores discrepantes - valores anéma-
los tém a tendéncia para distorcer as estimativas central e de dispersdao dos parametros do
modelo.[39, 41]

Como estratégia de prevencao destas anomalias procura-se remover pontos influentes e
valores andémalos numa fase precoce do ajuste. Outra alternativa consiste em iniciar o ajuste
com um nimero muito restrito de parametros e prosseguir na busca de novos parametros
(pesquisa de preditores que consigam melhorar o desempenho do modelo).

Existem trés critérios de base para efetuar esta pesquisa - coeficiente de determinacao

(R?), critério de Akaike (AIC) e critério Bayesiano (BIC).

2.3.2.1 Coeficiente de determinacao

O coeficiente de determinacdo, R?, é uma medida de ajuste de um modelo estatistico linear
aos valores obtidos para uma determinada varidvel aleatdria. Calcula-se através da equacao
2.44, onde x; representa cada valor ¢ da varidvel independente, T a média desses valores, y; a
resposta que se procura modelar (por exemplo, corresponde ao sinal instrumental individual

de uma determinada concentragao i) e § a média dessas respostas.

\/sz\il (2 —2)" 2L (vi —9)°

O valor de R? ¢ largamente influenciado por valores que nio se enquadram no conjunto
de dados, isto é, valores discrepantes.[42] Varia entre 0 e 1 (ou entre 0 e 100 %), sendo que
quanto mais préximo da unidade for o valor do coeficiente de determinacdo, melhor e mais
explicativo é o modelo para o conjunto de dados em causa.[40, 42| Segundo as normas, um
modelo linear é aceite se R > 0.99.

Para comparar o poder explicativo de modelos de regressdo que contém diferente niimero

de preditores é comum usar o coeficiente de determinacao ajustado, dej, ao invés do R? que
nao é sensivel a esta questdo. Ou seja, o Rgdj é uma versdo modificada de R? que aumenta

somente se 0 novo termo melhorar o modelo mais do que seria expectavel. Este parametro
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pode ser calculado através da equagao 2.45, onde N representa o ntimero de pontos na amostra
e k diz respeito ao nliimero de regressores independentes, isto é, o niimero de preditores do

modelo (excluindo a constante).

Rl,;=1- [(1 — R?). <NN;11>] (2.45)

A semelhanca do coeficiente de determinacdo, quanto mais proximo da unidade for o valor

de Ridj, mais explicativo é o modelo para o conjunto de dados em analise.

2.3.2.2 Critério de Akaike

O critério de informacao de Akaike (AIC) é um estimador que usa o ajuste dentro de um
conjunto de dados para prever a capacidade de um modelo ajustar um conjunto de valores
com um valor minimo de parametros. O AIC baseia-se da teoria da informacao e foi desen-
volvido para escolher o modelo que produz uma distribuicao de probabilidade com a menor
discrepancia em relacao a verdadeira distribuicao.[43, 44]

O AIC n#o é uma prova sobre o modelo no sentido de testar hipoteses, mas sim uma
ferramenta para a selecdo de modelos e, por isso, ndo é um teste de hipdteses nem hé niveis
de significincia ou valores de prova. Para estimar o valor de AIC usa-se a equacao 2.46, onde

L é o valor maximizado da funcdo de probabilidade e k£ é o nimero de pardmetros estimados.

AIC = -2 x In(L) + 2k (2.46)

Assim, considera-se um bom modelo aquele que possuir um valor de AIC' minimo, ou seja,
se um modelo com ki parametros apresentar um valor AICy e um segundo modelo com ks
parametros apresentar valor AICs, o primeiro modelo serd melhor se AIC; < AICs. Para
saber quantas vezes esse modelo ¢ melhor do que o segundo, é comum calcular o parametro
AIC,,, através da equacdo 2.47, onde a funcdo exponencial permite que os valores obtidos

sejam sempre positivos, facilitando a interpretacdo.[43, 44|
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AICT‘EZ = exp(AICl - AICQ) /2 (247)

2.3.2.3 Critério Bayesiano

O critério informativo Bayesiano (BIC'), também conhecido como critério de Schwarz, é um
critério usado na selecdo de modelos, uma vez que avalia em simultaneo a qualidade do ajuste
e a respetiva complexidade do modelo.

Ao ajustar modelos, é possivel aumentar a qualidade do ajuste através da adi¢ido de mais
parametros, mas isso pode resultar numa “sobre-parametrizacao” desnecessaria do modelo em
causa.[41] O BIC resolve essa questao introduzindo um termo de penaliza¢ao para o nimero
de parametros no modelo, sendo que esse termo é mais relevante no BIC do que no AIC.

Assim, & semelhanca do critério AIC, um valor baixo de BIC indica um melhor ajuste
do modelo ao conjunto de dados em causa. Pode ser calculado através da equagdo 2.48, onde
L representa o valor maximizado da funcao probabilidade, N corresponde & dimensao da

amostra e k ao nimero de pardmetros estimados.

BIC = -2 x In(L) + k x In(N) (2.48)

Como os fatores de Bayes dependem da probabilidade marginal dos dados num modelo
presumido, eles s6 existem se o modelo for, efetivamente, adequado.[45, 46|

O BIC tem sido amplamente utilizado para identificacdo de modelos em séries temporais
e regressao linear.[46] No entanto, pode ser aplicado a qualquer conjunto de modelos baseados

na maxima verosimilhanca.

2.3.3 Validacao de modelos

A validacdo de um modelo permite assegurar que o modelo escolhido é aquele que nao s6
melhor descreve o conjunto de dados em causa como ainda permite melhor prever novas
situagoes.[46] De um modo geral, a validacdo envolve trés etapas: desenvolver modelos al-

ternativos para o conjunto de dados em causa, escolher o método de validacdo e respetivos
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indicadores de desempenho e comparar os parametros de desempenho dos modelos em vali-
dacao para conseguir selecionar o modelo mais adequado.

Atendendo a que o melhor modelo é aquele que ndo s6 permite descrever o conjunto
de dados em causa como ainda permite estimar novas situagoes, desenvolveu-se um modo
especial de escolha de modelos assente na previsao ao qual se chama de validacao cruzada
(cross-validation).[47, 48] O objetivo da validacdo cruzada é testar a capacidade do modelo
de prever novos resultados que nao foram utilizados na estimativa paramétrica - deste modo
consegue-se avaliar alguns problemas, tais como a sobreparametrizacdo ou a tendéncia para
desvios sistematicos (bias), de modo a poder prever o seu comportamento quando este for
submetido a um conjunto de dados independente.|[48]

Existem dois tipos de validacao cruzada: validacao cruzada exaustiva e nao exaustiva.
Os métodos exaustivos testam todas as maneiras possiveis de dividir a amostra original num
conjunto de treino (“training set”) e teste (“test set”). Os métodos nao exaustivos nao cal-
culam todas as formas de dividir a amostra original, mas optam por efetuar amostragens
programadas ou pseudo-aleatérias ao conjunto de dados, de forma a conseguir obter uma
representatividade suficiente.[48] A estratégia JackKnife é talvez o exemplo mais simples de
um método baseado em métodos exaustivos, embora peque por ser demasiado conservativo,
ja que o conjunto de calibra¢do é muito maior do que o conjunto de previsdo (apenas um

ponto).

2.3.3.1 Estratégia JackKnafe

JackKnife é uma estratégia de reamostragem 1til para verificar a capacidade de previsdo de
um modelo. O seu algoritmo recorre & exclusao sucessiva e sistematica de cada observacgao
de um conjunto de dados e estimativa do respetivo valor excluido, avaliando a capacidade de
previsdao com base no conjunto de desvios estimados.[49]

Este processo de validagao cruzada pode ser utilizado para prever o desvio sistemético ou
a incerteza da estimativa de uma valor (por exemplo, da média), bem como para prever a
incerteza na previsao de um modelo.

Uma estimativa da varidncia do estimador pode ser calculada a partir da variancia dessa

distribuicdo de Z (02), sendo que,
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Relativamente a estimativas de desvios de uma amostra, a estratégia JackKnife calcula o
fator bias (0jqcr) através da equacao 2.51, onde 6 é o estimador calculado do parametro de
interesse com base em todas as IN observacgoes e 0; é a estimativa de interesse com base na

amostra com a i-ésima observagdo removida.[50]

N
=1

(9 - é))] (2.51)

A R 1
Hjackze_ [(N_l) (N

Um pardmetro muito importante de qualidade do preditor é o erro médio de previsao
(MSPE), calculado através da equacao 2.52, enquanto uma estimativa importante da qua-
lidade do ajuste é o erro médio de ajuste (MSFE), calculado pela equacéo 2.53, onde g;
e ¥;(,) representam o valor estimado e o valor previsto no ponto i e y; representa a variavel

dependente da regressao.

N
1 .
MSPE = <N> (Gc) — i) (2.52)
=1

N
wsrE= () X - u) (2:53)

=1

O erro de previsao foi obtido segundo a estratégia JackKnife, enquanto que o segundo

caso foi obtido apds o ajuste do modelo ao conjunto integral de dados.|49, 50|
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2.4 Validacao de métodos analiticos

De um modo geral, um método analitico € um conjunto de processos que visa identificar e
quantificar um determinado analito numa certa matriz a um certo nivel de concentracao. Um
método analitico ndo s6 é complexo como muitas vezes moroso, envolvendo diferentes fases
suscetiveis de causar erros sistematicos e/ou aleatoérios, pondo em risco o rigor do resultado
final.

Devido a enorme diversidade e disparidade de situacoes analiticas que nem sempre estao
previstas ou descritas na literatura cientifica certificada, os laboratorios tém muitas vezes
de desenvolver ou adaptar métodos que achem convenientes para esse fim, sendo um risco
analitico.

E, portanto, fundamental que os laboratérios detenham meios e critérios universais para
demonstrar, através da validagdo, que os métodos internos que executam sdo adequados e
conduzem a resultados crediveis e fidveis quando comparados com métodos amplamente estu-
dados, tomados como referéncia.[26] Deste modo, a valida¢ao de um método é um elemento-
chave no estabelecimento de métodos de referéncia e na avaliacdo da competéncia de um
laboratoério na producdo de registos analiticos de confianca. A figura 2.16 representa um

plano geral para a validacao de um método analitico.
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Validacao de
Métodos Analiticos
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Parametros P'::Es::::o e Apresentacdo Situagio da Validagio
de Validacao dos Resultados

Figura 2.16: Planeamento geral das diversas fases envolvidas na validagio de um método analitico (adaptado
de [51]).

Existe uma diferenca categorica entre validagao e transferéncia de um método analitico -
no primeiro caso, a validagao é definida como a “comprovacao, através de evidéncias objetivas,
de que o método cumpriu os requisitos para uma aplicacdo ou uso especifico pretendido” de
acordo com a norma ISO /IEC17025; ja a transferéncia analitica é uma atividade especifica que
permite a implementacao de um método analitico existente noutro laboratoério, podendo ser
de dois tipos: transferéncia interna (a mesma organizacao com o mesmo sistema operacional,
independente da localizac¢do) ou transferéncia externa (diferentes organizacoes ou a mesma
organizacao, mas com diferentes sistemas operacionais).[13, 51| A forma mais comum de
realizar uma transferéncia analitica é por transposicdo de métodos de compéndios nacionais,
europeus ou internacionais, como as Farmacopeias, uma vez que sdo métodos fidedignos e
totalmente reprodutiveis, sendo apenas necessario avaliar os parametros que cada método
exige per si, dependendo estes de analito para analito e de laboratério para laboratério.

Em suma, através da validagdo de um método analitico, demonstra-se que este é adequado
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para a identificacdo e quantificacdo de um determinado analito numa determinada matriz a
um certo nivel de concentracao.

Conforme estipulado por diversas organizacoes relacionadas com a validacao de métodos
analiticos, como a Conferéncia Internacional de Harmonizagdo (ICH), os parametros de de-
sempenho mais relevantes na validacdo de um método sfo: identificacdo, especificidade e
seletividade, linearidade, limiares analiticos, gama analitica, sensibilidade, precisao, exatidao,

robustez e coeréncia.[52]

2.4.1 Identificagao

A identificacao trata de demonstrar inequivocamente que o analito estd presente na amostra.
Regra geral, exige a utilizacao de um conjunto de metodologias analiticas instrumentais que
permitem caracterizar o analito e distingui-lo de outros eventuais compostos anélogos. Sendo
um processo demasiado complexo para as operacoes analiticas de rotina, ha a necessidade de
abreviar esta demonstracdo. Em condi¢des analiticas muito bem controladas (ex: matrizes de
amostra bem conhecidas) é possivel simplificar a identifica¢ao por comparacao de propriedades
relacionadas com o analito com as de um material de referéncia ou padrao de forma a verificar
a presenca ou auséncia do analito na matriz.

As normas fornecidas pelas Farmacopeias referem que, no caso de andlises cromatogra-
ficas, em condi¢oes bem controladas, o tempo de retencao, Rp, e o perfil de eluicdo desse
componente pode servir para identificar a presenca do analito se este corresponder ao do ma-
terial de referéncia (CRM ou SRM); ja para o caso de anélises espectrais, tem de haver uma
excelente correspondéncia espectral, em especial entre os méximos e minimos de absorvéncia

evidenciados para o analito com os do material de referéncia.

2.4.2 Especificidade e seletividade

O conceito de especificidade é usado para avaliar a capacidade do método analitico em ser
capaz de responder a uma determinada entidade quimica (espécie) sem apresentar interfe-
réncia de outras espécies. Por sua vez, a seletividade esta relacionada com a capacidade do
método responder ao analito de interesse quando estao presentes na amostra outras espécies
interferentes que vao condicionar e afetar o sinal original.

Ainda de acordo com as Farmacopeias, para validar a seletividade, é necessario um teste

de andlise cromatografica, verificando a capacidade de resolver os sinais mais préximos do
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analito de interesse, bem como comparar os respetivos perfis de eluicdo com os do padrao ou

material de referéncia.

2.4.3 Linearidade

A linearidade de um método analitico é a sua capacidade de obter resultados diretamente
proporcionais & concentracao do analito em amostras para um determinado intervalo de con-
centracoes previamente estipulado.

Na equacao 2.54 pode-se verificar uma expressao genérica de uma funcao polinomial linear
(Po1), enquanto na equagao 2.55 se encontra representada uma expressao geral de uma funcao
polinomial quadrética (Pp12), sendo que by representa a ordenada na origem, by o declive e bs 0
coeficiente do termo quadrético da fungdo. Este ultimo parametro é, geralmente, o responsavel

pela perda de linearidade da resposta instrumental ao analito numa funcdo quadratica.

Por + g =bo+b1-a (2.54)

Poia : y=bog+0by-x; + by .7}12 (255)

Um forma simples de avaliar a linearidade da resposta antes de esta ser ajustada com qual-
quer tipo de modelo polinomial consiste em calcular a sensibilidade pontual relativa (%Sens;)

de cada resposta (y;) no respetivo nivel de concentragao (z;),

%Sens; = 100 x <{Zl> (;) (2.56)

sendo & e ¢ os valores médios das concentracdes e respetivos sinais obtidos com os pa-
droes da curva de calibragdo. Normalmente, considera-se que valores de sensibilidade pontual
relativa situados entre 90 e 110 % sao prentuncio de uma boa linearidade.

O teste de linearidade corresponde a uma fase critica da calibracao e, por definicdo é

imposto o nivel de confianga de 99%. De acordo com as normas ISO8466-1 e ISO8466-2, a
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linearidade da resposta é avaliada através de um teste de escolha do melhor modelo avaliada
pelo teste de Mandel. Neste teste o valor calculado, equacao 2.57, avalia a diferenca de
variancias do ajuste polinomial de primeiro e segundo grau (AU]Q%) com uma estimativa de
variabilidade puramente aleatéria, estimada pelo desvio padrao residual obtido no modelo

polinomial quadratico.

Aoty (SS(Py) — SS (P
- ng :( (For) (Po12)) (2.57)

TV
pe ‘7]2% (Fo12)

sendo que,

N R Y

e assumindo como valor critico de comparacao para com o valor de T'V valores de Fisher-

Snedcor ao nivel de significancia, a = 0.01. Assim, caso TV > FY¥ a calibra-

0.01(1,N—3)’
¢ao nao ¢ linear e deve-se usar o modelo Pyio para calibragdo. Caso contrario, isto é, se
TV < F(;t.01(1,N—3)7 usa-se o modelo de calibragdo com maior valor de graus de liberdade que
corresponde ao modelo linear Py;. Habitualmente, quando a escolha recai sobre um modelo
quadratico Ppia, € comum reduzir a gama analitica (eliminando alguns valores da curva de
calibragao), sem comprometer demasiado o ntumero de graus de liberdade, de forma a recu-
perar a linearidade da resposta e com a vantagem de possuir um modelo de calibracao mais
simples para ser usado na quantificagao.

Apos a obtencdo de uma curva de calibragao linear (com Py ) é também necessario avaliar o
significado estatistico dos parametros.|53] Para tal, compara-se o médulo de cada parametro

(bo e b1) com a respetiva incerteza padrao (op, € 0p,) através da equagdo 2.59, usando-se

os valores da distribui¢ao ¢-Student como valores criticos, ao nivel de confianga de 95 %

(t.05(v—2))-

TV = 24 (2.59)

onde,
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N 2
ol = _ E2i=1 Ti = x 0%y (2.60)
(N e @ — (i xl)2>
N
oy = X 0%y (2.61)

(N : Zz]il xy - (sz\il x2)2>

Este teste é importante para verificar se existe uma resposta analitica instrumental que
depende da concentragdo do analito (b; # 0) e se a ordenada na origem pode ou nado eventu-
almente vir a ser usada para estimar limiares analiticos (by # 0).

Para avaliar a qualidade de ajuste do modelo aos valores experimentais usam-se diferentes
aproximacdes - o coeficiente de determinacio (R?) e a resposta relativa pontual (%RR;).
O coeficiente de determinagdo permite obter uma estimativa genérica acerca da quantidade
de informacdo descrita pelo modelo de calibracdo - regra geral aceita-se valores R? > 0.999
que sdo prenuncio de que o modelo consegue descrever pelo menos 99.9 % do sinal obtido. A
resposta relativa, equacao 2.62, permite avaliar pontualmente a capacidade do modelo ajustar
os valores experimentais através do quociente do valor previsto pela reta de calibragao (g;)

com o sinal experimental obtido (y;) em cada nivel de concentracao testada.

%RR; = 100 x (3) (2.62)

Normalmente aceita-se que esta resposta relativa assuma valores proximos de 100 %,
convencionando-se os limites &5 % para a aceitacao de conformidade destas estimativas.
Indo agora um pouco mais além, pode-se estimar a capacidade de quantificacdo do modelo
através do calculo da taxa de recuperacao (%RecX),
T

%RecX =100 x (> (2.63)

Ly

onde Z; corresponde & concentracao estimada referente ao padrdo de concentragio ;.

Nao existe um critério rigido e uniforme para a taxa de recuperagdo, mas sdo, de uma forma
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consensual, aceites valores proximos de 100 %, usualmente com limites de variacdo até 5 %

relativamente a este valor central.

2.4.4 Limiares analiticos

Em Quimica Analitica é fundamental determinar quais os limites analiticos de um método,
ou seja, qual a concentracao mais baixa que esse método consegue detetar num determinado
equipamento e a partir da qual é seguro quantificar uma amostra.|54| Para isso, calculam-se

os limites de detecao e de quantificacao.

2.4.4.1 Limite de detecao

A menor quantidade de analito a analisar capaz de ser detetada numa amostra denomina-
se por limite de detegao (Xpp). Também pode ser definido como a concentracdo minima
possivel de distinguir no branco, ou seja, contém a mesma matriz, mas ndo contém o analito
de interesse.[54]

O célculo deste parametro pode ser efetuada de trés formas distintas: através de réplicas
de branco (equacao 2.64), através da ordenada na origem (by) da reta de calibracao (equacao
2.65) ou com base no desvio padrao do ajuste (equacdo 2.66), sendo Y7 p o sinal a ser estimado,
Yo o valor médio do sinal do branco, oy, o desvio padrao respetivo a média gy, My o niimero
de réplicas de branco, by o valor de interce¢ao da reta de calibracao, oy, a respetiva incerteza
de by, ndf o ntmero de graus de liberdade (/N varidveis menos p pardmetros), o o desvio
padrao do ajuste da reta de calibragao e t{ o5 o valor critico associado ao teste {-Student com

a = 0.05.

Or
Yip =90 +2 %t X 2.64
LD = Y0 0.05(Mo—1) VM ( )

Yip=by+2x tE)L.OE)(N—p) X Op, (265)

YLD =2 X tg.05(N—p) X O fit (266)
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As normas ISO e ITUPAC privilegiam o método de réplicas de branco para determinagio
do X1p e s6 caso nao seja possivel se deve usar a forma de calculo com base nos parametros
da reta ou com base no desvio padrao do ajuste, respetiva e sequencialmente por ordem de
preferéncia.[53]

Sendo que Xp é expresso sob a forma de um limiar de concentragao, estas expressoes

relativas a sinal (Yzp) tém de ser convertidas em concentragoes pela funcao da equacdo 2.67.

Xip=F (YLp) (2.67)

2.4.4.2 Limite de quantificacao

O limite de quantificagao (X 1) é definido como a mais baixa concentracao da curva calibracao
que pode ser quantificada com seguranca e valores de precisao e exatidao aceitaveis.|54|

A forma de calculo de X pode também ser efetuada de trés vias distintas, & semelhanca
do célculo do limite de detecao, podendo-se usar as equacoes 2.68 a 2.70, sendo que 2.68
corresponde a metodologia através de réplicas de branco (My > 5), 2.69 ao método com base

nos parametros da reta e 2.70 baseia-se no desvio padrao do ajuste (o).

-
Yp = 9o + 6 X 75305(]\/[0_1) X —2 (2.68)

VMo

Yip=by+6 x tE)L.OE)(N—p) X O, (269)

YLD =6 X tg.OS(pr) X O fit (270)

Para transformar o sinal Y7 p calculado no limite de quantificacdo, X p, usa-se a fungao

de quantificacdo descrita na equacao 2.67.
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2.4.5 (Gama analitica

De acordo com as normas ICH, gama analitica é o intervalo que vai desde a concentracao
mais baixa & concentracdo mais elevada do analito de interesse, possiveis de detetar pelo
método.[55] Ou seja, em termos praticos, gama analitica abrange a ordem analitica X;p <
Xg < X5 < ... < Xy, sendo X o padrao de concentracao mais baixa e Xy o padrao de
concentracao mais elevada a quantificar.[53]

Para um método analitico, a parte linear da curva de calibragao deve abranger a con-
centracdo na qual a amostra ¢ normalmente analisada, sendo que, idealmente, a amostra se
deve encontrar no centroide da curva. Quando tal ndo é possivel, é comum diluir a amostra
previamente, entrando com esse fator depois na quantificacdo do analito.

Como na Indistria Farmacéutica, habitualmente, a gama analitica é muito abrangente, é
recomendével realizar o teste de homogeneidade de variancias previamente, através do teste
F baseado na distribuigao de Fisher-Snedcor (equagao 2.18), onde se comparam as variancias
nos extremos do intervalo de calibracao. Nesta situagao, a hipdtese nula (Hp) vai no sentido
de assumir que a variabilidade é similar (existe homogeneidade de variancias, caso homoce-
dastico), enquanto que a hipotese alternativa (H;) assume a diferenca desses valores (caso

heterocedastico).

2.4.6 Sensibilidade

A sensibilidade de um método traduz a variacao da resposta do método (Ay) a variagao do
teor do analito (Ax) e pode ser determinada pela equagdo 2.71. Para casos em que a funcao
de calibragdo é um polinémio de primeiro grau, a sensibilidade corresponde ao declive da reta

de calibracao(m).

m= "2 (2.71)

Este parametro pode ser também definido como o menor incremento de concentracao (x)
necessario para que ocorra uma variacao significativa no valor do sinal lido pelo equipamento
(y), pelo que quanto maior for o valor de m, mais sensivel ¢ o método.

Como foi anteriormente visto, a sensibilidade pode ser avaliada pontualmente, ver equagio

2.56, ou através de um modelo de calibragdao - no caso deste ser um polinémio de primeiro
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grau (Py;) esta pode ser indicada através do declive da reta (b;) com a vantagem adicional

de possuir uma estimativa de incerteza associada (o3, ), segundo a equagao 2.61.

2.4.7 Precisao

A precisido é uma das medidas mais importantes em quimica analitica, dado que representa a
estimativa do grau de certeza de um determinado analista nos seus resultados. Assim, a preci-
sao é definida como uma medida da proximidade relativa de um valor experimental em relagao
a outro valor ja obtido, avaliando a concordéancia entre valores obtidos independentemente e
em condicOes experimentais similares.

Fste conceito pode parecer um pouco ambiguo porque trata da concordancia experimen-
tal de valores quando de fato é avaliado através de estimadores de dispersao. Medidas como
o desvio padrdo (o), a variancia (¢2) ou o coeficiente de variagio (%CV) sdo diferentes
formas de estimar e indicar a incerteza dos resultados experimentais mas elas estdo interli-
gadas entre si e permitem avaliar diferentes graus de variabilidade com a repetibilidade e a
reprodutibilidade.|53]

A repetibilidade diz respeito & precisao obtida entre ensaios realizados em condicoes idén-
ticas no menor periodo temporal possivel, enquanto que a reprodutibilidade avalia a dispersao
dos valores obtidos através de ensaios interlaboratoriais, relativamente a uma mesma amostra.
Ambos os conceitos podem ser expressos pelo coeficiente de variacao (equacao 2.72), onde se

calcula o quociente entre o desvio padrao e a média de um conjunto de dados.

Og

%Cvzlmx(E) (2.72)

2.4.8 Exatidao

Exatidao é uma medida da proximidade do resultado obtido em relacao ao valor correto ou
de referéncia. Este parametro avalia a presenca de eventuais erros sisteméticos. Uma vez
mais, este conceito é também um pouco ambiguo ji que a exatiddo estd relacionada com a
auséncia de desvios em relacao ao valor de referéncia mas é estimada com base na avaliacao

desse desvio.
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A exatidao pode ser avaliada através do desvio absoluto (AX) ou do erro relativo (% RE),

AX = Xewp — Xy (2.73)

AX Xex - Xre
%RE =100 x () =100 x Keap = Xres) (2.74)
exp Xea;p

onde X, representa o valor experimental obtido e X,..r o respetivo valor de referéncia.

Conhecendo-se a exatidao e a precisao do método consegue-se avaliar se existe erro siste-
matico quando a inexatidao (AX) nao excede a respetiva incerteza além de um determinado
fator multiplicativo. Na figura 2.17 apresenta-se algumas situagdes extremas possiveis que

relacionam precisao, exatidao e erro sisteméatico (“bias”).

Figura 2.17: Representagio esquematica de algumas situagdes limite que envolvem os conceitos de precisio,
exatidao e erro sistemético (“bias”): em (A) existe ma precisdo, boa exatidao e auséncia de erro sistematico
(“no bias”); em (B) ha boa precisdo, ma exatidao e evidéncia de erro sistematico (“bias”); em (C) coexiste
boa precisao e exatiddo levando a auséncia de erro sistematico (“no bias”); em (D) existe ma precisao e,

provavelmente, ma exatidao confluindo num eventual erro sistematico.

2.4.9 Robustez

A robustez de um método analitico avalia a sua capacidade de conduzir ao mesmo resultado
quando o método é deliberadamente alterado por pequenas variacdes nas suas condicdes ex-
perimentais. Esta capacidade de resistir a alteracoes experimentais avalia a estabilidade do

método em condicoes instrumentais laboratoriais extremas e nao aleatorias.[53, 56] De um
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modo geral, quanto mais robusto o método se revelar, mais insensivel a alteracoes externas é
e mais seguro e confiavel se torna.

Concretamente, na Industria Farmacéutica, usando a técnica HPLC, a forma mais comum
de se estudar a robustez de um método consiste em comparar a resposta analitica em situ-
acoes de alteracdo deliberada das condigoes analiticas tais como composicao da fase movel,
velocidade de fluxo do eluente, temperatura da coluna de separacdo, comprimento de onda

do detetor, etc.

2.4.10 Coeréncia

A coeréncia é um parametro que permite avaliar a capacidade do método analitico conduzir
ao mesmo valor estimado sem se ter imposto qualquer alteracdo deliberada. Permite avaliar a
fiabilidade do método quando é usado de modo rotineiro ou em periodos distintos no tempo.
E comum realizar comparacoes entre analistas ou em periodos temporais distintos como forma

de avaliacao deste parametro.

2.5 Software Empower™ 3

O software Empower™ 3, desenvolvido pela empresa Waters®, foi concebido para integrar o
funcionamento de equipamentos, para a operacdo automatizada e para permitir otimizar a
rapidez de céalculo, aumentando a eficiéncia e seguranca nos resultados comparativamente a
folhas de calculo. Deste modo, ndo ha necessidade de efetuar as operagoes de exportacao e
andlise de dados para um software de calculo, ja que tudo se resolve internamente, dentro do
mesmo programa, minimizando perdas de tempo e eventuais perdas de informacao. Estas e
outras funcoes deste software encontram-se representadas na figura 2.18, enquanto na sub-

seccao B.1 se encontram informacgoes detalhadas sobre a interface deste programa.
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Figura 2.18: Principais fungdes disponiveis no software Empower™ 3 da Waters® Corporation, evidenciando
a sua centralidade no controlo da informagao analitica desde o controlo de equipamentos, registos de métodos
e dados, registos operacionais, registo e rastreabilidade ao nivel de operadores, controlo de bases de dados e

emissao e arquivo de relatorios.

O Empower™ 3 é ideal para a Industria Farmacéutica, uma vez que funciona como uma
base de dados abrangente que inclui todos os métodos, informagoes, resultados e relatorios
de analise dos produtos, sejam matérias primas (MP) ou produto acabado (PA), por longos

periodos de tempo, minimizando ainda o gasto de papel e a dificuldade de pesquisa automatica.

2.5.1 CAalculos

O software apresenta dois tipos de célculo: predefinido e automatico (baseado em campos
personalizados, CF). No calculo predefinido encontram-se varias funcionalidades ja disponi-
bilizadas pelo sistema como, por exemplo, a quantidade de composto por mililitro de solucao
(“ Amount”, ver equagdo B.1) ou parametros de adequabilidade do sistema (fator de simetria,
nimero de pratos teoricos, resolugdo, entre outros). Por sua vez, o calculo baseado em CF
pode servir para diversos tipos de campos, sendo que cada um deles permite um determinado

conjunto de dados. Em anexos, na seccdo B.2, encontram-se mais informacées sobre tipos de
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campos, tipos de dados e célculos através de CF. Todos os CF sao criados por um supervisor
responsavel por desenvolver o programa e devem ser sempre validados, de modo a cumprir

com as GLP.

2.5.1.1 Matéria prima

Os célculos de doseamento na analise de matéria prima (MP) sdo sempre realizados de duas
formas: para a molécula tal como existe (doseamento as is) e para a molécula anidra (do-
seamento em base anidra/seca), sendo que para esta segunda situagdo é necessario que se
determine previamente a quantidade de 4gua presente na amostra.

O doseamento as is (DOSgs4s) € definido pela equacao 2.75, enquanto que o doseamento
em base anidra (DO Spase anidra) € 0btido pela equagao 2.76, onde % H representa a humidade

percentual da amostra previamente determinada.

DOS,sis = 100 x Amount (2.75)

100
D ase anidra — D asis PP — 2.
OS5y d 0S X <100 — %H) ( 76)

2.5.1.2 Produto acabado

No produto acabado (PA) existem algumas variaveis especificas para cada produto a ter em
atengdo nos calculos para ensaios de doseamento, nomeadamente o peso médio do lote (Pyy),
a dosagem tedrica do componente (D) ou a densidade da amostra (p), quando aplicavel.
Genericamente, a equagao 2.77 representa a férmula de calculo para o doseamento em
miligramas por unidade (DOS,,4), enquanto que a equagao 2.78 corresponde ao doseamento

percentual (%DOS) de um componente para analises de produto acabado.

DOSpg = Amount x Py X p (2.77)
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(2.78)

%DOS—HNX(DO&W>

Dr

Para ensaios de uniformidade de conteido (UC), gastro-resisténcia (GR) e dissolucao
(DISS), o doseamento do analito é determinado através das mesmas equagoes usadas para
DOS, sendo que nestes casos a Unica diferencga é o facto de nao existir peso médio ou densidade
a considerar. Ensaios de impurezas e substancias relacionadas (IMP) estao ainda em fase de

estudo e desenvolvimento.

2.5.2 Validacao de folhas de calculo

Todas as anélises realizadas na FARMALABOR tém vindo a ser calculadas através de folhas de
célculo. No entanto, com a implementagao de todo o sistema Empower™ 3 em meados de 2017,
comegaram a surgir as primeiras ideias de célculo automatico através deste novo software.
Devido ao pouco tempo disponivel pelos utilizadores do tipo supervisor, o desenvolvimento e
otimizacao destes calculos automaticos nunca foi realmente iniciado, uma vez que esta é uma
tarefa que requer foco, capacidade analitica e, sobretudo, tempo. Assim, quando se iniciou este
projeto industrial, foi proposto que a validagdo do software comecasse a ser o principal foco
da FARMALABOR no que ao projeto Empower™ 3 diz respeito, através do desenvolvimento
de métodos e da criacao e validagao de campos personalizados para a realizacao de todos os
calculos que até entao eram efetuados através de folhas do Excel.

Para se considerar um produto como validado, os resultados obtidos entre programas nao
podem ter qualquer diferenga significativa, sendo que o processo tem de ser replicado por
trés lotes distintos do mesmo produto. Internamente convencionou-se que para cada caso em
concreto tem de ser efetuada a sua verificacdo em triplicado - ap6s a avalia¢ao de trés conjuntos
de resultados, se estes forem concordantes passa-se ao estado validado para o ensaio em causa.
Apos esta tomada de decisdao, deixa-se de usar a folha de calculo externo para reportar os
resultados de lotes futuros, usando exclusivamente o0 Empower™ 3 como ferramenta de registo
e obtencao de resultados da analise efetuada.

Este processo de validagao é longo e demorado, nao s6 pela grande quantidade de farmacos
que se analisam nos laboratérios de controlo da qualidade desta unidade industrial, mas

também pela exigéncia e rigor que o processo acarreta. Uma das maiores vantagens da
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validagao deste software prende-se com a integridade dos dados e com a minimizagdo de
erros por parte dos analistas, uma vez que nao s6 tudo fica rastreavel no programa (em rede),
como também se evitam falhas e eventuais perdas de informacao na transicdo da informacgao

entre os equipamentos laboratoriais e as folhas de célculo externo.



Capitulo 3

Parte experimental

Nesta seccao estao descritos todos os materiais, reagentes, solucdes e equipamentos usados
durante toda a parte experimental, bem como os procedimentos adotados para cada uma das

experiéncias realizadas.

3.1 Materiais

Os materiais usados nos procedimentos experimentais foram:
e Material vidrado volumeétrico de classe A na preparacao de solucoes;

e Materiais especificos para HPLC: micro-seringas de volume 15 mL, sistema de vacuo e
bomba de vacuo Millipore®, filtros Nylaflo® de dimensio méaxima do poro de 0.45 um

e vials 12 x 32 mm com septo de silicone VWR®;

¢ Equipamentos auxiliares: agitador vortex (Genic™ 2), banho de ultrassons (BioBlock®),
exsicador, estufa de vécuo, forno de cinzas, sistema potenciométrico para medir pH

(Metrohm®) e micropipeta Pipetman P20 (Gilson®).

Todas as pesagens foram efetuadas numa balanga analitica (Mettler-Toledo® XSR204).

3.2 Reagentes

Os reagentes utilizados na preparacao de solugdes encontram-se descritos na tabela 3.1, en-

quanto os reagentes usados como padroes encontram-se discriminados na tabela 3.2.

69
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Tabela 3.1: Reagentes usados nos procedimentos experimentais.

Formula MW Grau de Densidade*
Reagente e #CAS Fornecedor 1 -3

Quimica (g mol ™) Pureza (%) (g em™”)
Acetato de amonia CH3COONH,4 631-61-8 Merck 77.08 > 98.0 NA
Acetonitrilo CoH3N 75-05-8 Honeywell 41.05 >99.9 0.786
Acido acético glacial CH3COOH 64-19-7 Chem-Lab 60.05 100 1.05
Acido perclérico 1 mM HCIlO4 7601-90-3 Merck 52.46 100 1.67
Acido sulfarico H2S504 7664-93-9 Honeywell 98.08 95.0 — 97.0 1.84
Brometo de potéssio KBr 7758-023 Merck 119.00 >99.0 NA
Dicromato de potéassio KoCroOr 7778-50-9 Merck 294.19 >99.9 NA
Etanol CoHgO 603-002-00-5  Honeywell 46.07 >99.9 0.812
Metanol CH40O 67-56-1 Honeywell 32.04 > 99.9 0.792

*NA - Ndo Aplicavel

Tabela 3.2: Padrdes usados nos procedimentos experimentais.

Férmula MW Grau de
Padrao . #CAS Fornecedor 1

Quimica (g mol ™) Pureza (%)
Acido oxalico dihidratado | CoH204-2H20 6153-56-6 Merck 126.07 >99.9
Rebaudiosideo A Cyq4H70023 58543-16-1 Sigma Aldrich 967.01 98.0
Steviosideo C38Hg0O138 57817-89-7 TCI 804.88 91.0

Foi usado um padrao de poliestireno 1.5mil da Thermo® Corporation para verificacio do
estado da calibracao do equipamento de IR.

A agua utilizada neste projeto classifica-se como agua de qualidade para cromatografia
segundo a Farmacopeia Europeia para uso no fabrico de medicamentos nao obrigatoriamente
estéreis (conforme requisitos das GMP), sendo que ¢é purificada por osmose inversa a partir
da agua de consumo humano por um sistema (Enkrott®) existente na unidade industrial.[57]

A 4gua apresenta uma condutividade de 1.58 S cm™ (a 20 °C) e TOC! < 10 ppm.

3.3 Solucoes

De seguida encontram-se descritos os procedimentos de preparacao de todas as solucoes usadas
nos procedimentos experimentais. Todas as solugdes foram filtradas e desgaseificadas antes de
serem utilizadas, assim como preparadas e conservadas a temperatura ambiente do laboratério

(23.0 + [1.5] °C).

!TOC representa o valor total de compostos oxidaveis (“Total Organic Carbon”), determinado por via
instrumental (titulagdo redox).
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3.3.1 Solugao tampao acetato de aménio 2 mM (pH = 4.3)

Pesar 0.125 g de acetato de amonio e dissolver em 900 mL de dgua. Medir o pH e ajustar até
ao valor de 4.3 com acido acético glacial (~ 30 puL). Transferir para um baldo de dilui¢ao de

1000 mL e completar com agua até ao menisco.

3.3.2 Solucao de diluicao

Medir rigorosamente 250 mL de tampao acetato de amoénio 2 mM (pH = 4.3) e adicionar a

750 mL de acetonitrilo num baldo de diluicao de 1000 mL.

3.3.3 Solucgoes padrao de Rebaudiosideo A

Dissolveram-se 100.0 mg de Rebaudiosideo A em solucdo de diluicdo num balao de diluicao
de 20 mL e prepararam-se quatro padrdes distintos por diluicao desta solugao “mae” de con-
centracdes 250.0, 1000, 2500, 4000 e 5000 mg L'. Estas solucdes (P1 a P5) foram usadas no

ensaio de doseamento de Stevia.

3.3.4 Solucgoes padrao de Steviosideo

Preparou-se uma solugao stock de Steviosideo dissolvendo-se 25.0 mg de padrao em 100 mL
de solucéo de diluicdo num baldo de dilui¢do dessa capacidade. As quatro concentracoes finais
(0.500, 5.00, 25.0, 125 e 250 mg L™') foram obtidas por diluicio. Estas solugdes (P1 a P5)

foram usadas no ensaio de impurezas por HPLC para a matéria prima Stevia.

3.3.5 Solugoes amostra de Stevia

Preparam-se duas concentracdes distintas de solucdo amostra (2500 e 5000 mg L!), dissolvendo-
se 50.0 e 100.0 mg de amostra, respetivamente, em solugao de diluicdo num balao de diluicao
de 20 mL. As amostras (Al e A2, em duplicado) foram usadas tanto nos ensaios de doseamento

como nos ensaios de determinacao de impurezas por HPLC da matéria prima em estudo.

3.3.6 Fase movel para equipamento cromatografico

Medir rigorosamente 130 mL de tampao acetato de amonio 2 mM (pH = 4.3), transferir para

um balao de diluigao de 1000 mL e aferir com acetonitrilo.



CAPITULO 3. PARTE EXPERIMENTAL 72

3.3.7 Solugoes padrao de dicromato de potéassio

Preparou-se uma solucio stock de concentracdao 1000 mg L' pesando 250.0 mg de dicromato
de potassio e dissolvendo em 250 mL de acido perclérico 1 mM num balao de dilui¢gdo de 1000
mL. Os cinco padrdes de dicromato de potassio de concentracao 20.0, 40.0, 60.0, 80.0 e 100

mg L' foram preparados por diluicdes da solucdo stock para bales de diluigdo de 100 mL.

3.3.8 Solucao para verificacao de pH

Pesar rigorosamente cerca de 1.0000 g de amostra e dissolver em 100 mL de 4gua num baldo

de diluicao dessa capacidade.

3.3.9 Solucao para verificagao de solubilidade

Pesar 1.0000 g de amostra e dissolver em 10 mL de uma solu¢ao etanol : agua (50 : 50,

%V/V). Agitar no vortex durante cerca de 30 segundos.

3.4 Equipamento e condigoes instrumentais

Para a analise por HPLC usou-se um equipamento Waters® Alliance 2695 com detetor UV
a 210 nm. Usou-se uma coluna Cosmosil Sugar-D compactada com silica gel ligada a uma
fase de propil-amino silano de dimensoes 4.6 x 150 mm com 5 um de dimensio de particula.
O equipamento apresenta quatro canais, nomeadamente: A — fase movel (conforme descrito
na sub-sec¢ao 3.3.6); B — dgua; C — acetonitrilo; D — metanol. Foram ainda definidas as
seguintes condigoes instrumentais: temperatura do forno de 30.0 =+ [2.5] °C, temperatura do
amostrador automatico de 15.0 + [2.5] °C, fluxo de 1.50 mL min™!, volume de injecdo de
10.0 uL, pressao de 65.0 £ [5.0] bar e tempo de corrida de 75.0 minutos. Os dados foram
adquiridos e analisados segundo o software Empower™ 3.

Para os estudos de FTIR usou-se um equipamento Nicolet380 da Thermo Fisher® com
software EZ OMNIC™. Predefiniu-se um nimero de 32 scans por amostra e uma janela de
4000 — 400 cm™. O KBr usado nas pastilhas foi mantido sempre em exsicador, a temperatura
controlada (23.0 + [1.5] °C).

O equipamento de titulacao de Karl Fischer, KFT701 (Metrohm®), foi sempre usado no
modo potenciométrico e calibrado diariamente com o padrao de acido oxéalico dihidratado.

Os espectros na regiao do UV-Vis foram realizados num equipamento Specord200 Plus
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(Analytik-Jena®), munido com o software AspectUV™. Foi definido o modo de varrimento
entre 400 a 200 nm, com uma velocidade de varrimento de 1 nm s!, fenda de 0.2 nm e

incremento de 1 nm.

3.5 Procedimentos

Em seguida encontram-se os procedimentos adotados em algumas das experiéncias realizadas
ao longo deste trabalho.
3.5.1 Valor de pH

O valor de pH de uma amostra é um parametro fisico-quimico importante para caracterizar o
comportamento 4cido ou basico de sélidos quando sao dissolvidos em solucao aquosa, podendo
ser definido quantitativamente pela equagao 3.1, onde (H30™") representa a concentragao

termodinamica da espécie idnica em solucdo, isto ¢, a atividade de H3O™.

pH = —log(H30™") (3.1)

Prepararam-se quatro solugoes (Al a A4) para os testes de pH conforme descrito em 3.3.8.

Segundo esta metodologia analitica, o valor aceitavel para este ensaio situa-se entre 4.5 e 7.0.

3.5.2 Solubilidade

A solubilidade de uma determinada amostra é classificada de acordo com a tabela 3.3 e

segundo as Farmacopeias Europeia e Americana.
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Tabela 3.3: Classificacdo da solubilidade de uma solugao.

Nomenclatura Volume aproximado de solvente*
Muito solavel menos de 1
Facilmente soltivel de1al0

Solavel de 10 a 30
Ligeiramente soltvel de 30 a 100

Pouco solivel de 100 a 1000

Muito pouco solavel de 1000 a 10000
Praticamente insolavel menos de 10000

*em mililitros, por grama de soluto

Assim, quanto maior o volume de solvente necessario (mL) por cada grama de soluto, mais

insoluvel se classifica o composto em estudo.

3.5.3 Cinzas sulftricas

O ensaio para cinzas sulfuricas permite detetar eventuais impurezas orginicas que possam
existir na amostra. Apos obter o valor da massa do cadinho? (mg), pesa-se a amostra para
o cadinho (m4) e adiciona~se 1 mL de acido sulfirico concentrado (97 %, V/V). Aquece-se
o cadinho a uma temperatura baixa até carbonizagdao completa e aguarda-se que o residuo
fique completamente incinerado. Retira-se a placa, arrefece-se em exsicador e repete-se o
processo de pesagem até se registar de novo massa constante (m1). A percentagem de residuo,

%Residuo, & estimada com base na equagao 3.2.

% Residuo = 100 x <mlT;mO) (3.2)
A

Segundo a USP, para que esta matéria prima esteja em conformidade, o residuo percentual
(equagdo 3.2) nao pode exceder o valor maximo de 1.0 %.[58]
3.5.4 Teor de agua

A determinacao do teor de agua por titulacao de Karl Fischer (KF) foi realizada pelo método

potenciomeétrico, sendo que o equipamento deteta automaticamente o ponto final de titulacao

2Esta etapa consistem em aquecer o cadinho de silica num forno a 600 2C durante cerca de 30 minutos,
deixando-se depois arrefecer num exsicador que contém silica gel anidra. Periodicamente, efetua-se a sua
pesagem e retorno ao exsicador até se obter a massa constante (variac¢ao inferior a 0.0005 g) entre pesagens
consecutivas.
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por via potenciométrica e fornece os resultados percentuais da humidade em cada amostra.
O equipamento é calibrado diariamente com um padrdao de acido oxalico dihidratado
(CoH904 - 2H50) através de trés medigoes consecutivas desse padrao. O equipamento gera
uma reta de calibragdo e determina o titulo do reagente de KF através da equacdo 3.3, onde
V1 representa o volume de reagente de KF utilizado até se atingir o ponto termo (mL), Cxp
representa a concentracio do reagente de KF (mg mL™), m designa a massa de padro (g),
MWy,o representa o peso molecular da dgua (18.00 g molt) e MW,, o peso molecular do

padrio de 4cido oxalico dihidratado (126.07 g mol™!).

Crer = 1000 x (;Z) (2 X]\%V/VH20> (3.3)

A calibracdo é aceite se 0, < 0.50 mg mL™' e %CV < 5.0 entre leituras de padrao.

O teor de humidade (%H(KF)) é calculado através da equagao 2.3, sendo que critério
de aceitacdo, a semelhanca do que acontece na calibracdo, é dado por o, < 0.50 mg mL™! e
%CV < 5.0 entre leituras de amostras, com a nuance de que o valor calculado também deve
estar dentro dos limites estabelecidos pela metodologia analitica e/ou pelo fabricante - por
exemplo, no caso da matéria prima em estudo, %H (K F') tem de ser inferior ou igual a 6.0 %,

segundo a metodologia FCC7-USP.[58]

3.5.5 Meétodo analitico para Stevia

Adaptou-se a metodologia analitica descrita no 1° Suplemento da 72 edi¢ao do Codigo de
Alimentos Quimicos da Farmacopeia Americana (FCC7 - USP) para os ensaios de doseamento
e determinagao de impurezas e glicosideos relacionadas de Stevia.[58] O mesmo método serve,
entao, para dois ensaios distintos da mesma matéria prima, havendo dois analitos principais -
no ensaio de doseamento pretende-se identificar e quantificar o constituinte mais abundante,
o analito Rebaudiosideo A (RebA); enquanto no ensaio de impurezas se pretende determinar
o analito Steviosideo (Stev), usando-o como comparagao na determinacao de todos os outros
glicosideos identificados.

Injetar no equipamento cromatografico iguais volumes das solugdes padrao de RebA (ver

sub-seccao 3.3.3), das solucoes padrdo de Steviosideo (ver sub-secgao 3.3.4) e das solucoes
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amostra da matéria prima Stevia (ver sub-sec¢ao 3.3.5) e medir os sinais obtidos nos respetivos
cromatogramas.

Os tempos de retencao (Ryp) dos picos de RebA, Stev e restantes glicosideos relacionados
devem ser aproximados aqueles que estao descritos na tabela 3.4. No célculo do tempo de

retencao relativo (RRyr), usa-se o sinal de RebA como referéncia.

Tabela 3.4: Tempos de retencdo aproximados, em minutos, dos principais componentes de Stevia e respetivos
tempos de retengao relativos (considerando RebA como referéncia), assim como o peso molecular de cada

componente.[58]

Rr RRr MW

Componente . -1

(min) ) (g mol ™)
Rubusosideo 2.6 0.186 642.73
Dulcosideo A 4.3 0.307 788.87
Steviosideo 6.6 0.471 804.88
Rebaudiosideo C 8.5 0.607 951.01
Rebaudiosideo F 9.6 0.686 936.99
Rebaudiosideo A 14 1.000 967.01
Steviolbiosideo 29 2.071 642.73
Rebaudiosideo D 41 2.928 1129.15
Rebaudiosideo B 66 4.714 804.88

3.5.5.1 Ensaio de doseamento

Para ensaios de doseamento (DOS), elaborar uma reta de calibracao através de um grafico
das areas obtidas nos padrdes para o sinal de RebA em funcdo da concentragdo do respetivo
padrio, em mg L' e usar a equacdo 3.4 como formula de célculo, onde Crepa representa a
concentracido de RebA na amostra em mg L™! e Cp designa a concentracio da solucdo padrio

em mg L.

%DOS = 100 x <CR6’*’A> (3.4)
Cp

O intervalo de aceitagdo para valores de %DOS da mateéria prima Stevia é [97.0 a 103.0)
%, segundo a USP.[58]
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3.5.5.2 Ensaio de impurezas

Para ensaios de determinacao de impurezas e glicosideos relacionados (IMP), elaborar uma
reta de calibracao através de um grafico das areas obtidas nos padrdes para o sinal de Stev
em funcio da concentracio do respetivo padrdo, em mg L™!. Para determinacio da impureza
Steviosideo (%I M Pgye,) usa-se a equagao 3.5, enquanto para determinagao dos outros glicosi-
deos relacionados (%I M Psyps) se aplica a equagao 3.6, onde Clgye, representa a concentragao
de Steviosideo na amostra em mg L', Cp designa a concentracio da solucio padrio em mg
L, Cyups representa a concentracio de qualquer uma das outras sete substancias relacionadas
calculada através da reta de Stev em mg L', MW, designa o peso molecular de um glicosideo

identificado (g mol™!) e MW, representa o peso molecular do analito Steviosideo (g mol™).

%I M Pgyep = 100 x <CS“”> (3.5)
Cp
Clouns \ [ MW,
IMPyyp, = 1 .
1Py = 00 (G (300 ”

O limite méximo de aceitacdo para a soma de todas as oito impurezas (glicosideos) de

Stevia ¢ de 3.0 %, de acordo com a USP.[58]



Capitulo 4

Resultados e discussao

Este capitulo dedica-se & apresentacao e discussao dos resultados obtidos ao longo de todo este
projeto industrial. Conforme foi anteriormente referido na introdugao (capitulo primeiro), a
aprovagao de lotes de matéria prima é imprescindivel para garantir a conformidade com as
boas praticas de fabrico. A diversidade e quantidade de ensaios e testes realizados nesta rotina
serao triados e aqui evidenciados, de forma resumida, apenas para contextualizar algumas
operagoes efetuadas no controlo da qualidade da matéria prima em estudo.

Sempre que possivel, sao indicados os valores das estimativas central (média) e respetiva
incerteza (desvio padrdo ou erro padrao) obtidas, assumindo que a incerteza do parametro
surge indicada entre paréntesis e o respetivo intervalo de confianca, estimado de forma a
prever 95 % dos casos, surge associado ao simbolo “£” e envolvido entre paréntesis retos.
Convencionou-se ainda que, para simplificacio da escrita em notagdo cientifica, se usa o
simbolo “€” como indicador de ntimero exponencial onde, por exemplo, 0.00025 = 2.5¢ — 4.
No caso de se estar a usar uma notacao cientifica abreviada, a indicacao da ordem de grandeza
surge apos o termo de incerteza como, por exemplo, 1.30(0.16)e3 ¢ usado para exprimir o

valor 1.30 x 103 com uma incerteza respetiva de 0.16 x 103.

4.1 Ensaios fisico-quimicos

Foram realizados vérios ensaios fisico-quimicos as amostras de Stevia (matéria prima), que
devem obedecer a determinados pardmetros definidos pela metodologia analitica e pelo fabri-
cante. Os ensaios realizados consistiram na medicao do valor de pH, testes de solubilidade,

cinzas sulfiricas e determinagdo do teor de dgua (humidade) por KF. Foi ainda efetuada a
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verificagdo do estado de calibracao dos equipamentos de UV-Vis e IR.

4.1.1 Valor de pH

Efetuaram-se medigoes em duplicado de cada uma das amostras (Al a A4). Os valores obtidos

encontram-se na tabela 4.1, onde C representa a concentracio de cada amostra em mg mL"!.

Tabela 4.1: Valores de pH obtidos nas diferentes amostras de Stevia.

| Solugio \ Al A2 A3 A4
C (mg mL™Y) 10.030 10.012 10.022 10.010
pH 5.46 5.47 5.46 5.50 5.50 5.51 5.49 5.48

Realizou-se o teste de Grubbs para verificar a existéncia de eventuais valores discrepantes
no conjunto de resultados obtidos, ver tabela 4.1. O respetivo valor teste obtido foi TV (G) =
1.29, que ndo excede o valor critico previsto por Grubbs, G g5(4) = 1.48, indicando que nao
existem valores andémalos no conjunto de valores obtidos e as respetivas estimativas pH =
5.484 (0.017)! encontram-se validadas.

Os resultados obtidos (pH = 5.484 =+ [0.026])? permitem prever, ao nivel de confianca de
95 %, que os valores medidos devem estar incluidos no intervalo de pH situado entre 5.46 a
5.51, incluido nos limites impostos para a respetiva aceitacdo, demonstrando a conformidade

deste produto em termos de valor de pH.

4.1.2 Teste de solubilidade

Prepararam-se duas solugoes, Al e A2, pensando-se 1.0004 e 1.0002 g de Stevia, respetiva-
mente, e efetuando o procedimento referido em 3.3.9.

Apos a adigao de 10 mL da solucao etanol : dgua (50 : 50, % V/V') as amostras, verificou-
se que estas nao se dissolveram totalmente, mesmo apo6s se recorrer a homogeneizagao em
vortex durante 5 minutos. Assim, adicionaram-se mais 5 mL da mistura de teste a cada uma

das amostras e, apds nova homogeneizacao, a amostra ficou totalmente solubilizada.

ndicagao das estimativas posicional e de dispersdo sob a forma de média e desvio padrdo, a tltima
envolvida entre paréntesis curvos.

2Neste caso, indica-se a estimativa central e o respetivo intervalo de confianca estimado a 95 %, envolvido
entre os paréntesis retos.
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De acordo com os valores da tabela 3.3, a matéria prima em estudo foi classificada como
“solivel”, em conformidade com o que estd descrito no boletim do fabricante relativo a esta

matéria prima.

4.1.3 Cinzas sulftaricas

Procedeu-se conforme descrito em 3.5.3, tendo-se obtido os resultados presentes na tabela
4.2, onde %Residuo representa o residuo percentual, obtido através da equacao 3.2 e mq

representa a soma da massa do cadinho (mg) com a massa da amostra (my4).

Tabela 4.2: Resultados obtidos para o teste de cinzas sulfiricas.

mo ma mi mi
[ massa (g) | 327824  1.0050  32.7833 327833
%Residuo 0.14 0.09

De acordo com os dados da tabela 4.2, a amostra atingiu massa constante na segunda
pesagem com um valor de residuo de 0.09 %. O ensaio é vélido e encontra-se dentro dos

pardmetros aceitiveis pela metodologia analitica.

4.1.4 Teor de agua

Os solidos utilizados na industria devem manter as suas propriedades até ao momento da sua
utilizacao. Devido & sua higroscopicidade, deve-se procurar avaliar o seu estado de conta-
minacdo com agua através da determinacdo do teor de &dgua por titulagdo de Karl Fischer

Calibrou-se o equipamento com um padrao de acido oxalico dihidratado (CoH204-2H50),

sendo que esses resultados se encontram na tabela 4.3.

Tabela 4.3: Estimativas obtidas na calibra¢io do equipamento de titulagio de Karl Fischer com um padrio
de 4cido oxalico dihidratado, onde m representa a massa (g), Vi o volume de reagente de KF utilizado até se

atingir o ponto termo (mL) e Cxr a concentracao do reagente de KF (mg mL_l).

| Padrio | m(» Vi (ml)  Ckr (mgmL™!) |
P1 0.0613 3.640 4.809
P2 0.0600 3.464 4.946

P3 0.0614 3.530 4.967
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Com recurso a equacao 3.3, obteve-se um titulo de reagente de KF de 4.907 (0.086) mg
mL™t com %CV = 1.7, aceitando-se a calibracio efetuada, uma vez que nio se excedeu o valor
limite de aceitacdo (¢ < 0.50 mg mL™'). Assim, podem-se efetuar as leituras das amostras
da matéria prima Stevia com seguranca.

Efetuaram-se seis leituras independentes (Al a A6) de amostra da matéria prima Stevia,

sendo que os resultados se encontram registados na tabela 4.4.

Tabela 4.4: Resultados obtidos no teste de determinacéo do teor de agua (% H (K F)) em amostras de Stevia.

Amostra | m (g) Vir(mL)  %H(KF) |
Al 0.4972 3.548 3.50
A2 0.4910 3.372 3.37
A3 0.5001 3.549 3.48
A4 0.4884 3.501 3.52
A5 0.4992 3.602 3.54
A6 0.4871 3.380 3.41

No sentido de validar estes resultados foi efetuado o teste de Grubbs, tendo-se obtido o
valor de teste TV = 1.51 que ndo excede o valor critico previsto por Grubbs (00.05(6) = 1.89),
indicando que ndo existem valores andémalos neste conjunto de resultados. Assim sendo,
obteve-se um teor de humidade de %H(KF) = 3.470(0.067) com %CV = 1.9. Como a
metodologia analitica refere que o teor de humidade deve ser inferior ou igual a 6.0 %, dado
que se obteve %H (K F') = 3.470 £[0.071], ent@o o teor de humidade situa-se entre 3.40 e 3.54
%, cerca de metade do valor maximo de aceitagao.

Como também se tem que o, < 0.50 mg mL™!, o ensaio cumpre os requisitos exigidos
para a sua aceitacao, demonstrando a conformidade da matéria prima em estudo em termos

de teor de 4gua.

4.1.5 Verificacao do estado da calibracao

Os resultados da calibracdo de um instrumento de medicao, expressos num certificado de
calibracao, sdo importantes porque fornecem informagoes validas e uteis que podem auxiliar
na tomada de decisdo perante os resultados obtidos. Na Industria Farmacéutica onde este
projeto foi realizado, as calibracoes de equipamentos laboratoriais sdo realizadas por empresas

externas certificadas. No entanto, a calibracdo de um equipamento deve ser periodicamente
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verificada de forma a avaliar o estado em que se encontra.

Dado que houve necessidade de efetuar estudos de absor¢ao na regiao UV para a imple-
mentacao e validacdo do método de quantificagdo da matéria prima Stevia por HPLC-UV e
que foi desenvolvido um método alternativo para quantificar o teor de humidade nesta matéria
prima por FTIR, verificou-se o estado da calibracao destes dois equipamentos, o espectrofoto-
metro de UV-Vis na regido 200 — 500 nm e FTIR na regiao do infravermelho préximo e médio

(400 — 4000 cm?).

4.1.5.1 Equipamento de UV-Vis

Recorrendo-se a valores certificados de absorvancia de solugoes de dicromato de potéssio em
acido perclorico 1 mM aos comprimentos de onda de 235, 257, 313 e 350 nm (ver tabela A.3)
e a solugoes preparadas do mesmo composto nas concentracoes descritas para os valores de
referéncia, foi possivel avaliar o desempenho instrumental do espectrofotémetro de UV-Vis.[59]

A figura 4.1 representa os espectros obtidos para as solucées de dicromato de potassio de

concentracao 20.1, 40.1, 60.2, 80.2 e 100.3 mg L.

0.6 [ o

Absorvancia ( UA)

0.4 \ 4

0 | 1 Il 1 1
250 300 350 400 450 500

Comprimento de onda (nm)

Figura 4.1: Espectros das solugdes padrao de dicromato de potéssio em 4cido perclérico 1 mM de concen-
tragao 20.1, 40.1, 60.2, 80.2 e 100.3 mg Ll
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Por inspegao visual da figura 4.1 pode-se verificar que existe elevada coeréncia entre so-
lucoes da mesma concentracao, o que é corroborado pelos valores de absorvincia obtidos,
registados na tabela 4.5 para cada comprimento de onda verificado e para cada uma das

solugoes de dicromato (S1 a S5).

Tabela 4.5: Registo de valores de absorvancia (A,) obtidos para cada uma das solugdes de dicromato de
potéssio (S1 a S5) aos comprimentos de onda, A, de 235, 257, 313 e 350 nm e indicagao das estimativas pontuais

da sensibilidade pontual relativa (%Sens;).

’ C (mg mLil) ‘ Aass (UA) Aosy (UA) Asis (UA) Asso (UA) ‘

S1 20.1 0.2459 0.2901 0.0963 0.2178
S2 40.1 0.4862 0.5702 0.1897 0.4262
S3 60.2 0.7250 0.8456 0.2819 0.6295
S4 80.2 0.9739 1.1337 0.3772 0.8394
S5 100.3 1.2272 1.4260 0.4735 1.0515
S1 %Sens: 100.6 101.8 101.6 103.0
52  %Sensz 99.7 100.3 100.3 101.1
S3  %Senss 99.1 99.1 99.3 99.4

S4  %Senss 99.9 99.7 99.8 99.5

S5  %Senss 100.6 100.3 100.1 99.7

Como se pode verificar da tabela 4.5, a sensibilidade relativa pontual oscila entre 99.1
e 103.0 %, tendo como estimativa média valores entre 100.0 e 100.5 %, indicando que a
resposta instrumental ao dicromato de potéssio nas condicoes de trabalho é linear - possui
uma sensibilidade constante na gama analitica testada. Esta conclusao estd de acordo com o
estipulado pelo NIST? ao garantir que estas solucdes padrdo permitem avaliar a capacidade
de resposta linear do espectrofotémetro.

Com base nos dados da tabela 4.5, elaboraram-se as retas de calibracao dos quatro com-

primentos de onda, como mostra a figura 4.2.

30 NIST (National Institute of Standards and Technology) é uma instituicio que estabelece os padrées da
qualidade relativamente & medigao e calibracao, entre outras areas.
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Figura 4.2: Retas de calibragio de absorvancia (UA) em fungdo da concentragio das solugdes de dicromato

de potassio (mg mL_l) aos comprimentos de onda A = 235 nm (azul), A = 257 nm (verde), A = 313 nm

(vermelho) e A = 350 nm (azul claro).

Procedeu-se, inicialmente, a uma anélise estatistica destes valores de referéncia, obtendo-se

os valores presentes na tabela 4.6.

Tabela 4.6: Estimativas obtidas para os varios comprimentos de onda estudados: 235, 257, 313 e 350 nm.

[ Amm) [ b SE(b) %RSE(bo) | b SE (b)) %RSE(b) | R o pit
235 —0.0035 0.0061 174 0.012218  0.000091 0.74 0.9998  0.0058
257 0.0025 0.0065 258 0.01414 0.00010 0.69 0.9999 0.0062
313 0.0011 0.0016 139 0.004697  0.000024 0.51 0.9999 0.0015
350 0.0087 0.0029 33.4 0.010373  0.000044 0.42 0.9999 0.0028

N

Como os valores mais discrepantes correspondem a absorvincia medida a A = 235 nm

(R? mais baixo), verificou-se a presenca de outliers pela andlise dos dados obtidos a esse

comprimento de onda. Pelo teste de Mandel, obteve-se TV = 5.98 com um valor de prova

de 0.134, pelo que se pode afirmar que nao existem outliers ao nivel de significincia de 0.01.
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Como este era o comprimento de onda mais dabio, ndo existindo outliers, considera-se que
para os restantes comprimentos de onda também nao existem valores discrepantes.

Através de um teste t-emparelhado foi possivel comparar os valores de absorvancia obtidos
com os valores de referéncia (tabela A.3) a cada comprimento de onda. Parece existir boa
exatidao a todos os comprimentos de onda estudados, tendo-se obtido valores de prova muito
superiores a 0.05 para todas as situacoes (0.800, 0.925, 0.954 e 0.876, para 235, 257, 313 e
350 nm, respetivamente). Realizou-se ainda o teste ANOVA de fator dnico, corroborando
os resultados obtidos com o teste anterior, uma vez que se tem p-value > 0.05 em todas as
situagoes.

Os resultados obtidos permitem afirmar que existe boa exatidao na medicdo da absorvan-
cia, revelando um bom desempenho do equipamento, pelo que o espectrofotémetro UV-Vis se

encontra devidamente calibrado.

4.1.5.2 Equipamento de IR

Efetuaram-se dez leituras (E01 a E10), espagadas temporalmente, de um padrao SRM de
poliestireno no equipamento de infravermelho. A figura 4.3 representa os espectros obtidos

nessas leituras.

100 ! ) |

Transmitancia ( % )

4000 3000 2000 1000
Ndmero de onda (cm™1)

Figura 4.3: Espectros obtidos nas N = 10 leituras do padrio de poliestireno no equipamento de IR.
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Por inspecdo visual da figura anterior, verifica-se que todos se encontram muito coerentes
entre si com a excecao de um deles. Os resultados obtidos para cada leitura encontram-se

resumidos na tabela 4.7.

Tabela 4.7: Resultados obtidos na verificacdo do equipamento de IR com um padrao secundario de polies-

tireno.

Param. ‘ E01 E02 E03 E04 E05 E06 E07 E08 E09 E10

%Sim 92.29 9533 94.41 95.63 97.09 97.06 95.57 95.08 98.29 93.23
Resx 26.50 2529 24.37 27.60 26.62 24.42 2456 25.13 24.80 24.48
Resy 13.77  13.65 13.31 14.39 14.12 1344 13.35 13.88 13.54 13.30

%Sim - percentagem de similaridade entre o espectro teérico de poliestireno e o espectro obtido em cada leitura;
-1
Resx - poder de resolucdo entre as bandas 2870 e 2849.5 cm

-1
Resy - poder de resolugédo entre as bandas 1589 e 1583 cm .

Através dos resultados obtidos (ver tabela 4.7), verificou-se o cumprimento dos critérios
descritos na sub-secgao 2.1.3, sendo que a verifica¢ao dos niimeros de onda especificos (3060.0,
2849.5, 1942.9, 1601.2, 1583.0, 1154.5 e 1028.3 cm™), em todos os ensaios, apresentaram uma
variacao inferior a 1 ¢cm™.

Relativamente a similaridade, comegou por se verificar a existéncia de eventuais valores
discrepantes pelo teste de Grubbs, obtendo-se TV (G) = 1.72, pelo que nio existem outliers®*.
Obteve-se %Sim = 95.4 £[1.3], pelo que a percentagem de similaridade se encontra entre 94.1
e 96.7 %, encontrando-se bastante acima do limite minimo de aceitagao (90 %), cumprindo-se
este requisito. Comparando a estimativa obtida com o valor de referéncia de 95 % através
de um teste ¢-Student, obteve-se TV = 0.22 com um valor de prova de 83.1 %, pelo que nao
existem diferencas significativas nas posigoes.

Quanto ao poder de resolucdo, foi avaliada a existéncia de outliers pelo teste de Grubbs,
tendo-se obtido TV (G) = 1.96 e TV (G) = 1.95 para Resy e Resy, respetivamente, confirmando-
se que nao existem valores discrepantes no conjunto de dados, encontrando-se estes validados.
Como se obteve Resx = 25.4 +[0.81] e Resy = 13.68 £ [0.26], as estimativas encontram-se
dentro dos limites de aceitacdo para estes critérios (Resx > 18 e Resy > 10), pelo que sdo
validas.

Dado que a estimativa %S7im se encontra acima de 95 %, e todos os outros critérios
sao cumpridos, classifica-se o estado da calibracao do equipamento de IR como “excelente”,

embora se deva admitir que se encontra no limiar desse patamar (]95 a 100] %), podendo-se

40 valor critico de Grubbs para N = 10 & dado por Go.05(10) = 2.29.
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classificar apenas como “muito bom”. Para uma maior certeza da classificagdo da calibragao

do equipamento, dever-se-iam fazer mais leituras numa préxima ocasiao.

4.2 Validacao do método analitico para Stevia

Para realizar a andlise da matéria prima Stevia por HPLC, aplicou-se a metodologia anali-
tica especificada pelo 1° suplemento do 7° C6digo dos Quimicos Alimentares da Farmacopeia
Americana (FCC7-USP) para os ensaios de doseamento e impurezas.|58] Tiveram-se ainda
em atengao as recomendacoes da norma ICH Q2(R1).[55] O procedimento utilizado esté re-

sumidamente descrito na sub-sec¢ao 3.5.5.

4.2.1 Caraterizacao espectroscopica

Realizou-se um estudo preliminar da matéria prima em estudo por espectrofotometria de UV-
Vis, de forma a verificar se o comprimento de onda referido pela monografia (210 nm) era,
efetivamente, o mais adequado & sua analise.

Efetuaram-se espectros de solucdes de Stevia de concentracdes 2500, 4000 e 5000 mg L'

entre 200 e 400 nm, como mostra a figura 4.4.
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Figura 4.4: Espectros das solugdes da matéria prima Stevia de concentragio 2500 (a azul), 4000 (a magenta)
e 5000 mg Ll (a verde) entre 200—400 nm. A linha vertical vermelha colocada a A = 210 nm assinala a posigao
do comprimento de onda sintonizado no detetor - os resultados confirmam que esta escolha permitird obter
maijor sensibilidade para o analito em causa, bem como a possibilidade eventual de poder detetar/quantificar

outras substancias presentes na matéria prima em estudo.

Dos espectros obtidos (figura 4.4), pode-se confirmar que o comprimento de onda referido
pela metodologia FCC7-USP ¢é, de facto, um comprimento de onda adequado & anélise da
matéria prima em estudo, uma vez que corresponde a uma regiao maxima de absorgao do
analito.

Deste modo, o estudo foi realizado por HPLC com detetor de UV a 210 nm, tal como

sugeria a metodologia analitica.|58|

4.2.2 Identificacao

Dado que os padrdes utilizados de RebA e Stev nao eram puros, foi efetuada uma listagem
exaustiva de sinais detetados, tendo em conta os trés padroes de maior concentragao (S3, S4
e S5 relativos a Stev e R3, R4 e R5 relativos a RebA). Os valores encontram-se organizados

na tabela 4.8.
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Tabela 4.8: Listagem dos tempos de retencio médios de todos os sinais detetaveis obtidos para os duplicados
de padroes de Stev (S3, S4 e S5) e padrdes de RebA (R3, R4 e R5), de maior concentragao, usados na calibragao.

# S3 S4 S5 R3 R4 R5

1 2.73 3.35 2.98 3.36 3.36 3.28
2 6.80 4.55 3.37 4.39 4.42 4.38
3 | 10.25 6.81 4.14 5.26 5.19 5.24
4 | 52,92 14.84 4.60 6.82 6.80 6.82
5 | 58.46 10.31  5.12 8.91 8.66 8.91
6 23.11  6.81 | 10.09 10.01 10.08
7 2797 10.40 | 11.02 11.00 10.99
8 14.85 | 13.25 13.16 13.23
9 23.09 | 14.89 14.89 1491
10 28.02 | 21.52 25.22 23.05
11 23.16  44.68 25.33
12 25.34 53.64 29.70
13 43.83 44.78
14 53.68 47.86
15 68.45 53.63

Uma vez que as condigbes experimentais usadas sdo em tudo equivalentes as referidas
na metodologia FCC7-USP (ver sub-sec¢ao 3.5.5), numa primeira tentativa de identificacdo
foram representados na figura 4.5 os tempos de retencdo em sobreposi¢cdo com o tempos

carateristicos dos nove analitos descritos.
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Figura 4.5: Representagio dos tempos de retengio de todos os sinais detetéveis nos padrdes de Stev (S3, S4
e S5) e de RebA (R3, R4 e R5) em relagao aos valores previstos na metodologia FCC7-USP (ver tabela 3.4).

Atraves da figura 4.5 é possivel verificar que para tempos de retengao menores (Rp < 10
min.), a coeréncia dos mesmos ¢ maior, sobretudo entre os valores obtidos e alguns valores
previstos. Contudo, para tempos de retencao mais elevados (Rp > 10 min.), esta sobreposicao
ja é mais dificil de obter. Ainda através da figura 4.5 é possivel observar a coincidéncia dos
sinais com R7 ~ 6.60 min. que se devem reportar ao analito Stev. O mesmo ja ndo se pode
dizer perante os sinais que variam entre 14.84 e 14.91 min. como sendo relativos a RebA.
Os analitos sao identificados através do respetivo padrdo de concentragdo mais elevada e as
amostras de Stevia, sendo que o tempo de retencao (Rp) do sinal cromatografico referente
a RebA e a Stev tem de ser coincidente, sendo consideradas aceitaveis diferencas até 0.05
minutos.

No sentido de melhor verificar as respetivas coincidéncias e proceder & identificagdo,
considerou-se o conjunto tempos de retencao na proximidade de 14.8 min, tendo-se escrutinado
previamente para eventuais valores discrepantes, obteve-se o valor médio, Rp(,ep) = 14.88 min
que foi usado para normalizar todos os tempos de retenc¢do, gerando os respetivos tempos de

retencao relativo. Na figura 4.6 encontram-se agora representados os valores dos tempos de
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retencao relativo referentes aos padrdes de Stev e de RebA de maior concentragio.

R5 i +4 4 + 4+ + .
R4 |+ el =p =k L 8
R3 i A= + + +

S5 -4 + + : . T

sS4t bt o+ + .

S3 4|+ + + + 7

RRT

Figura 4.6: Representagio dos tempos de retengio relativo dos sinais detetados nos padrées de Stev (S3, S4
e S5) e de RebA (R3, R4 e R5) de maior concentragao, sobrepostos com os valores previstos por FCC7-USP
(ver tabela 3.4) .

Nesta figura pode-se verificar agora a sobreposicao mais evidente entre os valores obtidos
experimentalmente e os valores previstos, permitindo, deste modo, efetuar a atribuicdo (iden-
tificagdo) das espécies de interesse para este trabalho - o analito principal (RebA), bem como
o conjunto de impurezas a estimar.

A figura 4.7 representa os cromatogramas dos padroes de maior concentracao (P5) de Stev

e de RebA, assim como das amostras da matéria prima em estudo.
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Figura 4.7: Cromatogramas obtidos para os padrdes de maior concentragao de RebA (a verde) e de Stev (a
azul) e para as amostras da matéria prima Stevia (a magenta): (A) numa escala normal e (B) numa escala
ampliada do eixo das ordenadas. Os sinais cromatograficos integrados encontram-se numerados, sendo: 1
- Rubusosideo (R = 2.7 min.), 2 - Dulcosideo A (Rr = 4.4 min.), 3 - Steviosideo (Rr = 6.8 min.), 4 -
Rebaudiosideo C (Rr = 8.9 min.), 5 - Rebaudiosideo F (Rr = 10.1 min.), 6 - Rebaudiosideo A (Rr = 14.9
min.), 7 - Rebaudiosideo D (Rr = 44.5 min.).
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Pelos cromatogramas da figura 4.7, pode-se afirmar que existe elevada coeréncia entre os
padrées de RebA e as amostras de Stevia, enquanto que os padrdes de Stev apresentam maior
ruido e uma linha de base menos estéavel. Apesar de haver uma tendéncia para a diferenca na
linha de base entre padroes e amostras (horizontal no primeiro caso e obliquo no segundo),
os tempos de retencao sao concordantes e as areas dos sinais conseguem ser bem integradas,
assumindo-se um polinémio de primeiro grau como linha de base.

A tabela 4.9 mostra os tempos de reten¢ao (min.) obtidos para cada um dos sinais de

interesse nos padroes de maior concentracio e nas amostras de Stevia.

Tabela 4.9: Tempos de retencio (em min.) obtidos para os sinais cromatograficos de Stev e RebA em cada

um dos respetivos padrées de maior concentra¢io (P5) e em cada uma das amostras de Stevia (Al e A2).

Stev RebA
Rr (min.) Rr (min.)
P51 6.8100 14.9067
P52 6.8167 14.9033
Al1l 6.8183 14.8867
Al 2 6.8167 14.8833
A21 6.8083 14.8900
A2 2 6.8033 14.8767

Com base nos valores da tabela 4.9 foi efetuado um estudo ANOVA de fator tnico para
cada analito. Os resultados obtidos mostram que, em ambos os casos, os valores de tempo de
retencdo sao concordantes (p[Hp|] = 0.093 e 0.056, respetivamente). Os tempos de retencao
obtidos, 6.8122(0.0035) e 14.8911 (0.0058) minutos apresentam uma variabilidade respetiva
da ordem de 0.05 e 0.04 %, respetivamente.

Assim, os critérios de aceitagdo sdo cumpridos e pode-se afirmar que a metodologia é
especifica para os analitos em causa e adequada & analise da matéria prima Stevia.

A tabela 4.10 apresenta as principais informagoes dos sinais cromatograficos dos analitos
em estudo em cada uma das solucdes utilizadas neste trabalho, nomeadamente o tempo de
reten¢ao (Rp, em min.), a area (A, em mUA*min.), o fator de simetria (Fs), o nimero de

pratos teoricos (Np) e a resolugdo (Rs).
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Tabela 4.10: Informages cromatograficas dos sinais obtidos para cada um dos analitos nas solugdes usadas
para validagdo da metodologia analitica, sendo que X designa a concentracao do analito (mg L_l), Rt o
tempo de retencdo do sinal (min.), A a area do sinal cromatografico (mUA*min.), Fs o fator de simetria, Np

o nimero de pratos teoricos e Rs a resolucao do sinal.

Steviosideo Rebaudiosideo A

X1 RTl A1 F51 ]\7131 Rs1 Xo RT2 A2 F52 sz Rso
6.81 681 0.97 5903 15.3 14.88 321689 0.97 6313 7.6

P1 | 0.5049 250.0
6.83 706 0.98 5741 15.6 14.87 323299 0.96 6289 7.8
6.81 6853 0.98 5678 15.3 14.88 1343648 0.97 6269 7.0

P2 5.060 1050
6.80 6713 0.99 5760 15.6 14.89 1346262 0.96 6285 7.9
6.81 33580 0.98 5834 15.0 14.89 3222184 0.96 6337 7.7

P3 25.30 2520
6.81 33229 0.96 5855 15.5 14.90 3228297 0.95 6313 7.7
6.80 165120 0.97 5860 15.7 14.88 5001041 0.96 6290 7.0

P4 126.5 4010
6.81 165907 0.98 5799 15.8 14.90 4998401 0.96 6319 7.8
6.81 333484 0.99 5858 15.9 14.91 6393674 0.95 6295 7.7

P5 253.0 4995
6.82 333762 0.99 5886 16.0 14.88 6402814 0.96 6317 7.8
6.82 9462 0.91 5490 15.2 14.89 3327387 0.96 6271 7.7

2608 2608
Al 6.82 9472 0.94 5802 15.2 14.89 3353177 0.96 6269 7.0
6.82 9301 0.97 5950 15.5 14.88 3257199 0.96 6285 7.1

2542 2542
6.82 9610 1.02 5559 154 14.87 3253444 0.95 6267 7.6
6.81 18397 0.96 5760 15.5 14.89 6426260 0.94 6300 7.9

5031 5031
A2 6.81 18546 0.99 5624 15.3 14.88 6459326 0.94 6289 7.8
6.81 18656  0.96 5772 15.9 14.88 6462832 0.96 6303 7.6

5034 5034
6.80 18861 0.96 5727 15.7 14.87 6430906 0.94 6284 7.8

De modo similar, usou-se a ANOVA de fator tinico para avaliar a consisténcia dos resul-
tados obtidos com padrdes (P1 a P5) e com amostras (Al e A2): no que se refere aos tempos
de retengao, eles mantiveram-se concordantes entre si (p[Ho] = 0.161 e 0.063), sendo as novas
estimativas Ry, = 6.8122(0.0067) e Ry, = 14.8811 (0.0082) minutos. A variabilidade obtida
aqui foi ligeiramente maior (0.098 e 0.055 %, respetivamente) do que no caso anterior.

No sentido de verificar se os tempos de retencdo se mantinham concordantes, efetuou-se o
teste ¢-Student (caso homocedastico com um total de 9 graus de liberdade) e obteve-se valores
de prova superiores a 0.05 (0.999 e 0.337, respetivamente), indicando que ha uma excelente
concordancia destes valores.

Para avaliar a capacidade de se manterem as condi¢bes de integracdo do sinal cromato-
grafico, foi ainda avaliada a consisténcia da simetria (Fs) e da sua forma (N,) através de
um teste ANOVA (fator tnico) a cada tipo de sinal, valores da tabela 4.10. Em termos de
simetria do sinal, a ANOVA deteta que esta se mantém constante em ambos os casos (p-value

= 0.189 e 0.102, respetivamente) e ainda que o primeiro sinal aparenta ser mais simétrico
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(Fs, = 0.967(0.027)), embora menos consistente do que o segundo (Fg, = 0.9561 (0.0071)).
No sentido de se verificar se, de facto, havia similaridade ou ndo entre estas duas estimativas,
foi efetuado o teste t-Student e obteve-se um valor de prova de 0.709, indicando que os valores
sdo concordantes na posi¢do, ou seja, as simetrias dos sinais sdo similares. O teste ANOVA
global a dois niveis (amostra e analito) revelou a concordancia para amostra e para analito
(p[Ho] = 0.626 e 0.210, respetivamente).

Passando ao perfil do sinal em termos de nimero de pratos tebricos, em ambos os casos
a ANOVA de fator tnico confirma que os valores obtidos também sdo coerentes (p-value
= 0.698 e 0.142) para cada analito. Contudo, as respetivas estimativas Np, = 5.77(0.13)e3 e
Np, = 6.296 (0.015)e3 sao distintas (T'V = 3.99, p-value = 0.001, com 17 graus de liberdade)
- esta discordancia é compreensivel dado que os tempos de retencao sao muito distintos, como

demonstrado nas figuras 4.7 e 4.5.

4.2.3 Especificidade e seletividade

Analisando os cromatogramas obtidos (ver figura 4.7), apenas por inspecao visual, parece
existir especificidade e seletividade, uma vez que o sinal obtido é muito semelhante entre
padroes e amostras, permitindo, assim, a identificacdo e quantificagdo inequivoca dos analitos.

Calculando a resolucao entre os sinais cromatograficos através da equacgao 2.8, valores da
tabela 4.10, obteve-se Rs; = 15.52(0.28) e Rsy = 7.58(0.32). Como estas estimativas sdo
superiores aos valores minimos de aceitacdo (Rs; > 10.0 e Rsy > 5.0), pode-se afirmar que
o método é seletivo e, desse modo, é também especifico, uma vez que nao hé evidéncia de
interferéncia de outros analitos.

Através de um teste ANOVA de fator tnico verificou-se concordancia no sinal de RebA
(p-value = 0.766) quanto a resolucdo, enquanto para o analito Stev a concordancia neste
pardmetro é dubia, uma vez que o valor de prova obtido foi de 0.021.

Comparando as estimativas obtidas para ambos os analitos em estudo através de um teste
t-Student, verificou-se que existe total discordéancia entre os valores de resolucao para cada
analito (T'V = 90.73 e p-value = 0.000, com ndf = 17), o que é compreensivel dado os tempos

de retencao e a largura dos picos serem parimetros muito distintos entre os dois analitos.
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4.2.4 Linearidade

Nesta fase é fundamental avaliar a homogeneidade da variancia, realizar o teste de linearidade
e, por fim, avaliar a presenca de eventuais valores discrepantes no conjunto de dados de cada

um dos analitos em estudo.

4.2.4.1 Homogeneidade da variancia

Tendo em conta os valores de tempo de retencao obtidos para os padrdes que se encontram nos
extremos de cada calibracao (ver tabela 4.10), realizou-se o teste F' de Fisher-Snedcor para
verificagdo da homogeneidade da variancia (ver equagao 2.18). Obteve-se um valor de prova
superior a 0.05 em ambos os casos (p[Hp| = 0.114 e 0.222 para Stev e RebA, respetivamente),
pelo que se assume que existe homogeneidade da varidncia em ambos os casos, podendo-se

usar OLS.

4.2.4.2 Verificacao da linearidade

Na figura 4.8 encontram-se representados os valores obtidos para as réplicas de padrao dos

dois analitos em estudo.
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Figura 4.8: Representagio dos valores obtidos para as réplicas de padrio de (A) Steviosideo e (B) Rebau-
diosideo A.

Para verificar a linearidade compara-se o desempenho do ajuste entre polindémio de pri-
meiro e de segundo grau, através do teste de Mandel (equagao 2.57). Em ambos os casos, o
teste foi decisivo para a preferéncia de ajuste com polinémio de primeiro grau ja que os valores
de prova obtidos eram altos (p-value = 0.299 e 0.679, respetivamente). Neste caso, a hipotese
nula favorece o modelo que possui maior ntmero de graus de liberdade, que corresponde ao
polinémio de primeiro grau (Pp1).

Na figura 4.9 encontram-se representadas as retas de calibragao de Stev (A) e RebA (B).
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Figura 4.9: Reta de calibragio dos padrdes em (A) Steviosideo e em (B) Rebaudiosideo A. Ambas as retas
foram ajustadas por funcdo polinomial de primeiro grau, Po;.

A equacao da reta de calibracfo obtida para Stev é dada pela equacao 4.1, com coeficiente
de determinacio R? = 1.000; enquanto que a reta de calibracio obtida para RebA ¢ dada

pela equacio 4.2, com R? = 0.9995.
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y = 72(33) + 1.31852(0.00026)e3 - = (4.1)

y = 0.6(5.1)ed + 1.268(0.016)e3 - = (4.2)

4.2.4.3 Avaliacao de valores discrepantes

Para se efetuar a avaliacdo de eventuais valores discrepantes na curva de calibracdo usou-
se a regressdo robusta para gerar uma listagem ordenada de eventuais valores a testar® que
serdo sucessivamente avaliados pelo teste de Mandel (equagdo 2.22). Os resultados obtidos

encontram-se na tabela 4.11.

Tabela 4.11: Estimativas obtidas na avaliacio de valores discrepantes por regressio robusta e teste de
Mandel, sendo que SS representa a soma de quadrados, ndf o nimero de graus de liberdade e of;; o desvio

padrao do ajuste.

Stev RebA
’ Param. Todos [-P4] Todos [-P5]
SS 9.5e3 3.9¢e3 1.2e10 4.1€9
ndf 3 2 3 2
o fit 56 44 6.4e4 4.5¢4
TV 2.91 TV 4.00
p-value 0.230 p-value 0.184

Conforme a tabela 4.11 indica, os valores mais desviados a testar foram o padrao P4 no
caso de Stev e o padrdao P5 no caso de RebA. Os valores de prova obtidos em ambos os
casos (p-value = 0.230 e 0.184) confirmam que estes valores devem ser mantidos na curva de
calibracao, dado que superam o valor limite de referéncia o = 0.01.

Calcularam-se os parametros de sensibilidade pontual (equacao 2.56) e a taxa de recupe-
ragao (equagdo 2.63) para avaliar cada réplica dos padrdes de Steviosideo e de Rebaudiosideo

A. Os valores obtidos encontram-se sistematizados na tabela 4.12.

®Dado que a regressio robusta é muito insensivel a valores discrepantes, através da diferenca absoluta entre
o valor da variavel dependente e o valor previsto pelo modelo consegue-se criar uma listagem ordenada (no
sentido decrescente) dos valores mais desviados, cuja eventual remocao deve ser testada sucessivamente até o
teste de Mandel nao acusar anomalia.
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Tabela 4.12: Valores de sensibilidade relativa (%Sens) e recuperagao relativa (%RecX) obtidos para cada

réplica dos padroes de Steviosideo e de Rebaudiosideo A.

Param. Analito | P11 P12 P21 P22 P31 P32 P41 P42 P51 P52
% Sens Stev 102.4 103.6 102.8 100.7 100.8 99.7 99.1 99.6 100.1 100.2
RebA 101.5 102.0 1009 101.1 100.8 101.0 98.4 983 1009 101.1
9% RecX Stev 104.8 104.1 104.3 102.2 101.1 100.0 99.2 99.6 100.1 100.2
RebA 99.7 100.2 100.5 100.7 100.7 1009 98.2 98.2 100.9 101.0

%Sens - avalia a sensibilidade pontual da resposta y; & concentragdo do analito x;

%RecX - avalia a proximidade do valor de concentracdo estimada z} a concentragio z;

Em termos de sensibilidade pontual, os valores obtidos situam-se entre %Sens(Stev)
100.9 (1.5) e %Sens(RebA) = 100.6 (1.2), ficando sempre dentro dos limites de +5 % (entre
95 e 105 %), em ambos os casos. J4 no que respeita & recuperacao, os valores obtidos tam-
bém sdo muito proximos da situacao ideal (% RecX (Stev) = 101.6 (2.1) e %RecX (RebA) =

100.1(1.1)), nunca excedendo os mesmos limites de +5 % em relacao ao valor de referéncia.

4.2.5 Limiares e gama analitica

Dado que nao foram realizadas réplicas de branco, segundo as normas ISO, a forma mais
correta de determinar os limiares analiticos é através das estimativas da reta, by e b;. Para
isso, é fundamental avaliar o significado estatistico dos pardmetros. Caso esta hipotese nao

seja possivel, calculam-se os limiares através do desvio padrao do ajuste (o).

4.2.5.1 Significado estatistico dos parametros

As estimativas dos pardmetros by e by obtidas para ambos os analitos encontram-se na tabela

4.13.

Tabela 4.13: Estimativas obtidas para o conjunto de dados validado para os analitos Steviosideo e Rebau-
diosideo A.

Steviosideo Rebaudiosideo A
Param. | Valor SE %RSE TV p-value Valor SE %RSE TV p-value
bo 72 33 45.5 2.20 0.115 5.8e3 b5.led 874 0.11 0.916
by 1.3e3 0.26 0.0197 5076.21 0.000 1.3e3 16 1.28 78.23 0.000

Através do teste {-Student, comparou-se o valor obtido para cada parametro com o valor

de referéncia (X,.y = 0). Para Stev obteve-se p[bg] = 0.115 e p[b1] = 0.000, pelo que apenas
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by apresenta significado estatistico; enquanto que para RebA se obteve p[bg] = 0.916 e p[bi] =
0.000, pelo que by também nao tem significado estatistico e nao pode ser usado no célculo de

limiares analiticos.

4.2.5.2 Calculo dos limiares analiticos

Dado que néo se possuia informacao sobre brancos e ainda atendendo a que a ordenada na
origem (parametro by) nao apresentava significado estatistico, os limiares analiticos (limite de
detecao, Xpp, e de quantificacdo, Xg) foram avaliados através do desvio padrao do ajuste
(0fit), de acordo com as equagoes 2.66 e 2.70.

A tabela 4.14 apresenta as estimativas obtidas para os analitos estudados, onde X; diz
respeito ao padrao de concentracao mais baixa e Xy ao padrao de concentracao mais elevada

(em mg LY.

Tabela 4.14: Limiares analiticos obtidos para cada um dos analitos em estudo.

Stev RebA
Xp Xi X X2 Xn Xip X1 Xro Xo XN
0.20 0.51 0.60 5.1 2.0e2 2.4e2 2.5e¢2 T7.1e2 1.1e3 5.0e3

Pela analise dos valores obtidos (tabela 4.14), pode-se afirmar que para ambos os analitos
nos encontramos numa situagdo nao ideal, mas que é aceitavel, onde o padrao de concentracao
mais baixa se situa entre o limite de detecdo e o limite de quantificacao e o segundo padrao

ja se encontra dentro da gama de quantificagao.

4.2.5.3 Gama analitica

A gama analitica é definida pelo intervalo de concentragtes desde o limite de quantificacao
(Xrg) até ao padrao de concentracao mais elevada (Xy).

Assim, a gama analitica para o analito Steviosideo é [0.60 a 2.0e2] mg L', estendendo-se
por 2.6 ordens de grandeza®; enquanto que para o analito RebA a gama analitica ¢ definida

pelo intervalo [7.1€2 a 5.0e3] mg L™, estendendo-se por 0.85 ordens de grandeza’. Deste modo,

5A amplitude da gama de trabalho pode ser traduzida através da ordem de grandeza dessa amplitude
estimada através da expressdo matematica log10(203/0.602) = 2.62.

"A amplitude da gama de trabalho pode ser traduzida através da ordem de grandeza dessa amplitude
estimada através da expressao matematica log10(4995/714.0) = 0.845.
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pode-se afirmar que existe boa linearidade em ambos os casos, ainda que para Steviosideo se

tenha uma melhor linearidade do que para Rebaudiosideo A.

4.2.6 Quantificagao

Na figura 4.10 encontram-se representados os cromatogramas das amostras da matéria prima

em estudo, cujos dados se encontram na tabela 4.10.
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Figura 4.10: Cromatogramas das amostras Al (a verde) e A2 (a azul) da matéria prima Stevia numa
(A) escala normal e (B) numa escala ampliada no eixo das ordenadas. Os sinais cromatograficos integrados
encontram-se numerados, sendo: 1 - Rubusosideo (Rr = 2.7 min.), 2 - Dulcosideo A (Rr = 4.4 min.), 3 -
Steviosideo (Rt = 6.8 min.), 4 - Rebaudiosideo C (R7 = 8.9 min.), 5 - Rebaudiosideo F (Rr = 10.1 min.), 6
- Rebaudiosideo A (Rr = 14.9 min.), 7 - Rebaudiosideo D (Rr = 44.5 min.).
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Pela andlise dos cromatogramas da figura 4.10, todos os sinais definidos pela metodologia
analitica (FCCT7-USP) foram identificados nas amostras de Stevia, & excecao dos glicosideos
Stevioldiosideo e Rebaudiosideo B. Na tentativa de verificar se os sinais que surgem sistema-
ticamente a Ry =~ 23.24 e Ry ~ 53.63 min. e dado que as condigdes sdo em tudo idénticas as
estipuladas pela metodologia analitica FCC7-USP, compararam-se estes tempos de retencao
com os tempos de retencio tedricos dos glicosideos que nao foram identificados (ver tabela 3.4).
Apos validagao das estimativas pelo teste de Grubbs (T'V(G) = 1.61 e 1.77 para o primeiro e
segundo tempos de retengao sistematico, respetivamente, com G g5(s) = 2.13), efetuou-se um
teste t-Student para as comparar com os valores teéricos, obtendo-se que estes sinais sistema-
ticos nao correspondem aos glicosideos nao identificados Stevioldiosideo e Rebaudiosideo B
(p[RT = Ry(rep)] = 0.000 para ambos os casos), podendo, no entanto, corresponder a outros
glicosideos derivados dos compostos em solugdo que ndo sdo do interesse desta metodologia.
Esta questao deve ser abordada com maior detalhe numa préxima ocasiao.

Quantificaram-se as amostras de ambas as concentracoes, sendo que os resultados se en-
contram resumidos na tabela 4.15, onde X, representa a concentracio da amostra (mg L),

Y, o sinal da amostra (mUA*min.) e ICp g5 o intervalo de confianga a 95 % para essa amostra.

Tabela 4.15: Valores obtidos na quantificagdo de amostras de Stevia para o ensaio de doseamento (RebA)

e para o ensaio de impurezas e glicosideos relacionados (Stev).

RebA Stev
Amostra Ya Xa SE (Xa) ICh.os Ya Xa SE (Xa.) ICo.05
Al 1l 3340282 2630 31 87 9467 7.125 0.031 0.086
Al 2 3255322 2563 31 87 9456 7.116 0.031 0.086
A21 6442793 5077 46 127 18472 13.954 0.030 0.084
A2 2 6446869 5080 46 127 18759 14.172 0.030 0.084

Para o analito RebA, as amostras Al encontram-se dentro da gama analitica e concordan-
tes entre si, enquanto que as amostras A2 também se encontram muito concordantes entre si,
mas estdo fora da gama analitica calculada. Deste modo, as amostras A2 ndo s@o uma boa es-
colha para o ensaio de doseamento®, ja que estio num extremo da gama analitica e podem, por
qualquer falha ou interferéncia analitica, sair fora do intervalo aceitavel para quantificacao. A

metodologia analitica da USP refere esta concentracdo como a que deve ser usada em ensaios

8De realcar que as amostras de concentracio 5000 mg L! sdo as mencionadas pela metodologia analitica
proposta pela USP e, por isso, foram testadas nesse sentido.
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de doseamento. No entanto, fica comprovado que amostras de concentracdo mais proxima do
centro da gama de calibracio sao mais corretas e fidveis. Assim, internamente, alterou-se a
metodologia analitica para uma concentracdo de 2500 mg L' nos ensaios de doseamento.

O valor de doseamento a reportar é de 2.596 + [0.087]e3 mg L' que equivale a um teor
de RebA de 103.0 %. Como a USP define os intervalos de aceitacao em base anidra, é
fundamental corrigir o teor obtido subtraindo o teor de humidade determiando previamente
por KF (%H (K F) = 3.470 (0.067)), obtendo-se %DOS = 99.557 (0.095). Este valor encontra-
se dentro da gama de aceitagdo ([97.0 a 103.0] %) e muito proximo do centro desse intervalo,
pelo que o ensaio é valido.

Quanto ao ensaio de impurezas (onde o analito principal é Stev), as amostras Al e A2
encontram-se dentro da gama analitica e muito concordantes entre si. Obtiveram-se os resul-
tados %I M Psse, (A1) = 7.121 + [0.086] mg L e %I M Psye(A2) = 14.063 + [0.084] mg L,
que correspondem a um teor de Stev de 0.28 % em ambos os casos, se considerarmos um teor
percentual. Assim, para os restantes glicosideos identificados nas solu¢Ges amostra, usou-se a
equacdo 3.6 para determinar a sua concentracao (%Teor) em cada uma das amostras, tendo-se

obtido os resultados que se encontram na tabela 4.16.

Tabela 4.16: Resultados percentuais de impurezas e glicosideos relacionados nas solug¢des amostra Al e A2

da matéria prima Stevia, onde Y, representa o sinal (mAU*min.) e X, a concentragdo (mg L_l).

Al A2
Analito Rr RRr Ya Xo | %Teor || Rr  RRr Yo  Xa | %Teor
Rubusosideo 27 018 555 037 | 00l | 27 018 1209 086 | 0.2
Dulcosideo A 44 030 464 030 | 001 | 44 030 683 046 | 0.01
Steviosideo 6.8 046 9461 7. | 028 | 68 046 18615 14.1 | 0.28

Rebaudiosideo C 8.9 0.60 6733 5.1 0.20 8.9 0.60 13467  10.2 0.20
Rebaudiosideo F | 10.1 0.68 4863 3.6 0.15 10.1 0.68 9031 6.8 0.14

Stevioldiosideo ND ND - - = - = ND ND - — [ I
Rebaudiosideo D | ND ND -— - = - = 44.5 3.0 6212  4.66 0.09
Rebaudiosideo B | ND ND - - = - = ND ND - — [ I

Total 0.66 0.74

Pela analise da tabela 4.16, pode-se afirmar que se obteve %Teor= 0.66 ¢ 0.74 para Al e
A2, respetivamente. Estes valores encontram-se dentro do critério definido pela USP (%Teor
< 3.0 %), pelo que as estimativas sdo vélidas.

No entanto, também pela andlise da tabela 4.16, pode-se afirmar que a amostra A2 é
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mais adequada ao ensaio de impurezas e substancias relacionadas do que a amostra Al, uma
vez que um dos glicosideos (Rebaudiosideo D) ndo é identificado em Al (mais diluida, 2500
mg L), mas aparece em A2 (mais concentrada, 5000 mg L'), interferindo no valor total de
%Teor calculado. Nos ensaios de impurezas ¢ fulcral ir de encontro a “lei do pior caso”, isto
é, é fundamental que se identifiquem e quantifiquem o maior niimero de impurezas possivel,
garantindo uma maior seguranca na qualidade do produto ou matéria prima em andlise.
Assim, internamente, optou-se por se usar amostras de Stevia de concentracio 5000 mg L

nos ensaios de impurezas.

4.2.7 Sensibilidade

Uma vez que a sensibilidade de um método pode ser determinada através do quociente entre
a variagao do sinal obtido e a variagao do teor do analito (equagdo 2.71), pode-se afirmar que
a sensibilidade nao é mais do que o declive da reta de calibracao obtida (m) para cada um
dos analitos em estudo.

Assim, as sensibilidades obtidas foram m(Stev) = 1.31852 (0.00026)e3 mUA*min/mg L
e m(RebA) = 1.268 (0.016)e3 mUA*min/mg L. Estes valores revelam uma elevada sensibi-
lidade do método, dado que ¢ necessaria uma variagdo muito pequena no teor do analito ()

para que ocorra grande varia¢do na resposta do sinal medido (y).

4.2.8 Precisao

Para avaliar a precisdo calculou-se o valor de %CV de acordo com a equacdo 2.72 e perante
os resultados obtidos para cada uma das amostras (ver tabela 4.15).

Para Steviosideo, entre amostras Al obteve-se %CV = 0.087, enquanto que para as amos-
tras A2 se obteve %CV = 1.1; ja para RebA , obteve-se %CV = 1.8 e %CV = 0.045 para as
amostras Al e A2, respetivamente.

Como todos os valores estao abaixo do limite aceitével (2.0 %), pode-se afirmar que os

resultados obtidos sdo precisos.

4.2.9 Exatidao

Durante o periodo de tempo disponivel ndo foi possivel avaliar devidamente este parametro

de desempenho - nao estava disponivel nenhum tipo de CRM ou SRM alternativo referente
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a RebA e Stev. Neste periodo decorrido também ainda nao houve condi¢oes para efetuar
validacao por via externa como, por exemplo, através de um ensaio interlaboratorial.

No entanto, preparam-se amostras cegas (de 1# ordem) com base nas amostras da matéria
prima Stevia e procurou-se efetuar a sua quantificagdo de forma a poder estimar a ordem de
grandeza do erro relativo.

Para o analito Stev, obtiveram-se os valores %RE = 1.7 e %RE = 0.78 para as amostras
Al e A2, respetivamente; enquanto que para RebA se obteve %RE = 0.34 para Al e W RE =
1.0 para A2. Como o valor maximo aceitavel para esta estimativa é de 2.0 %, pode-se afirmar

que os resultados obtidos sdo validos para ambos os analitos.

4.2.10 Coeréncia

Compararam-se os resultados obtidos neste trabalho com os resultados obtidos por outro
analista & mesma matéria prima, nas mesmas condicoes laboratoriais e em periodos temporais

distintos. A tabela 4.17 apresenta o registo desses resultados entre analistas.

Tabela 4.17: Resultados obtidos entre analistas numa analise da matéria prima Stevia para amostras de
doseamento (analito RebA) e impurezas (analito Stev), sendo que Crepa designa a concentragdo do analito

Rebaudiosideo A em mg L_1 e Cstev a concentragao do analito Steviosideo em mg L_l.

Analista 1 Analista 2

Creba  Cstev Creba  Cstev
Al1l 2620 13.90 2531 12.43
Al 2 2640 14.01 2536 12.95
A21 2564 14.09 2489 12.33
A2 2 2561 14.25 2508 12.56

Comecou por se verificar a existéncia de algum valor discrepante no conjunto de dados
através do teste de Grubbs. Para as amostras de doseamento obteve-se TV (G) = 1.10 para
o analista 1 e TV(G) = 1.24 para o analista 2; enquanto que para as amostras de impurezas
se obteve TV (G) = 1.26 para o analista 1 e TV(G) = 1.40 para o analista 2. Como o valor
critico, Go 54y = 1.48, ndo foi excedido em ambos os casos, entao ndo existem outliers ao
nivel de significancia de 0.05.

Para ambos os ensaios existe homogeneidade da variancia: TV = 3.36 e p-value= 0.346

para as amostras de doseamento e TV = 3.43 e p-value= 0.338 para as amostras de impurezas.
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A comparacio direta das estimativas obtidas através de um teste ¢-Student permitiu obter
TV (RebA) = 1.77 enquanto TV (Stev) = 4.84 na comparacao dos resultados obtidos por
ambos os analistas, o que levou & conclusdo de que eles concordam no ensaio de doseamento
(p-value = 0.127), mas discordam no ensaio de impurezas (p-value = 0.003).

Efetuou-se ainda um teste ANOVA de fator tinico e obteve-se TV = 0.54 com uma proba-
bilidade de aceitacdo da hipotese nula de 68.2 % para as amostra de doseamento e TV = 93.11
com p[Hy] = 0.000 para as amostras de impurezas, pelo que se pode afirmar que a resposta
entre analistas é muito semelhante no ensaio de doseamento, mas é totalmente distinta no
que ao ensaio de impurezas diz respeito.

Pode-se afirmar, portanto, que os analistas ndo possuem coeréncia entre resultados re-
portados. Esta situacao de ndo conformidade deve ser averiguada com maior detalhe numa

proxima ocasiao.

4.2.11 Adequabilidade do sistema

A metodologia analitica FCC7-USP refere que ha parametros que devem obedecer a determi-
nados critérios aceitagdo como forma de adequabilidade do sistema (System Suitability), tanto
em ensaios de doseamento como na determinagao de impurezas e glicosideos relacionados.[58]

Para o ensaio de doseamento, esses critérios devem ser tidos em conta no padrao de
concentracao mais elevada (P5) de RebA, nomeadamente: %CV (A) e %CV (Rr) inferior ou
igual a 2.0 %, Ry inferior a 15.0 min e Fg inferior ou igual a 2.0 unidades. No ensaio de
impurezas, no padrao de concentracao mais elevada (P5) de Stev, o valor da razao sinal-ruido
(S/N) deve ser superior a 3.0 unidades.

Os resultados obtidos para estes pardmetros encontram-se resumidos na tabela 4.18.

Tabela 4.18: Valores obtidos para os parametros necessarios 4 adequabilidade do sistema no ensaio de

doseamento (P5 de RebA) e no ensaio de impurezas (P5 de Stev).

Doseamento Impurezas
Rt A
(min.) (mAU*min.) Es S/N
P51 14.9067 6393674 0.9300 3.6
P5 2 14.9033 6402814 0.9303 5.3
z 14.9050 6398244 0.93015 4.4
Oz 0.0024 6463 0.00021 1.2
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De acordo com os resultados obtidos, pode-se afirmar que a anélise cumpre todos os
requisitos de adequabilidade do sistema para ambos os ensaios, uma vez que: %CV (Ryp) =
0.016, %CV(A) = 0.10, Z(Ry) = 14.9050 (0.0024) min, z(Fgs) = 0.93015 (0.00021) e S/N =
4.4 (1.2).

4.3 Meétodo alternativo de determinacao do teor de Agua

Atendendo a que o método KF é relativamente moroso e muito solicitado nas rotinas dia-
rias, pretendeu-se desenvolver um método alternativo para diagnéstico do teor de humidade
existente na matéria prima Stevia através de andlise por FTIR.

Para o efeito, efetuou-se um estudo comparativo de resultados obtidos com N = 93 amos-
tras processadas por KF (método de referéncia) e por FTIR (método alternativo, espectros
obtidos entre 400 —4000 cm™, em M = 1869 pontos). Dado que as amostras da matéria prima
em causa apresentam, geralmente, valores baixos de humidade, procurou-se obter amostras
cujo teor se situava na gama entre 2 e 10 % de humidade. Na figura 4.11 encontram-se repre-
sentados todos os espectros adquiridos, enquanto na figura 4.12 se representa um histograma

de valores obtidos por KF para o teor percentual de humidade das mesmas amostras de Stevia.
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Figura 4.11: Representacio dos espectros FTIR obtidos para N = 93 amostras da matéria prima Stevia
com diferentes teores de humidade relativa.
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Figura 4.12: Histogramagao dos valores obtidos para a taxa de humidade percentual para amostras de Stevia
obtidas por KF (N = 93).
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4.3.1 Modelagao implicita

Numa primeira abordagem foi efetuado o ajuste dos resultados obtidos por KF (método
de referéncia) em relacdo a informagao espectral colhida por FTIR por minimos quadrados
parciais (PLS). Apenas considerando os primeiros 10 fatores latentes (f = 10), obtiveram-se

os resultados de diagnostico que se encontram na tabela 4.19.

Tabela 4.19: Resultados obtidos no diagnéstico do ajuste dos valores da taxa de humidade obtida por KF

com os espectros FTIR segundo o método de minimos quadrados parciais (PLS).

(#] v RV, RUV. SRUV;| V, RV, RJV, Y.RJV,| Param
0 [ 8.304e6 100.00 0.0 000 | 92.31 100.00 0.00 0.00 —
1 | 6.707¢6 8076  19.24  19.24 | 80.02 86.68 13.32  13.32 3.51
2 | 0.889¢6 1071  70.05  89.20 | 77.32 83.76  2.92  16.24 1.64
3 | 0.0586 070 1002  99.30 | 62.34 67.53 16.23  32.47 3.87
4 | 00266 031 038  99.60 | 50.00 64.88 2.64  35.12 1.56
5 | 0.017¢6 020  0.11 99.80 | 56.12  60.79  4.09  39.21 1.94
6 | 0.011e6 013 007  99.87 | 46.85 50.76 10.04  49.24 3.04
7 | 0.007¢6  0.09 004 9991 | 31.95 3461 1615  65.39 3.86
8 | 0.006e6 0.07 002  99.93 | 1576 17.07 17.54  82.93 4.02
9 | 0.003¢6 004 003  99.96 | 11.77 1275 432  87.25 2.00
10 | 0.002¢6  0.03  0.01 99.97 | 4.96 538  7.38  94.62 2.61

# - namero de fatores latentes considerados no modelo PLS; V; e V,, - variancia dos sub-espagos preditor e resposta;
RV, e RV, - taxa de varidncia remanescente nos sub-espagos preditor e resposta; RUV, e RJV, - percentagem de
informacdo usada e justificada nos sub-espacos preditor e resposta; >, RUV, e >, RJV, - total de informagdo usada

e justificada nos sub-espagos preditor e resposta; Param - paradmetros do modelo.

Da tabela 4.19 verifica-se que o PLS tem alguma dificuldade em descrever o conjunto inicial
de valores (N = 93): o primeiro fator latente (# = 1) usa cerca de 19.2 % de informagao
dos preditores para descrever 13.3 % da resposta; o segundo fator latente (# = 2) consome
cerca de 70.0 % do espaco preditor para apenas justificar 2.9 % da resposta; com o oitavo
fator latente (# = 8) ja se utilizou cerca de 99.9 % de informagao dos preditores para apenas
justificar cerca de 82.9 % da informagao contida na resposta. Esta ineficiéncia mantém-se,
sem grandes alteragoes, até ao décimo fator latente (# = 10) em que ja se consumiu cerca de
100 % da informacao contida no espago preditor para descrever apenas 94.6 % da mesma.

Na figura 4.13 encontra-se representada a resposta PLS global (f = 10) em funcdo dos

valores obtidos por KF.
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Figura 4.13: Confrontagio dos resultados obtidos por KF (taxa de humidade relativa) com os resultados

ajustados por FTIR (taxa de humidade relativa). Em ambos os casos, os valores encontram-se centrados.

A linha a vermelho tragada na figura 4.13 representa a situac¢do onde nao existe erro
sistematico constante (ordenada na origem, by = 0) nem proporcional (declive, by = 1). Por
regressao linear entre os valores previstos por PLS com os valores KF obteve-se R? = 0.9462,
sendo as respetivas estimativas paramétricas, by = 0.000 (0.024) e b; = 0.946 (0.024).

No sentido de verificar se existe erro sistematico e qual a sua origem, foram estimados os
respetivos valores de prova referentes a TV[byg = 0] = 0.00 e a TV[b; = 1] = 2.27, tendo-se
obtido os valores de prova p[byg = 0] = 1.000 e p[b; = 1] = 0.025, respetivamente. Estes resul-
tados indicam que nao existe erro sisteméatico constante (bg = 0), mas ha uma certa davida
acerca do erro sistemético proporcional, j4 que o valor de prova obtido se encontra situado
entre 0.05 e 0.01. Contudo, em termos globais, verifica-se que existe uma boa concordancia de
resultados obtidos entre ambos os métodos, dado que o teste global TV [byg = 0Ab; = 1] = 5.17
conduz ao valor de prova p[bg =0 A by = 1] = 0.075, superior a 0.05.

Da figura 4.13 verifica-se que existem alguns valores que parecem ser discrepantes e que,
eventualmente, podem condicionar as estimativas efetuadas. Dado o elevado impacto que os

valores discrepantes tém sobre as estimativas por minimos quadrados da dispersdo, o desvio



CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSAO 113

padrao do ajuste (o = 0.227) nao deve ser utilizado como uma estimativa vélida para
efeito de avaliagdo de valores discrepantes do ajuste. Assim sendo, optou-se por se usar
estimativas mais robustas para a dispersao baseadas na média dos desvios absolutos (AAD) e
na mediana dos desvios absolutos (M AD). Com base nas estimativas obtidas (AAD = 0.0976
e MAD = 0.0753) chegou-se aos valores de 0(AAD) = 0.122 ¢ (M AD) = 0.112. Com base
nestas duas estimativas, marcaram-se como eventuais outliers todos os valores que excediam
mais de trés vezes a respetiva estimativa.

Curiosamente, estas duas estimativas, ligeiramente diferentes, permitiram detetar 9 e 10
eventuais valores discrepantes, respetivamente. Na figura 4.14 encontram-se representados
os valores identificados como eventuais valores discrepantes através das estimativas AAD e

MAD, assinalados a vermelho.

® ¢
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Figura 4.14: Detegdo de eventuais valores discrepantes com base em AAD e M AD. Os pontos assinalados

a vermelho assinalam os valores discrepantes, sendo o ponto assinalado com “x” o tnico ponto adicional que
foi detetado com MAD.

Apoés a remocio destes eventuais outliers, manteve-se o mesmo tipo de dificuldade no
ajuste dos valores da resposta (teor de humidade determinado por KF) por modela¢ao im-

plicita com PLS, uma vez que a qualidade do ajuste em ambos os casos é similar ao caso
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inicial: R%2(AAD) = 0.9446 ¢ R?(M AD) = 0.9500, assim como as estimativas paramétricas
também sdo similares. Na tabela 4.20 resume-se o desempenho dos modelos PLS na descricao

da resposta, antes e ap6s a rejeicao de alguns eventuais outliers.

Tabela 4.20: Comparacio de estimativas relativas a qualidade do ajuste PLS (f = 10) em relagio aos valores
de teor de humidade obtidos por KF.

’ N ‘ R? Ofit ‘ bo (ob,) b1 (op,) ‘ ploo=0] pb1 =1 ploo=0A b1 =1] ‘
93 0.9462  0.227 0.000 (0.024) 0.946 (0.024) 1.000 0.025 0.075
84 | 0.9446 0.212 | 0.000 (0.023) 0.945 (0.025) 1.000 0.031 0.090
83 0.9500 0.207 0.000 (0.023) 0.948 (0.024) 0.993 0.033 0.094

Dos valores da tabela 4.20, verifica-se que a remocao dos nove e dez outliers é benéfica no
sentido em que a capacidade de descricio da resposta (R?) aumenta, bem como as evidéncias
de auséncia de erro sisteméatico constante (by) e proporcional (by) se tornam melhor definidas.
Nas figuras 4.15 e 4.16 encontra-se a representacao do ajuste de valores KF com a modelacao

PLS, ap6s a remocao de nove (AAD) e dez (M AD) valores discrepantes, respetivamente.

Taxa de humidade FTIR (%)
o

-3 2 1 0 1 2 3
Taxa de humidade KF (%)

Figura 4.15: Representagio dos valores ajustados por PLS para a descrigao da resposta (taxa de humidade)
obtida por KF apos a remocgao de 9 outliers, detetados por AAD.
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Figura 4.16: Representacio dos valores ajustados por PLS para a descrigio da resposta (taxa de humidade)
obtida por KF apos a remocgao de 10 outliers, detetados por M AD.

Comparando as figuras 4.15 e 4.16 com a figura 4.13, verifica-se que a capacidade de
descricao PLS da resposta KF melhorou significativamente a custa de um ligeiro encurtamento

da gama analitica.

4.3.2 Modelagao explicita

A modelacdo implicita com PLS é uma maneira robusta e ndo supervisionada de efetuar a
descrigdo da resposta com base numa panoplia imensa de preditores. Contudo, o conceito de
“fator latente” ndo apresenta, por vezes, o significado fisico-quimico necessario & boa interpre-
tacado dos resultados. Assim, optou-se por efetuar a modelacdo multivariada através da busca
direta de conjuntos de preditores com melhores potencialidades para a descricdo da resposta.
Para este processo iniciou-se com duas abordagens: baseada nos melhores resultados PLS

(N = 83) e baseado na correlagdo direta entre preditor e resposta.
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4.3.2.1 Preditores detetados por PLS

Multiplicando a matriz das “loadings” do sub-espago preditor (P, s)) pela respetiva quanti-
dade de informagcdo que é descrita nos f fatores latentes em causa, consegue-se evidenciar os
preditores que mais contribuem para descrever a resposta em cada fator latente ou no global,
por exemplo, considerando os f = 10 primeiros fatores latentes consecutivos.

Considerando o caso em que foram removidos os valores anémalos (N = 83), e atendendo
ainda aos valores da tabela 4.19, na figura 4.17 estdo representados por ordem decrescente de
impacto os preditores mais relevantes detetados por PLS através dos primeiros f = 10 fatores

latentes.
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Figura 4.17: Representagdo da relevancia da série de M = 1868 vari4veis preditoras em relagio aos primeiros
f = 10 fatores latentes. (A) Distribui¢ao por ordem decrescente de relevancia; (B) destaque das 80 variaveis

mais relevantes.

Por inspecdo da parte esquerda, onde se localizam os valores mais elevados, figura 4.17
parte B, verifica-se que os primeiros dezoito valores parecem ser capazes de melhor descrever
a resposta em causa. Na tabela 4.21 encontram-se listados, por ordem decrescente, os vinte

primeiros valores.
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Tabela 4.21: Listagem do impacto dos primeiros vinte preditores que melhor descrevem a resposta, por

ordem decrescente de relevancia.

#  Preditor n.o. (cm_l) Relevancia H #  Preditor n.o. (cm_l) Relevancia
1 x1017 2358.6 6.0338 11 x1009 2343.2 4.5057
2 x1018 2360.6 5.9671 12 x1022 2368.3 4.4666
3 x1016 2356.7 5.8239 13 x1006 2337.4 4.4154
4 x1019 2362.5 5.7542 14 x1005 2335.5 4.3335
) x1020 2364.4 5.4243 15 x1013 2350.9 4.3091
6 x1015 2354.8 5.4128 16 x1002 2329.7 4.2417
7 x1021 2366.3 4.9937 17 x1004 2333.6 4.2409
8 x1014 2352.8 4.9208 18 x1003 2331.6 4.2381
9 x1008 2341.3 4.6114 19 x1001 2327.8 1.0937
10 x1007 2339.3 4.5213 20 x1010 2345.1 3.9599

# - ordem de relevancia; n.o. - nimero de onda

Da tabela 4.21 é curioso notar que os nimeros de onda encontrados como melhores predito-
res para o teor de humidade dado pelo método KF possuem ntimeros de onda que se encontram
numa faixa estreita de apenas 38.6 cm™', situados mais concretamente entre 2329.7 e 2368.3
cm.

Na figura 4.18 encontram-se sobrepostas com os espetros FTIR das N = 93 amostras as

18 vari&veis mais relevantes (marcadas com linhas vermelhas verticais) sugeridas por PLS.
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Figura 4.18: Sobreposi¢io das variaveis relevantes identificadas por PLS (tragos verticais a vermelho) com
0s N = 93 espectros FTIR.

De acordo com o conhecimento prévio, esperava-se que a banda 3200 — 3500 cm™, onde a
molécula de 4gua absorve com maior intensidade (figura A.2), fosse a mais ativa neste processo

de modelacao. Procurando outras atribuicoes possiveis, nenhuma era coincidente com a regiao

espetral evidenciada.

4.3.2.2 Preditores detetados por correlacao

Numa abordagem mais simplista, efetuou-se a correlacao direta dos M = 1868 preditores com
a resposta, utilizando apenas as N = 83 amostras melhor comportadas.
Seguindo uma estratégia similar & anteriormente praticada para selegao de preditores mais

relevantes, ordenou-se cada preditor em relacdo ao valor de correlacdo de Pearson, conforme

mostra a figura 4.19.
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Figura 4.19: Representacio da relevancia da série de M = 1868 variaveis preditoras em relagio & correlagio
direta com a resposta. (A) Distribui¢do por ordem decrescente de relevancia; (B) destaque das 80 variaveis

mais relevantes.

Neste caso, em relacao & correlacao, os valores aparentam variar mais uniformemente do
que no caso anterior. Contudo, evidencia-se um pequeno lote de varidveis (apenas 11) que
parecem ser ligeiramente mais relevantes. Na tabela 4.22 listam-se os vinte preditores mais

relevantes, detetados por correlagao, por ordem decrescente de relevancia.

Tabela 4.22: Listagem dos vinte preditores mais relevantes detetados através da correlacio direta.

#  Preditor mn.o. (cm'1 ) Correlagao || # Preditor n.o. (cm'1 ) Correlagao
1 x0352 1076.1 0.3977 11 x0357 1085.8 0.3741
2 x0351 1074.2 0.3970 12 x0358 1087.7 0.3665
3 x0353 1078.1 0.3967 13 x0346 1064.6 0.3657
4 x0350 1072.3 0.3942 14 x1549 3384.6 0.3654
5 x0354 1080.0 0.3936 15 x1548 3382.7 0.3653
6 x0349 1070.4 0.3896 16 x1550 3386.6 0.3652
7 x0355 1081.9 0.3890 17 x1551 3388.5 0.3652
8 x0348 1068.4 0.3826 18 x1552 3390.4 0.3650
9 x0356 1083.9 0.3819 19 x1547 3380.8 0.3650
10 x0347 1066.5 0.3745 20 x1554 3394.3 0.3650

# - ordem de relevancia; n.o. - nimero de onda
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Da tabela anterior, verifica-se que os preditores mais relevantes se situam também numa
faixa estreita de apenas 19.3 cm™, compreendida entre 1066.5 e 1085.8 cm™'. Apés estes
nimeros de onda, comegam a surgir outros situados na regido 3380.8 —3394.3 cm™. Na figura

4.20 representa-se a sobreposi¢cao destas duas regides no conjunto de espetros obtidos.

Transmitancia (%)

4000 3000 2000 1000
Numero de onda (cm~1)

Figura 4.20: Representacio das faixas de frequéncias detetadas como relevantes através da correlagio direta
com a resposta (teor de humidade obtido pelo método KF). A vermelho as frequéncias mais relevantes, a verde
as secundarias e a cinza as que foram detetadas através de PLS.

4.3.2.3 Modelacao multivariada

No sentido de construir modelos de ajuste da resposta, foram utilizados trés critérios - co-
eficiente de determinacdo (R?), critério de Akaike (AIC) e critério Bayesiano (BIC). Para
iniciacao dos modelos, usaram-se os preditores evidenciados como relevantes tanto por PLS
como através da correlacao direta com a resposta, dado que os valores testados coincidem com
as variaveis extremo e central de cada faixa de nimeros de onda identificados anteriormente.

Este tipo de ajuste por pesquisa de novos preditores nao resultou nos casos em que se usou

como critério o coeficiente de determinacdo, bem como o critério de Akaike - o melhor modelo
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convergia sempre para situacdes onde o namero de graus de liberdade se tornava nulo?. Na
tabela 4.23 encontram-se alguns dos indicadores de desempenho dos modelos obtidos segundo

o critério Bayesiano (BIC).

9E de salientar que a resposta possui 83 valores e que os modelos ajustados segundo este critério carecem
de um ndmero muito elevado de parametros.
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Tabela 4.23: Resumo dos modelos testados utilizando como critério o BIC. A negrito destacam-se os

preditores com valores de coeficiente de determinac¢io, R?, muito proximos da unidade.

Origem Codigo  Sentido p* p  ndf  opi R? R? 4j AIC BIC
Intcp. mo1 FB 1 6 77 0.5553 0.6638 0.6419 145.67 162.60
m02 F 19 74 0.5472  0.6862 0.6523 14594 170.13
%0347 m03 FB 1 6 77 0.5553  0.6638 0.6419 145.67 162.60
m04 F 1 9 74 0.5472 0.6862 0.6523 14594 170.13
x0352 m05 FB 1 6 77 0.5553  0.6638 0.6419 145.67 162.60
m06 F 19 74 0.5472  0.6862 0.6523 145.94 170.13
x0357 m07 FB 1 6 77 0.5553 0.6638 0.6419 145.67 162.60
m08 F 1 9 74  0.5472  0.6862 0.6523 14594 170.13
x0347+x0352 m09 FB 2 5 78 06608 0.5176  0.4929 173.62 188.14
m10 F 2 9 74 05472 0.6862 0.6523 145.94 170.13
x0347+x0357 mil FB 2 6 77T 0.5553  0.6638  0.6419 145.67 162.60
m12 F 2 9 74 0.5472  0.6862 0.6523 145.94 170.13
x0352+x0357 m13 FB 2 15 68 0.3260 0.8976 0.8766 64.95  103.66
m14 F 2 17 66 0.3289 0.8989 0.8744 67.94  111.48
x0347+x0352+x0357  ml5 FB 3 8 75 0.6296 0.5791  0.5398 168.32  190.09
(1) m16 F 3 8 75 06296 0.5791  0.5398 168.32  190.09
x1002 mi17 FB 4 4 79 07753  0.3276  0.3021 199.19 211.28
m18 F 4 4 79 07753 03276  0.3021 199.19 211.28
x1014 m19 FB 1 6 77 0.5553  0.6638 0.6419 145.67 162.61
m20 F 19 74 0.5472  0.6862 0.6523 145.94 170.13
x1022 m21 FB 1 4 79 07927 0.2971 02704 202.88 214.97
m22 F 1 4 79 07927  0.2971  0.2704 202.88 214.97
x1002+4x1014 m23 FB 2 4 79 0.7753  0.3276  0.3021 199.19 211.28
m24 F 2 5 78 07779 0.3317  0.2974 200.68 215.20
x1002+x1022 m25 FB 2 4 79 07753 03276 0.3021 199.19 211.28
m26 F 2 6 77 07555 0.3776  0.3372 196.78  213.71
x1014+x1022 m27 FB 2 6 77 05553 0.6638 0.6419 145.67 162.60
m28 F 2 9 74 05472 0.6862 0.6523 145.94 170.13
x1002+x1014+x1022  m29 FB 3 6 77T 0.5553  0.6638  0.6419 145.67 162.60
(2) m30 F 39 74 05472 0.6862  0.6523 14594 170.13
x1547 m31 FB 13 80 0.8092 0.2583  0.2397 205.34 215.01
m32 F 1 3 80 0.8092 0.2583 02397 205.34 215.01
x1550 m33 FB 1 3 80 0.8100 0.2568 0.2382 205.50 215.18
m34 F 1 3 80 0.8100 0.2568 0.2382 205.50 215.18
x1554 m35 FB 13 80 0.8098 0.2570  0.2385 205.48 215.15
m36 F 1 3 80 0.8098 0.2570 0.2385 205.48 215.15
x1547+x1550 m37 FB 2 3 80 0.8092 0.2583  0.2397 205.34 215.01
m38 F 2 4 79 08137 0.2593 0.2311 207.23 219.32
x1547+x1554 m39 FB 2 3 80 0.8092 02583 0.2397 205.34 215.01
m40 F 2 9 74 05472 0.6862  0.6523 145.94 170.13
x1550+x1554 m4l FB 2 3 80 0.8098 0.2570  0.2385 20548 215.15
m42 F 2 4 79 08149 0.2572  0.2290 207.46 219.55
x1547+x1550+x1554  m43 FB 3 3 80 0.8092 02583 0.2397 205.34 215.01
(3) m44 F 39 74 05472 0.6862  0.6523 14594 170.13
(1)+(2)+(3) m45 FB 9 6 77 06093 0.5952 0.5689 161.08 178.01
m46 F 9 13 70 0.6039 0.6385 0.5765 165.68 199.55
Todos os termos m47 FB 41 22 61 0.2566 0.9431 0.9236  30.15  85.79
m48 B 41 22 61  0.2566 0.9431 0.9236  30.15  85.79

(1),(2),(3) - modelos completos sugeridos por correlagdo e PLS; F, B, FB - sentidos impostos para a pesquisa de

novos parametros (F=forward, B=backward, FB=both); p* e p - nimero de preditores do modelo inicial e final.
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Da tabela anterior verifica-se que cada regiao sugerida por PLS (2) ou correlacao (1 e 3)
foi testada com trés valores cada (2 extremos e o valor central). Apos esta fase de diagnostico
individual de zonas do espectro IR, ajustou-se um modelo inicial que continha estes preditores
em simultaneo (1+2+3). J4 no final deste diagnoéstico foi efetuada uma listagem de todas as
variaveis que surgiram nos 46 modelos estudados (m01 a m46) e verificou-se que os modelos
otimizados apenas recorriamn a um conjunto de 41 varidveis comuns. Na tabela 4.25 encontra-

se uma listagem das 41 encontradas e assinaladas quanto i sua frequéncia de aparecimento.

Tabela 4.25: Lista ordenada de preditores encontrados através do algoritmo iterativo de busca segundo o
critério de BIC, ver tabela 4.23. A negrito destacam-se os preditores com valores acima da média, a vermelho

o mais frequente e a azul os preditores com uma frequéncia proxima do dobro da frequéncia média.

Preditor  Freq. H Preditor Freq. H Preditor  Freq. H Preditor Freq.

x0004 2 x0298 2 x0357 6 x1022 5
x0021 2 x0322 2 x0363 2 x1023 6
x0023 2 x0324 2 x0369 1 x1322 2
x0026 2 x0325 3 x0383 2 x1431 2
x0043 1 x0326 1 x0408 7 x1516 4
x0131 7 x0327 3 x0421 8 x1525 8
x0137 7 x0335 4 x1002 7 x1547 7
x0138 2 x0341 2 x1006 1 x1550 5
x0140 2 x0347 4 x1008 2 x1554 5
x0292 7 x0352 15 x1014 3 x1673 2
Freq. = Frequéncia

Atendendo a que o valor médio da frequéncia de aparecimento destes preditores deu um
valor préoximo de 3.8, assinalou-se na tabela 4.25 a negrito todos os valores com frequéncias
acima deste valor. De entre os valores assinalados encontram-se preditores na regido prevista
por correlagdo (x0347, x0352), através de PLS (x1002, x1023) e ainda pela correlagao de
novo (x1516, x1525, x1547, x1550 e x1554). De salientar ainda que o preditor mais frequente
(x0352) foi previamente sugerido por correlagao. Os preditores frequentes (x1002, x1525 e
x1547) estao também relacionados com as sugestoes PLS e correlagao.

Apos esta listagem, procurou-se refinar este modelo com dependéncia em 41 preditores -
modelos m47 e m48 na tabela 4.23. Curiosamente, a equagao final do modelo (m47 e m48)
engloba apenas 21 preditores (x0004, x0023, x0026, x0137, x0298, x0324, x0325, x0352, x0357,
x0363, x0383, x0408, x0421, x1006, x1008, x1014, x1022, x1023, x1322, x1431, x1676).
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4.3.2.4 Selecao de modelos

De entre os modelos encontrados na tabela 4.25, selecionaram-se os que apresentam melhores
caracteristicas para passar a fase de validacao. Nesta fase, as atencoes focam-se nos modelos
que melhor ajustam os valores experimentais (maior valor de R?) e possuem menor erro de
ajuste (menor valor de o). Para melhor efetuar esta escolha simultanea, na figura 4.21

representa-se, para cada modelo, cada uma destas estimativas e ainda o valor do quociente
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Figura 4.21: Desempenho dos modelos encontrados em termos de (A) desvio padrdo do ajuste (o), (B)
coeficiente de determinagdo (R?) e (C) quociente de desempenho global (R? /o f4t).

Da figura 4.21 repara-se que ha 4 modelos que possuem as melhores carateristicas para
seguirem para a fase de validagdo - sdo os modelos m13, m14, m47 e m48. Por inspecao

detalhada na equacdo de cada um dos modelos,
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mi3 |y~ x0023+x0026+x0138+x0140+x0298+x0322 +x0352+x0357+x0363+x0383+x1322+x1431+x1673+x1676

mid |y x0023+x0026+x0043+x0138+x0140+x0298+x0322+x0352+00357+x0363+%0369+x0383+x1322+x1431+x1673+x1676

m47 |y~ x0004+x0023-+x0026+x0137+x0298+x0324+x0325+x0352 +x0357 +x0363 +00383+x0408+200421+x1006+x1008+x1014+x102 2+x1023+x1322+x1431+x 1676

ma8 |y~ x0004+x0023+x0026+x0137+x0298+x0324+x0325+x0352+00357+x0363 403 B3+x0408+1004 2 1+x1006+x1008-+x 101443102 2+x1023+x1322+x1431+x 1676

verifica-se que o modelo m14 apenas possui dois termos a mais que o m13 (x0043 e x0369)

e que os modelos m47 e m48 sdo idénticos. Assim, passa-se a ter apenas 3 modelos para a

segunda fase deste estudo, nomeadamente os modelos m13, m14 e m47.

Nas tabelas 4.26 e 4.27 apresenta-se um resumo das estimativas paramétricas relacionadas

com estes modelos.

Tabela 4.26: Avaliacio do significado estatistico dos parametros dos modelos m13 e m14. A negrito estdo

assinalados os valores de prova superiores a 0.01.

ml3 ml4
Var. Valor SE TV p-value Var. Valor SE TV p-value
(Const.) 4.90 042 11.77 0.000 (Const.) 4.87 0.43 11.35 0.000
x0023 -2.44 0.40 -6.15 0.000 x0023 -2.38 041  -5.77 0.000
x0026 2.06 0.38  5.39 0.000 x0026 1.92 0.49  3.89 0.000
x0138 4.03 0.35 11.42 0.000 x0043 0.11 0.45 0.24 0.810
x0140 -1.84 0.24 -7.65 0.000 x0138 4.04 0.36 11.24 0.000
x0298 -1.27 0.17  -7.42 0.000 x0140 -1.89 0.25 -7.59 0.000
x0322 0.95 0.33 2.89 0.005 x0298 -1.40 0.22 -6.23 0.000
x0352 5.42 1.18 4.60 0.000 x0322 1.31 0.52 2.51 0.015
x0357 -10.37  2.10 -4.93 0.000 x0352 5.29 1.28 4.13 0.000
x0363 5.31 1.17  4.56 0.000 x0357 -10.48 2.35 -4.45 0.000
x0383 -2.41 0.26 -9.44 0.000 x0363 6.13 1.74 3.51 0.001
x1322 1.56 0.17  9.37 0.000 x0369 -1.37  1.59  -0.86 0.392
x1431 -1.35 0.20 -6.80 0.000 x0383 -1.78 077 -231 0.024
x1673 -0.81 0.31 -2.61 0.011 x1322 1.46 0.23 6.44 0.000
x1676 1.27 0.25 5.05 0.000 x1431 -1.33 0.22 -5.92 0.000
x1673 -0.85  0.32  -2.64 0.010
x1676 1.34 0.28 4.76 0.000




CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSAO

126

Tabela 4.27: Avaliacdo do significado estatistico dos parametros do modelo m47. A negrito estdo assinalados

os valores de prova superiores a 0.01.

’ Var. n.0. (cm_l) ‘ Valor SE TV  p-value
(Const.) - - 4.56 0.47  9.66 0.000
x0004 405.0 -0.41  0.19 -2.15 0.035
x0023 441.6 -1.25 0.40 -3.14 0.003
x0026 447.4 1.21 0.32 3.74 0.000
x0137 661.5 2.14 0.17  12.89 0.000
x0298 972.0 -1.26  0.14  -8.86 0.000
x0324 1022.1 7.24 3.27 2.21 0.031
x0325 1024.1 -6.35 3.43 -1.85 0.069
x0352 1076.1 5.19 1.12 4.65 0.000
x0357 1085.8 -9.79  2.01  -4.87 0.000
x0363 1097.4 5.22 1.16 4.50 0.000
x0383 1135.9 -2.61  0.40 -6.57 0.000
x0408 1184.1 -1.06  0.52 -2.03 0.046
x0421 1209.2 1.41 0.47 2.99 0.004
x1006 2337.4 9.07 216 4.21 0.000
x1008 2341.3 -8.56  2.31  -3.70 0.000
x1014 2352.8 -2.64 0.60 -4.44 0.000
x1022 2368.3 3.57 1.15 3.10 0.003
x1023 2370.2 -1.46  0.79  -1.84 0.071
x1322 2946.8 1.16 0.22 5.27 0.000
x1431 3157.1 -1.44  0.18 -7.97 0.000
x1676 3629.6 0.72 0.09 7.69 0.000

Da tabela 4.26 verifica-se que o modelo m13 tem todos os pardmetros com significado es-

tatistico (p-value < 0.01). Contudo, o modelo m14 apresenta indicagao de que provavelmente

existem 2 parametros sem significado estatistico (p-value > 0.05), pelo que este modelo deve

ser revisto em termos de teste de parcimonia (teste de Mandel). Da tabela 4.27 também se

pode verificar que, provavelmente, existem 2 pardmetros supérfluos no modelo m47.

4.3.2.5 Teste de parcimonia

No sentido de averiguar se os modelos m14 e m47 podem ser simplificados por parcimonia, foi

efetuado o teste de Mandel. A sequéncia de pardmetros a testar depende do valor de prova

desse parametro'®. Na tabela 4.28 encontram-se os resultados para a avaliacdo da parcimonia

dos modelos m14 e m47.

1005 parametros sao sucessivamente testados por ordem decrescente do seu valor de prova.
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Tabela 4.28: Resultados obtidos referentes ao teste de Mandel na verificacdo da parcimonia dos modelos
ml4 e m47.

ml4 [ x0043] [ -x0369 | m47 [-x1023] [-x0325] [ -x0408 ]
SS 7.1408 7.1471 7.2283 4.0150 4.2377 4.4114 4.5418
ndf 66 67 68 61 62 63 64
afm 0.1082 0.1067 0.1063 0.0658 0.0683 0.0700 0.0709
TV 0.06 0.76 TV 3.38 2.54 1.86
p-value 0.810 0.386 p-value 0.071 0.116 0.177

Da tabela 4.28 verifica-se que, apesar de alguns pardmetros dos modelos testados possui-
rem uma incerteza consideravel ao ponto de sugerir que eles ndo tenham significado estatistico,
estes, de facto, ndo sdo prescindiveis no que respeita a manter a qualidade do ajuste efetu-
ado com o0 modelo completo. Assim sendo, os modelos encontram-se em condigbes para ser

validados.

4.3.2.6 Validacao dos modelos

A escolha do melhor modelo deve sempre passar pela validacao cruzada, ja que interessa que
o modelo nao s6 ajuste bem os resultados como ainda sirva para prever adequadamente novos
resultados.

Embora seja uma perspetiva bastante conservadora, a estratégia “JackKnife” («Leave-
one-outy) é facil de implementar e permite avaliar a capacidade preditiva do modelo numa
situacdo em que o “training set” é muito superior ao “test set”: no caso em questdo tem-se
um “training set” com 82 elementos para prever 1 elemento, em cada amostra experimental.

Na tabela 4.29 fez-se uma sintese do desempenho dos modelos em teste.

Tabela 4.29: Avaliagdo do desempenho dos modelos selecionados com base nas carateristicas de ajuste
(MSFE) e de previsao (MSPE) de novos valores.

| Modelo | p ndf S5 ogu R?  AIC BIC | MSFE MSPE

ml3 15 68 5.054 0.247 | 0.8976 64.95 103.66 0.326 0.131
ml4 17 66 7.141 0.293 | 0.8989 67.94 111.48 0.329 0.138
m47 22 61 4.015 0.220 | 0.9431 30.15 85.79 0.257 0.101

p - namero de preditores no modelo; ndf- nimero de graus de liberdade; SS- soma de quadrados;
oyit - desvio padrdo do ajuste; R? - coeficiente de determinagcdo;
AIC e BIC - desempenho do modelo segundo Akaike / Bayes;

MSFE - erro médio de ajuste; M SPE- erro médio de previsdo segundo “JackKnafe”.
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Com base nos valores da tabela 4.29, verifica-se que o melhor ajuste é conseguido com o
modelo m47, uma vez que possui um ntmero de graus de liberdade muito similar aos anteriores
(m13 e m14), menor soma de quadrados e, consequentemente, menor desvio padrao de ajuste.
Além disso, neste modelo m47, o coeficiente de determinagdo é maior e os indices de Akaike
e Bayes sdo os menores, refor¢cando que estamos perante o modelo que deve ser eleito. Ja em
termos de erro médio de ajuste (M SFE) e de previsao (MSPE), o modelo m47 continua-se
a destacar dos restantes ja que permite obter e estimar valores com menor erro possivel.

Assim sendo, o modelo m47 nao s6 ajusta melhor, como garante a reproducao de 94.3 %
da informacao contida na resposta e permite, ainda, estimar novos valores com uma incerteza
na ordem de 0.10 - dentro da gama de valores testados (2 a 8 % na taxa de humidade), esta
incerteza corresponde a erros relativos de 1.3 a 5.0 %, o que parecem ser valores bastante

aceltaveis.

4.3.3 Detecao de desvios

Considerando que o método de KF para a determinacao do teor de humidade é um método
oficial, averiguou-se se se deteta alguma anomalia sistemética em relagdo aos métodos aqui
avaliados por espectroscopia de infravermelho, quer segundo PLS, considerando os primeiros
f = 10 fatores latentes, quer por MOLS, através dos modelos m13, m14 e m47.

Nas figuras 4.22 a 4.24 encontra-se representada a fun¢do de resposta e respetivos residuos

referentes aos modelos obtidos por MOLS: m13, m14 e m47, respetivamente.
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Figura 4.22: Representagio da fungio de resposta e respetivo grafico de residuos para valores referentes ao
modelo m13.
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Figura 4.23: Representagio da fungdo de resposta e respetivo grafico de residuos para valores referentes ao
modelo m14.
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Figura 4.24: Representagio da fungio de resposta e respetivo grafico de residuos para valores referentes ao
modelo m47.

Das figuras anteriores verifica-se que os modelos testados apresentam uma boa linearidade
em relacido aos valores de referéncia, seguindo a linha mediatriz do primeiro quadrante, o que
é prenuncio de que nao deverao haver erros sistematicos significativos. Além disso, os gréificos
de residuos sdo tendencialmente aleatoérios, evidenciando que a funcado de resposta tem um
comportamento linear na gama de valores testados.

Na tabela 4.30 encontram-se reunidas as estimativas paramétricas da avaliacdo da funcao

de resposta para os quatro métodos em desenvolvimento.
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Tabela 4.30: Avaliacdo de desempenho da funcio de resposta para os métodos em desenvolvimento.

Param Valor SE TV  p-value 22 TV  p-value

€o 0.000 0.023 | 0.00 1.000 0.00
PLS 4.69 0.096
el 0.948 0.024 | 2.17  0.033 4.69

€o 0.55 0.18 | 3.00  0.004 8.98
ml3 18.21 0.000
e1 0.898 0.034 | 3.04 0.003 9.24

€o 0.55 0.18 | 2.98  0.004 8.85
ml4 17.97  0.000
el 0.899 0.033 | 3.02 0.003 9.11

€o 0.18 0.16 | 1.09 0.278 1.19
m47 5.28 0.071
e1 0.948 0.026 | 2.02 0.047 4.08

epe e] - estimativas relacionadas com erro sistemético constante e proporcional

Da tabela 4.30 verifica-se que o método espectroscopico baseado em PLS é exato, pois a
ordenada na origem ¢é nula (pleg = 0] = 1.000), mas o declive é algo dubio, sugerindo que
pode haver um ligeiro erro proporcional. Contudo, em termos globais, o método parece estar
isento de erros sisteméticos significativos (p-value > 0.05).

Ja os modelos desenvolvidos por MOLS, m13 e m14, apresentam evidéncias de erro sis-
teméatico, uma vez que os termos de erro sistematico constante (eg) e erro sistematico pro-
porcional (e1) estao presentes em ambos os casos, indicando uma probabilidade nula para a
auséncia de erro sistematico global. Finalmente, o modelo MOLS m47 retne todas as condi-
¢oes para ser considerado como desprovido de erro sistemético significativo (p-value > 0.05),
tendo eg =0 e e = 1.

A espectroscopia de infravermelho FTIR associada a modelagao implicita (PLS) ou expli-
cita (modelo m47) é uma boa alternativa de método analitico para a determinagdo do teor
de dgua na regiao 2 — 8 % de humidade na matéria prima Stevia, tendo sido obtida uma boa
precisao e boa capacidade de previsdo. A modelagio explicita apresenta a vantagem adicional
de poder ser efetuada por via direta (nao requerendo pré-processamento de dados) e permitir
tirar ilagoes fisico-quimicas relacionadas com o fenémeno de interacao da 4dgua presente na

atmosfera com a matéria prima em causa, como se ird tentar demonstrar em seguida.

4.3.4 Interpretacao

A maior vantagem de usar o método MOLS (m47) para ajustar, estimar e prever os teores
de humidade da matéria prima Stevia na faixa analitica 2 — 8 % estao relacionadas com a
enorme simplicidade de efetuar a estimativa, a possibilidade de se poder usar a estatistica

paramétrica na area da quantificacdo e ser possivel interpretar os resultados em termos de
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fenémenos espectrais que estao relacionados com a resposta analitica.
Importa, agora. tentar verificar a razdo de ser das frequéncias localizadas na construcgao
do modelo MOLS m47. Na figura 4.25 encontra-se assinalado no espectro das amostras os

preditores usados neste modelo.
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Figura 4.25: Marcagio das frequéncias (a vermelho) encontradas com o modelo m47.

Com base nos valores indicados na tabela 4.27, as frequéncias assinaladas pelo modelo
m47 sao: 405.0, 441.6, 447.4, 661.5, 972.0, 1022.1, 1024.1, 1076.1, 1085.8, 1097.4, 1135.9,
1184.1, 1209.2, 2337.4, 2341.3, 2352.8, 2368.3, 2370.2, 2946.8, 3157.1 e 3629.6 cm™'. De
salientar que, através da modelagdo implicita, subsecgdo 4.3.2.1, o modelo desenvolvido por
PLS destaca essencialmente um conjunto de preditores mais relevantes numa estreita faixa
de niimeros de onda compreendida entre 2329.7 — 2368.3 cm™! (ver figura 4.18), enquanto que
por correlacao direta, subsecgao 4.3.2.2 (ver figura 4.20), se obtiveram varios preditores na
gama entre 1066.5 e 1085.8 cm™, mas também alguns menos relevantes na regidio de maior
frequéncia 3380.8—3394.3 cm™'. O modelo m47 combina, de uma forma genérica, a informacéo
contida por estes dois tipos de abordagem e adiciona ainda mais algumas frequéncias e menor

energia, na complexa regido 400 — 1000 cm™.
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Neste tipo de espectroscopia, o aparecimento de uma banda larga na regido espectral
compreendida entre 3300 a 3500 cm™ est4 usualmente relacionada com a presenca de grupos
hidroxilo em amostras sélidas. O facto de haver alguns sinais relevantes detetados nesta
regiao pode evidenciar a interferéncia da 4dgua, tanto por via direta (absorve nesta regido)
como por via indireta (alteragoes promovidas pela presenca da agua no analito). Alguns
dos sinais evidenciados nas regides 2300 — 2400 e 1000 — 1150 cm™' podem também estar
relacionados com vibragdes envolvendo a ligacao “C-O” em alcoois que, por sua vez, também
sao perturbadas com a presenca da 4gua na amostra; os restantes sinais, abaixo de 1000 cm™,
j4 pertencem a uma regido densamente conjugada e muito dificil de interpretar.

Salienta-se ainda o facto de nos espectros da matéria prima Stevia estarem bem evidenci-
ados os sinais proximos de 1640, 1710 e 2950 cm™, tipicos da presenca de ligacdes duplas do
tipo alceno “C=C”, carbonilo “C=0" e evidéncia da cadeia hidrocarbonada genérica, envol-
vendo grupos do tipo “-CHs-" e “~-CH3”, sendo que os modelos desenvolvidos nunca detetaram
estes sinais como relevantes. Compreende-se que a 4gua, sendo um composto polar e com
a capacidade de estabelecer ligagbes de hidrogénio, interaja preferencialmente com grupos
mais polares, tais como os abundantes grupos hidroxilo presentes neste tipo de composto.
Dado que o teor de humidade testado era relativamente baixo, a presenca da dgua na amostra
nao aparenta este tipo de transicdes vibracionais relacionadas com partes da molécula menos
polares.

Comparando os algoritmos de modelagdo implicita (PLS) com a modelagao explicita
(MOLS), o modelo obtido por modela¢do multivariada (m47, p = 22) para a determina-
¢ao do teor de 4gua por FTIR é mais preciso, tanto no ajuste dos valores experimentais como
na previsao e depende de um conjunto de variaveis muito mais restrito do que o modelo desen-
volvido PLS (M = 1869). Este modelo depende de variaveis localizadas em diferentes gamas
de frequéncia de vibracgio - o modelo m47 resulta de uma combinacao intermédia entre o PLS
e a correlacdo, ja que 5 dos seus preditores foram evidenciados por PLS (x1006, x1008, x1014,
x1022 e x1023) e os restantes evidenciados por correlacdo direta (x004, x0023, x0026, x0137,
x0298, x0324, x0325, x0352, x0357, x0363, x0383, x0408, x0421, x1322, x1431 e x1676).

Verifica-se, ainda, que na regiao de frequéncias mais baixas, o modelo m47 usa 13 preditores
- esta quantidade elevada de preditores pode ser uma mais valia no desenvolvimento de um
método especifico para a caraterizacao da matéria prima Stevia.

Atendendo aos respetivos coeficientes de sensibilidade, os cinco preditores usados por m47



CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSAO 133

na estreita regido dos 1000 —400 cm™' (nomeadamente as variaveis x0324, x0325, x0352, x0357
e x0363, indicadas na tabela 4.27) demonstram ter uma grande relevancia na quantificacéo,
j4 que correspondem as varidveis com maior coeficiente de sensibilidade. Como foi visto
anteriormente, estas varidveis estdo relacionadas com vibragoes que envolvem a ligacao “C-O”
em &lcoois.

Por fim, os dois preditores do modelo m47 que descrevem a regidao de frequéncias de
vibragio mais elevada (3157.1 e 3629.6 cm™') encontram-se nitidamente situados na regido
caracteristica da presenca de grupos hidroxilo e eventual formacao de ligacoes de hidrogénio
- nesta regido espectral, a matéria prima exibe um grande efeito com a variacdo do teor de
humidade na amostra. Na figura em anexo, figura A.2, encontra-se um espectro FTIR da mo-
lécula de dgua que evidencia a banda carateristica do grupo “-OH” e subsequente alargamento
devido a formagao da ligagdo de hidrogénio.

Em conclusdo, a espectroscopia de infravermelho associada & modelagao explicita (modelo
m47) é uma boa alternativa de método analitico para a determinacgédo do teor de &gua, na
regiao 2 — 8 % de humidade na matéria prima Stevia, com a vantagem adicional de permitir
tirar ilagoes fisico-quimicas relacionadas com o fendémeno de interacao da 4dgua presente na

atmosfera com a matéria prima em causa.

4.4 Validacao do software Empower™ 3

Por forma a se comegar a usar apenas o programa Empower™ 3 na realizacao de calculos e
reporte de valores ao invés das folhas de célculo, foi necessario validar o software. Criaram-se
varias CF para automatizar os célculos e torna-los mais precisos, rastreaveis e fluidos, assim
como novos relatorios de andlise que abrangessem uma maior informacao sobre o farmaco
em analise (para um maior detalhe sobre estes temas, ver sub-sec¢des B.2 e B.3 em anexos).
Foi ainda realizado um inquérito aos analistas do departamento de controlo da qualidade da
FARMALABOR sobre todo o processo de validacao via Empower™ 3, conforme detalhado na
sub-seccao B.4.

Na validacao do software Empower™ 3 recorreu-se a folhas de calculo para efetuar os calcu-
los de forma externa ao programa e poder validar os resultados por comparacao direta. Sempre
que possivel, a incerteza foi estimada (com base em réplicas) e as estimativas representadas

de acordo com as normas da qualidade impostas pelas normas ISO e IUPAC!!. Como critério

1 A incerteza é representada sob a forma de dois algarismos significativos e a estimativa central arredondada
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de concordincia nos resultados, aceitam-se desvios inferiores & unidade no tltimo algarismo
significativo das estimativas central e respetiva incerteza.

O processo de validagdo é complexo e demorado, muito devido a todas as nuances que
dependem de produto para produto. No entanto, a dedicacdo neste assunto foi fundamental
para que se atingisse uma marca impressionante de 207 validacdes em apenas nove meses'?.
A figura 4.26 apresenta as estatisticas mensais do processo de validac¢do, enquanto a tabela
4.31 mostra o numero de validagoes existentes por cada tipo de ensaio - doseamento (DOS),

dissolucao (DISS), uniformidade de conteido (UC) e impurezas e substancias relacionadas

(IMP) -, aplicados tanto & matéria prima (MP) como ao produto acabado (PA).
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Figura 4.26: Evolugio mensal das N = 207 validagoes realizadas. Dados recolhidos até 4 data de 31 de
maio de 2020.

ao mesmo ndimero de casas decimais da incerteza.
120 namero de validagoes ¢ referente ao periodo de 02 de setembro de 2019 a 31 de maio de 2020.
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Tabela 4.31: Resultados de validacdo por tipo de ensaio. Entre paréntesis encontram-se os valores percen-

tuais relativamente as N = 207 valida¢ées. Dados recolhidos até 31 de maio de 2020.

| Ensaio | DOS uC DISS GR IMP [ Total |
PA 108 33 45 3 3 192 (92.8)
MP 13 - - - 2 15(7.2)

[ Total | 121(58.5) 33(15.9) 45(21.7)  3(L7) 5(2.4) | 207(100) ]

PA - produto acabado; MP - matéria prima; DOS - doseamento; UC - uniformidade de contetido;

GR - gastro-resisténcia; DISS - dissolugdo; IMP - impurezas e substancias relacionadas

Pela anéalise da tabela 4.31, pode-se afirmar que do numero total de validactes, 92.8
% sao referentes a produto acabado e 7.2 % correspondem a matéria prima. Verifica-se
ainda que, no que ao PA diz respeito, os ensaios de doseamento sdo os que apresentam
maior taxa de validagdo (56.3 %), seguindo-se os ensaios de dissolugdo, uniformidade de
contetdo, gastroresisténcia e impurezas com, respetivamente, 23.4 %, 17.2 %, 1.6 % e 1.6 %
de validagoes. Quanto as MP, também os ensaios de doseamento dominam com 86.7 % de
taxa de validacao, sendo que os restantes 13.3 % dizem respeito aos ensaios de impurezas e
substancias relacionadas. E ainda de salientar que a quantidade de matéria prima doseada
por HPLC é muito menor do que a quantidade de produto acabado, existindo também uma
grande discrepancia nesse sentido em termos de validagoes: 89.3 % dos doseamentos dizem
respeito a PA, enquanto que apenas 10.7 % correspondem a MP. Globalmente, pode-se ainda
afirmar que 58.5 % dos ensaios validados sao de doseamento, em contrapartida com os ensaios
de gastro-resisténcia que sdo os que apresentam menos validagoes (1.7 %).

De realgar que os ensaios de impurezas validados até agora dizem respeito a andlises
especificas em que se tem de determinar o teor de apenas uma impureza, o que, em termos
analiticos, se comporta como um ensaio de doseamento, ndo havendo demais entraves no
processo de validacao desses ensaios. Os restantes ensaios de IMP mais comuns, em que é
necessario determinar todas as impurezas presentes e soma-las para avaliacao do teor total de
substancias, estao ainda em processo de estudo e de desenvolvimento.

Até ao presente momento, a taxa de validagao global ¢ de, aproximadamente, 40.3 %, o que
corrobora com a ideia do processo ser demorado e complexo, nao s6 pela enorme diversidade
de PA e MP que s&o analisados nos laboratorios de controlo da qualidade da FARMALABOR,
mas também pelo facto do processo exigir trés lotes distintos para cada produto por tipo de
ensaio, limitando temporalmente a validacao do programa. Ainda assim, esta percentagem é

um valor muito bom para um panorama geral de validagdo do Empower™ 3, uma vez que a
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maioria dos ensaios em espera para validacao sao de impurezas e substancias relacionadas (42.7
%), que ainda nao estao totalmente implementadas nem otimizados de forma automética.
Atendendo as intumeras capacidades do software testado, acreditamos poder evoluir em
breve em dois sentidos: a montante, na sincronizacao e automacao de rotinas de analise
automatica supervisionada pelo computador e, a jusante, na sistematizacdo da informacao,
sua validacao e preservacao, de forma organizada e rastredvel, de modo a poder servir de base

de dados para pesquisa futura, caso seja necessario.
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Conclusoes

O presente projeto, desenvolvido num laboratério de controlo da qualidade inserido numa em-
presa farmacéutica, acabou por ser uma experiéncia muito alargada onde foram desenvolvidas
diferentes competéncias, desde algum trabalho de rotina, passando pela validacdo de um mé-
todo analftico, desenvolvimento de um método analftico alternativo e automacao e integracao
do funcionamento de equipamentos analiticos com vista a andlise automatica em rotina.

Sendo relevante para a determinacao da conformidade fisico-quimica da matéria prima Ste-
via, esta foi avaliada através de ensaios de diagndstico simples quanto ao teste de solubilidade,
valor de pH, indice de cinzas sulftricas e teor de humidade. Os resultados obtidos revelaram
a conformidade desta matéria prima quanto aos valores indicados pelo fabricante e com os
aceites pela industria. Verificou-se ainda o estado da calibracdo do equipamento de UV-Vis
e de IR, tendo-se obtido estimativas que permitem afirmar que ambos os equipamentos se
encontram devidamente calibrados.

No que a validacao do método analitico para a matéria prima Stevia diz respeito, pode-se
considerar que este fol um processo efetuado com sucesso. A identificacdo dos analitos de
interesse em cada ensaio foi inequivoca através da elevada precisao em termos de tempos de
reten¢ao (AR < 0.05 minutos), corroborada pelos espectros de UV-Vis de amostras de Ste-
via a diferentes concentragdes, que indicam um maximo de absor¢ao a 210 nm, comprimento
de onda escolhido para o detetor na andlise por HPLC. Os dados obtidos para cada um dos
analitos estudados foram ajustados com elevada precisao através de uma funcao polinomial
linear (R? = 0.9995 para Rebaudiosideo A e R? = 1.000 para Steviosideo), tendo-se calculado
os limiares analiticos através do desvio padrao do ajuste, oy, apos se verificar que o para-

metro da reta by nao apresentava significado estatistico. A gama analitica determinada foi

137
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abrangente para ambos os analitos, estendendo-se por 2.6 vezes no caso de Steviosideo e 0.85
vezes no caso de Rebaudiosideo A. O método revelou, ainda, apresentar elevada sensibilidade
e demonstrou ser preciso, havendo necessidade de avaliar melhor a questao relacionada com a
exatiddo numa proxima ocasidao. Quando se compararam resultados obtidos entre diferentes
analistas a esta mesma matéria prima, concluiu-se que existe coeréncia apenas para o ensaio
de doseamento, devendo-se averiguar esta situacdo num proximo estudo. De salientar ainda
que se cumpriram os critérios de adequabilidade do sistema para ambos os ensaios. Assim,
conclui-se que o método foi validado com sucesso para a matéria prima Stevia para os ensaios
de doseamento e impurezas, tendo por base a metodologia analitica FCC7-USP e as normas
ICH e ISO.

Relativamente ao método alternativo de determinacdao do teor de agua por FTIR para
amostras da matéria prima Stevia, testaram-se processos de modelagdo multivariada com
PLS e por correla¢ao. Obteve-se um modelo final com 21 preditores (cinco obtidos por PLS
e os restantes por correlagdo direta), que consegue descrever cerca de 94.3 % da informacao
existente com elevada precisdo e intervalos de erro reduzidos (1.3—5.0 %), concluindo-se assim
que, usando MOLS, o processo de determinacao do teor de dgua por este método alternativo
se torna bastante simples e muito robusto.

Quanto & validagdo do software Empower™ 3, obteve-se uma taxa de validagdo global
de 40.3 %, o que espelha a complexidade e demora do processo. Destas validagdes totais,
92.8 % correspondem a produto acabado e apenas 7.2 % a matéria prima. O tipo de ensaio
mais validado é o de doseamento (58.5 %), o que revela que estes sdo os mais requisitados,
em contrapartida com os ensaios de gastro-resisténcia que correspondem apenas a 1.7 %.
Salienta-se também que os ensaios de impurezas e substancias relacionadas se encontram em
estudo e desenvolvimento, o que reflete a percentagem muito baixa de valida¢bes para este
tipo de ensaio.

Em termos de perspetivas futuras, seria interessante realizar mais testes de estudo da ma-
téria prima Stevia, nomeadamente através de HPLC-DAD, uma vez que este tipo de detetor
permite uma melhor identificacao dos analitos eluidos. Uma outra questdo que poderia ser
abordada no futuro esta relacionada com a implementacdo do método alternativo de deter-
minacdo do teor de dgua por FTIR & escala industrial, primeiramente para comparac¢ao entre
valores obtidos com KF e, posteriormente, como metodologia de confirmacao de resultados,

aumentando a confianca no valor reportado e garantindo que nao existe influéncia de nenhum
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fator externo (humidade, neste caso) na anéalise do farmaco. A possibilidade de evoluir este
método para analises nao destrutivas através de ATR-FTIR seria também algo interessante,
com as vantagens de serem ensaios mais simples (sem tratamento da amostra), ndo destrutivos
e mais rapidos.

Por fim, futuramente, ainda ha muito a desenvolver no software Empower™ 3, desde a
implementacdo de célculo automaéatico para ensaios de impurezas & otimizacdo de todos os
projetos, CF e relatérios de anélise. Seria também muito interessante estudar e avaliar a
possibilidade de interligar outros equipamentos na rede Empower™, desde o equipamento
de IR ao espectrofotémetro UV-Vis, garantindo uma maior automatizagdo de processos nos

laboratorios de controlo da qualidade, inovando tecnolédgica e cientificamente.
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Apéndice A

Tabelas e figuras auxiliares

Neste capitulo do apéndice podem ser encontradas algumas tabelas e figuras suplementares
que podem auxiliar e complementar as informacdes contidas nas partes principais desta tese.

A tabela A.1 apresenta os valores criticos para o teste de Grubbs com a = 0.05 para N
valores experimentais. A tabela A.2 apresenta os valores criticos para o teste de Cochran ao
nivel de significancia de 5 % para N estimativas independentes com M réplicas. A tabela A.3
diz respeito a valores de referéncia de absorvancia para solucoes de dicromato de potassio em
4cido perclérico 1 mM aos comprimentos de onda de 235, 257, 313 e 350 nm.

A figura A.1 representa um espectro do padr@o secundério de poliestireno, onde X (a
vermelho) representa o poder de resolucao X (Resy, entre as bandas 2870 e 2849.5 cm™,
marcado a vermelho) e Y (a verde) representa o poder de resolucdo Y (Resy, entre as bandas
1589 e 1583 cm™, marcado a verde). Por sua vez, a figura A.2 representa o espectro de

infravermelho da molécula de agua.

145



APENDICE A. TABELAS E FIGURAS AUXILIARES 146

A.1 Tabelas

Tabela A.1: Valores criticos para o teste de Grubbs (Go.05) ao nivel de confianga de 95 % (o = 0.05) para

N valores experimentais.

[ TG [ [ o [ & G

1.154 15 | 2.584 80 3.306
1.481 16 | 2.586 90 3.348
1.715 17 | 2.620 100 | 3.384
1.887 18 | 2.652 120 | 3.445
2.020 19 | 2.681 140 | 3.495
2.127 20 | 2.708 160 | 3.537
2.215 25 | 2.822 180 | 3.574
10 | 2.290 30 | 2.909 200 | 3.606
11 | 2.355 40 | 3.036 300 | 3.724
12 | 2.412 50 | 3.128 400 | 3.803
13 | 2.462 60 | 3.200 500 | 3.863
14 | 2.507 70 | 3.258 600 | 3.911

© |00 ([N ||| | W

Tabela A.2: Valores criticos para o teste de Cochran (Co.05) ao nivel de confianca de 95 % (o = 0.05) para

N estimativas independentes com M réplicas.

M
a = 0.05 2 3 4 5 6 7 8 9 10 oo

2 0.9985 0.9750 0.9392 0.9057 0.8772 0.8534 0.8332 0.8159 0.8010 0.5000

3 0.9669 0.8709 0.7977 0.7457 0.7071 0.6771 0.6530 0.6333 0.6167 0.3333

4 0.9065 0.7679 0.6841 0.6287 0.5895 0.5598 0.5365 0.5175 0.5017 0.2500

5 0.8412 0.6838 0.5981 0.5441 0.5065 0.4783 0.4564 0.4387 0.4241 0.2000

6 0.7808 0.6161 0.5321 0.4803 0.4447 0.4184 0.3980 0.3817 0.3682 0.1667

7 0.7271 0.5612 0.4800 0.4307 0.3974 0.3726 0.3535 0.3384 0.3259 0.1429

8 0.6798 0.5157 0.4377 0.3910 0.3595 0.3362 0.3185 0.3043 0.2926 0.1250

v 9 0.6385 0.4775 0.4027 0.3584 0.3286 0.3067 0.2901 0.2768 0.2659 0.1111
10 0.6020 0.4450 0.3733 0.3311 0.3029 0.2823 0.2666 0.2541 0.2439 0.1000

12 0.5410 0.3924 0.3264 0.2880 0.2624 0.2439 0.2299 0.2187 0.2098 0.0833

15 0.4709 0.3346 0.2758 0.2419 0.2195 0.2034 0.1911 0.1815 0.1736 0.0667

20 0.3894 0.2705 0.2205 0.1921 0.1735 0.1602 0.1501 0.1422 0.1357 0.0500

30 0.2929 0.1980 0.1593 0.1377 0.1237 0.1137 0.1061 0.1002 0.0958 0.0333

40 0.2370 0.1576 0.1259 0.1082 0.0968 0.0887 0.0827 0.0780 0.0745 0.0250
120 0.0998 0.0632 0.0495 0.0419 0.0371 0.0337 0.0312 0.0292 0.0279 0.0083
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Tabela A.3: Valores certificados de absorvancia (em UA) de solugdes de dicromato de potassio em acido
perclorico 1 mM aos comprimentos de onda de 235, 257, 313 e 350 nm, onde C' representa a concentracao em

mg L com largura de fenda de 1.0 nm (valores retirados de [59])

‘ C(mg Lil) ‘ Aoss

A257

A313

A350

P1
P2
P3
P4
P5

20.0
40.0
60.0
80.0

100

0.2184
0.4534
0.7239
0.9794
1.2291

0.2635
0.5407
0.8544
1.1388
1.4440

0.0917
0.1832
0.2661
0.3844
0.4855

0.2114
0.4119
0.6417
0.8523
1.0766

A.2 Figuras

e " T,

Transmitancia (%)

= —

500

2000

Namero de onda (cm™1)

1500

Figura A.1: Espectro do padrao secundario de poliestireno (SRM) usado na verificagao do estado da calibra-

¢ao do equipamento de IR. Encontra-se marcada a vermelho a faixa que deve obedecer ao poder de resolucao

X (Resx) e a verde a faixa que deve obedecer ao poder de resolugdo Y (Resy).
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NUmero de Onda (cm™1)

Figura A.2: Espectro de infravermelho da molécula de agua (H20).
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Apéndice B

Programa Empower™ 3

Nas sub-secgoes seguintes (B.1 a B.4) encontram-se informagcoes relativas ao software Fm-
power™ 3, nomeadamente sobre a interface, os calculos personalizados e os relatorios de ana-
lise, assim como sobre o inquérito realizado aos analistas do departamento de controlo da

qualidade da FARMALABOR.

B.1 Interface

Este programa foi projetado para ser o mais intuitivo possivel. Apresenta uma janela inicial
(figura B.1) onde cada utilizador deve iniciar a sua sessdo (autenticar-se com o seu nome de
utilizador e a palavra-passe respetiva), de modo a que todos os dados que sejam manipulados
por esse utilizador possam ser rastreados por um utilizador do tipo supervisor ou administra-
dor, caso necessario, garantindo também a integridade dos dados. Neste painel inicial existem
ainda outras opcoes, nomeadamente a base de dados a que se pretende aceder, um menu
de ajuda e uma opc¢do de definicdo avancada. A base de dados esta relacionada com outros
programas que a empresa Waters® desenvolveu além do Empower™ 3, como, por exemplo,
bases de gestdo documental (NuGenesis™). A opcao de defini¢do avancada serve para que uti-
lizadores que tenham dois perfis possam escolher com qual deles pretendem iniciar sessio, isto
é, podera haver utilizadores que tém perfil de analista e de supervisor, devendo usar apenas o
segundo quando tém de verificar algo ou implementar um novo método de calculo, enquanto o
primeiro perfil deve ser usado sempre que se realizem analises fisico-quimicas, ndo se devendo
usar para essas situacoes o perfil de supervisor, por convencao e estipulado na politica interna

da FARMALABOR. Por sua vez, o icone de ajuda permite esclarecer qualquer questdo que
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se tenha através de uma espécie de manual de instrugdes online, em que se pode pesquisar
de acordo com o tema ou por palavra-chave da duavida que se tem. De realcar que todo o

programa esti desenhado em lingua inglesa.

Login -

Usger Mame: “

Fazsword: ‘

Database: [EMPOWERS |

Enter User Mame and Pazsword to gain
access to the database.

MOTE: Preszing 0K will log the uzer in with their default uger tppe and
uzer interface.

Prezzsing "bdvanced' allows the uzer to zelect from their allowed uzer
tupes and uzer interfaces.

(0] 4 | Cancel Advanced »» Help

Figura B.1: Janela de inicio de sessdo no Empower™ 3.

Apés inicio de sessdo, a interface apresentada é a representada na figura B.2. No topo
dessa janela pode-se ver a base de dados que se esta a usar, o nome e o tipo do utilizador com
que se iniciou sessdo, respetivamente. Aqui existem trés opgoes possiveis: configurar o sistema
- permite tarefas mais administrativas, como criar ou alterar nomes de projetos ja existentes
ou ver todos os projetos que constam na base de dados, bem como todos os dados em cada um
deles; correr amostras - serve para colocar amostras em anéalise no respetivo equipamento e de
acordo com um método geral previamente estabelecido pelo utilizador; e pesquisar projetos -
ver dados, visualizar cromatogramas, realizar calculos, elaborar relatérios, entre outras opgoes

num determinado projeto.
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Empower on EMPOWER3 as dsantos/Supervisor |;|ﬂ-

(Empower®3

o Configure the System

Perform administrative tasks in configuration manager.

o Run Samples

Select Project and Chromatographic systems to acquire data

o Browse Projects

View and select Project to open.

@ Logout @ Login new user

Figura B.2: Interface de opgdes apés o inicio de sessdo no programa Empower™ 3.

A opcdo de configurar o sistema so esta disponivel para utilizadores do tipo supervisor e
administrador, enquanto que as outras duas estao acessiveis para todos os utilizadores.

Existem ainda botoes de ajuda e de informacoes no canto superior esquerdo para o caso
de existir alguma davida por parte do utilizador, assim como a opgao de sair da sessdo e de
iniciar com um novo utilizador.

Ao selecionar a terceira opcao (“Browse Projects”), aparecem todos os projetos existentes
na memoria do programa, sendo que se encontram divididos por ano e tema: matéria-prima
(MP) e produto acabado (PA). Deste modo, por exemplo, podemos encontrar o projeto da
Stevia na pasta de 2020, sub-pasta MP. Abrindo essa pasta, estarao 14 todos os dados relativos
a todas as analises realizadas a Stevia no ano de 2020, organizados por separadores. No cimo
da janela principal de cada projeto encontra-se sempre escrito a pasta onde nos encontramos,
a base de dados e quem a esté a utilizar e qual o tipo de perfil desse utilizador (neste caso, por
exemplo, apareceria “dsantos/Supervisor”). Dentro de cada separador ¢ possivel filtrar o que
se pretende pesquisar, através de filtros automaticos ou de filtros criados pelos utilizadores do

tipo supervisor, tornando o software mais rapido, dindmico e intuitivo.
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B.2 Calculos personalizados
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No Empower™ 3 existem diversos tipos de campos de célculo personalizado (tabela B.1) e

varios tipos de campos de dados (tabela B.2).

Tabela B.1: Tipos de campos de calculo personalizado (CF) e tipos de dados suportados em cada um no

software Empower™ 3.

Campo Descrigao Tipos de dados Exemplos
suportados
Quando existem informagoes distintas entre .
Amostra Todos Humidade da
amostras ou parametros da amostra
amostra
Calculo matematico definido através de
Resultado Todos Resultado do
parametros para cada cromatograma ou resultado
doseamento
Calculo matematico definido através de
Pico parametros para cada sinal existente no Todos Doseamento
cromatograma em miligramas
Sequéncia Quando a informagio é igual para toda a amostra | Todos Numero da
coluna
Componente | Informacdo para cada componente existente Real Teor do padrao
Distribuicdo | Intermediario para outros dados ja existentes Real, Booleano Nenhum a
ou Enumerador reportar

Tabela B.2: Tipos de dados existentes no software Empower™ 3.

Tipos de dados | Descricao

Real Nuameros com casas decimais

Inteiro Numeros inteiros apenas

Texto Caracteres alfanuméricos

Data Nuameros no formato de data

Booleano Transforma uma férmula num determinado valor ou texto, através de
operadores especificos

Enumerados Traduz varios Booleanos num valor ou numa lista de respostas de acordo
com as condigoes determinadas pelos Booleanos introduzidos

O célculo da quantidade de um determinado analito numa amostra é algo que o programa

consegue fazer através de CF. Estes calculos foram criados apés um estudo intensivo das

férmulas automaticas que o software ja apresenta e dos parametros que consegue calcular para

cada amostra. Estes CF sdo desenvolvidos caso a caso, produto a produto, sendo necesséria

grande pericia e conhecimento do sistema per si, ainda que em muitos casos acabem por ser

formulas de calculo muito idénticas.
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Estes campos de calculo dependem, essencialmente, do tipo de fase do produto (matéria-
prima ou produto acabado) e do tipo de ensaio (doseamento (DOS), uniformidade de contetdo
(UC), dissolucao (DISS), gastro-resisténcia (GR) ou impurezas e substancias relacionadas
(IMP)). No entanto, em todos os casos, CF para o doseamento de um analito sdo sempre do
tipo “Pico” e desenvolvidos para fornecer dados do tipo “Real” apenas para soluctes do tipo
amostra (“ Unknown”), dado que nao se pretende dosear o analito nos padroes.

Um pardmetro automético usado nestes célculos é o “Amount”, que traduz o produto
entre o quociente da area da amostra (A4) pela area do padrao (Ap) e o quociente do fator
de dilui¢do do padrao (Dp) pelo fator de diluicdo da amostra (D 4), multiplicado pelo teor
percentual do padrao (Tp), equagao B.1, isto é, traduz a quantidade de analito existente por

volume de solucio (em mg mIL1).

A D
Amount = /TA x 2L x Tp (B.1)

P Da

A partir daqui calculam-se os valores de doseamento conforme explicado na sub-sec¢ao
2.5.1 e de acordo com as equagoes 2.75 a 2.78.

O resultado final qualitativo é dado por um CF do tipo “Resultado” para dados do tipo
“Booleano”, sendo que se define uma gama de valores' entre os quais se deve encontrar o
valor do DOSpuseanidra 00 %DOS da amostra em causa para andlises de matéria prima
ou produto acabado, respetivamente. Em suma, define-se a gama de aceitacdo conforme
descrita pelas especificacées do respetivo produto e dé-se a ordem para que caso o valor do
pardmetro de doseamento esteja dentro dessa gama, apareca o texto “Conforme”; se tal ndo
acontecer aparece “Nao Conforme”. Genericamente, este CF pode ser definido pela equacao
B.2, onde “ Parametro” representa DO Spqse anidra Para analises de MP e %DO.S para anélises
de PA e L e Lo representam os limites inferior e superior da gama de aceitacao definida pela

especificacao, respetivamente.

Resultado Final = RANGE((Nome Analito[Parametro)), L1, La) (B.2)

1Os valores definidos para a gama de aceitaciao dependem de produto para produto e sio de acordo com a
metodologia analitica seguida em cada caso, sempre suportada em monografias oficiais, como as Farmacopeias.
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Por vezes, é necessario definir apenas que o resultado esta “conforme” se for superior
ou inferior a um determinado valor. Nessas situacfes, o CF a usar serd igual ao anterior-
mente representado, mas com um operador booleano diferente em funcdo do que se pretende,
retirando-se também o limite Lo, uma vez que se passard a querer apenas um valor como
referéncia na tomada de decisao. Os operadores booleanos mais comuns sao: LTE (inferior

ou igual a), GT'E (superior ou igual a), LT (inferior a), GT (superior a) e EQ (igual a).

B.3 Relatorios de Analise

Até entdo, todos os resultados eram dados por folhas de calculo devidamente validadas onde
os analistas tinham de digitar as &reas obtidas para cada componente, visualizadas através
de Reports muito simplistas que continham apenas os cromatogramas e alguma informacao
acerca da amostra a que esse cromatograma corresponde (tempo de retencdo, area, altura,
etc.). Assim, de nada serviria ter célculos automatizados se essas informacoes nao viessem
reportadas num documento final com o maior detalhe possivel, pelo que uma das tarefas mais
importantes no processo de validagao e desenvolvimento do Empower™ 3 foi a elaboracao e
otimizacao de novos relatérios de andlise.

Os novos Reports apresentam toda a informacao necessaria a avaliacdo dos resultados

obtidos, nomeadamente:

1. Cabegalho: contém o tipo de ensaio realizado (DOS, DISS, UC, GR ou IMP) ¢ a
dosagem do produto, caso tenha varias dosagens possiveis. Exemplo: “DOSEAMENTOQO”
ou “DISSOLUCAO 10 mg.

2. Rodapé: indica o nome do projeto em que se encontram os dados reportados, o nome do
relatorio de analise, o nome do utilizador que reportou os dados, o nome do equipamento
onde foi realizada a andlise, o nimero da coluna de HPLC utilizada, o ID do relatorio de
andlise (namero de identifica¢do tnico para cada método, atribuido automaticamente
pelo sistema, garantindo uma maior rastreabilidade), o numero da pagina e a data e

hora de impressao do relatério de anélise.

3. Pagina de rosto: contém uma zona inicial com informacoes relativas a andlise reali-
zada, nomeadamente: o nome do produto ou matéria prima, o tipo de fase (produto
acabado, matéria prima, estabilidade, ntcleos ou mistura), nome da metodologia ana-

litica seguida e critérios de aceitagdo dos resultados, nome do utilizador que realizou a
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andlise, numero do lote e do certificado de anélise do farmaco em anélise, dados relativos
as condigoes instrumentais (volume de injegao, tempo de corrida e datas de inicio de
aquisicao e de processamento dos dados) e nome dos métodos usados (de processamento

e geral).

4. Corpo do relatério: apos o campo inicial descrito anteriormente, as informacoes vém

ordenadas pela seguinte ordem:

e Tabela de dados dos padroes: dados relativos a todos os padroes utilizados:
vial, nimero da injecdo, nome do padrao, nome da substéncia a dosear, peso,
volume, teor do padrao, lote interno, numero do frasco utilizado e data limite de
utilizagao;

e Tabela de dados das amostras: dados relativos a todas as amostras analisadas,
nomeadamente: wvial, nimero da injecdo, nome da amostra, nome da substéncia
a determinar, peso, volume, dosagem teorica, peso médio e densidade (estes dois

ultimos apenas se aplicavel);

e Cromatogramas: graficos de absorvancia (em mUA) em funcdo do tempo de
corrida (em min.), ordenados por ordem de aquisi¢do e com a identificacao dos

sinais cromatograficos conforme descrito no método de processamento usado;

e Tabela de dados dos sinais: dados relativos a todos os sinais identificados
em todos os cromatogramas, como: wial, nimero da injecdo, nome da solugdo
(padrao/amostra), tempo de retencao, tempo de retengao relativo, area, altura do

pico, fator de simetria, nimero de pratos tedricos e resolucao relativa;

e Tabelas de adequabilidade do sistema: tabela de padroes individuais (P1,
P2, P3, ...) e tabela com todos os padroes, de forma a avaliar os requisitos de

adequabilidade do sistema (System Suitability) exigidos pela metodologia;

e Tabela de resultados: tabela de resultados finais obtidos, que contém a informa-
¢do de cada amostra e ainda o valor de doseamento obtido em as is (para MP, ver
equacao 2.75) ou miligramas por unidade (para PA, ver equacao 2.77) e em base
anidra (para MP, ver equagdo 2.76) ou percentagem (para PA, ver equagado 2.78),
assim como se esse resultado estd conforme ou ndo conforme perante os critérios
de aceitacao da metodologia, sendo que este resultado qualitativo é dado de acordo

com a equagao B.2.
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B.4 Inquérito aos analistas

Foi realizado um inquérito aos analistas do departamento de controlo da qualidade da FAR-
MALABOR que usam diariamente nas suas tarefas o Empower™ 3, com o objetivo de avaliar
o trabalho desenvolvido ao longo de todo este projeto industrial relativamente & validagao do
programa Empower™ 3 e a sua otimizagao.

O inquérito foi realizado online de forma anénima e teve uma periodo de aceitagao de
respostas de 10 dias. A taxa de respostas foi de 93.8 %, o que revela uma grande vontade dos
analistas em quererem expressar a sua opinido relativamente ao programa em causa.

Comegou-se por se pedir que os utilizadores classificassem (de 0 a 10, sendo 0 discordar
totalmente e 10 concordar completamente) vérias caracteristicas do Empower™ 3, nomeada-
mente a utilidade, rapidez, facilidade, intuitividade e a légica. Os resultados encontram-se

esquematizados na figura B.3.

Classificagao

Utilidade Rapidez Facilidade Intuitividade Légica
Caracteristicas do software

Figura B.3: Classificagio quantitativa (de 0 a 10, sendo 0 discordar totalmente e 10 concordar comple-
tamente) das vérias caracteristicas do Empower™ 3 de acordo com a opinido dos analistas do controlo da
qualidade da FARMALABOR. A linha a vermelho representa o valor central (5.0) da classificagao.

Com base nas respostas (figura B.3), conclui-se que os analistas consideram o software
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pouco intuitivo (classificacao de 6.4) e ligeiramente dificil de entender (6.5), mas, em contra-
partida, a maioria acha-o muito atil (8.3). Além disso, também consideram o Empower™ 3
logico (7.0) e ligeiramente rapido (6.9).

Foram ainda realizadas outras questoes, cujos resultados se encontram na figura B.4.

A

Nao
20%

Figura B.4: Respostas obtidas as questdes se: (A) o programa foi um upgrade em termos de calculo
laboratorial; (B) o software veio facilitar os célculos; (C) sabem aceder ao documento informativo do estado

de validagao dos produtos; (D) o programa implicou gasto de tempo itil no quotidiano.

Questionados se consideravam que este programa teria sido um wupgrade em termos de
célculo laboratorial quando comparado com o que se utilizava anteriormente (figura B.4 A),
sendo que a resposta foi praticamente unanime com 80 % a afirmar que tera sido uma imple-
mentacao de grande avanco tecnologico. A juntar-se a estes dados (figura B.4 B), 93 % dos
analistas considera que o Empower™ 3 veio facilitar os célculos que até entao se realizavam
nas folhas de calculo de Microsoft® Excel.

Sobre a rapidez do processo de validacao - iniciado em setembro de 2019 - obteve-se
a classificacado de 8.4 numa escala de 0 a 10, sendo 0 “muito lenta” e 10 “muito rapida”.

Considera-se, portanto, que os colaboradores e analistas do departamento de controlo da



APENDICE B. PROGRAMA EMPOWER™ 3 158

qualidade da unidade industrial em causa estao muito satisfeitos com a rapidez na validagao
via Empower™ 3. Os novos relatérios de analise foram classificados como faceis de ler e
compreender, apds obtencao da classificacdo 7.8 em 10.

Questionados sobre o facto de saberem onde aceder para ver o estado de validacao dos
diversos produtos, 93 % afirmam saber (figura B.4 C) e todos os inquiridos consideram esse
documento esclarecedor e de facil consulta, pelo que ndo é necessaria nenhuma otimizagdo ou
alteracdo no mesmo. Além do documento informativo em causa, sdo enviados semanalmente
via e-mail para todos os colaboradores do controlo da qualidade da FARMALABOR o estado
da situacao da validacdo nessa semana, referindo-se quais os produtos validados ao longo
desses cinco dias e para que tipo de ensaio.

Apos se perguntar se o Empower™ 3 tera causado algum inconveniente na rotina diaria do
laboratorio nos ultimos tempos (figura B.4 D), 13 % responderam que sim, apresentando como
principal razao o facto de se ter de ajustar manualmente alguns sinais, existindo trabalho “a
dobrar”. Para essas situactes, os métodos de processamento tém de ser otimizados e revistos.
No entanto, 87 % considera que o software nao implicou gasto de tempo que poderia ser
dispensado noutras tarefas tteis ao quotidiano no laboratoério.

Por forma a saber a capacidade de cada um dos colaboradores perante o software Em-
power™ 3, colocaram-se questdes relativas as funcionalidades de calculo mais utilizadas no
quotidiano, pedindo-se que classificassem cada questdo de 0 a 10, sendo 0 néo saberem exe-
cutar de todo e 10 saberem executar sem quaisquer dificuldades. Os resultados encontram-se

na figura B.5.
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10 T T T T T T

Classificagao

DOS DOS UC/DISS UC/DISS Retirar Juntar
lcomp 2ou+comp 1lcomp 2ou+comp QOutliers Sequéncias

Funcionalidades de Calculo

Figura B.5: Classificacio do conhecimento de cada utilizador do departamento de controlo da qualidade
da FARMALABOR perante os diversos ensaios e funcionalidades mais comuns de realizar no quotidiano

laboratorial com o programa. A linha a vermelho representa o valor central (5.0) da classificacao.

Quanto aos ensaios de doseamento (DOS) e aos ensaios de uniformidades de conteudo (UC)
ou dissolugao (DISS) com apenas um componente, os colaboradores consideram-se capazes
de realizar calculos facilmente (8.3 e 8.0, respetivamente); ji quando se trata de ensaios
do mesmo tipo com dois ou mais componentes, os colaboradores consideram ligeiramente
dificil realizar esses calculos através do Empower™ 3 (6.5 e 6.4, respetivamente), o que ¢é
perfeitamente compreensivel, dado que o processo de introdugdo de dados é ligeiramente
distinto dos anteriores (apenas um componente), havendo maior fonte de erro.

Relativamente & capacidade para retirar valores anémalos de uma curva de calibragao (por
exemplo, quando um padrao estd totalmente diferente de todos os outros ou quando ocorre
alteracao inesperada numa das injegoes de padrao), os colaboradores consideram ser capazes
de o fazer (6.6), embora possam ter algumas dificuldades. O mesmo se verifica (6.6) para
quando é necessario juntar sequéncias no Empower™ 3, como em casos de ter de se parar o
equipamento e voltar a retomé-lo por algum motivo (nestas situagoes, o sistema “parte” a

sequéncia em duas).
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De uma forma geral, ainda h& muito para otimizar e implementar no Empower™ 3, mas
também ainda ha muito conhecimento a transmitir aos analistas que, aparentemente, estao
focados em querer saber mais sobre este software e o seu modo de funcionamento, com 100
% dos inquiridos a afirmar que gostava de saber mais sobre este programa computacional.

Por fim, foram também pedidas sugestdes de melhoria aos inquiridos. Na sua maioria, as
sugestoes e criticas foram construtivas e daqui poderéo sair algumas ideias futuras bastante
interessantes e promissoras. Foi referido mais do que uma vez a necessidade de formacao aos
colaboradores, assim como a vontade de implementacao do célculo automético de impurezas

e substancias relacionadas via Empower™ 3.
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