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RESUMO

A lei 9.787/1999, também conhecida como Lei dos Genéricos, possibilitou que
indUstrias farmacéuticas nacionais produzissem medicamentos com patentes
expiradas. A Valsartana, substancia desenvolvida pela Ciba-Geigy e comercializada
pela Novartis Pharmaceutical Company com nome Diovan®, se tornou atrativa para
industria nacional apds a lei dos genéricos pela sua importante aplicacdo no controle
da hipertenséo arterial. Esse farmaco € um inibidor da angiotensina e seus receptores,
com classificacdo biofarmacéutica de classe Il. Durante a producdo de substancias,
incluindo medicamentos, ha possibilidade da ocorréncia do polimorfismo, que consiste
na mudanca do habito cristalino do material. Nos farmacos este fenbmeno impacta
nas propriedades fisico-quimicas com consequéncia direta na biodisponibilidade.
Vérias sdo as condi¢cdes que podem causar essa transicao cristalina, fatores que vao
da propria linha de producdo, transporte e armazenamento do medicamento. Desta
forma a Food and Drug Administration estabeleceu uma série de técnicas analitica
para identificacdo de polimorfismo em farmacos. Neste trabalho foi empregada a
técnica de espectroscopia Raman associada a ferramentas quimiomeétricas, tais como
métodos de regressao multivariada (PLS e iPLS) para qualificacdo e quantificacdo de
polimorfos de Valsartana. Foram utilizadas valsartana amorfa (comercialmente
utilizada) e forma E (produzida na presenca de &agual/etanol), que tiveram suas
estruturas comprovadas através da difracdo de raios X, analise termogravimétrica e
calorimetria diferencial de varredura. As amostras com a mistura das duas formas de
valsartana foram qualificadas e quantificadas na auséncia e presenca des excipientes,
por espectroscopia Raman associada a ferramenta quimiométrica de calibracao
multivariada — PLS e iPLS. O modelo de calibracdo obtido via regresséo iPLS com os
pré-tratamenos da primeira derivada Savitzky Golay e variagcdo normal padrédo
apresentaram elevada capacidade preditiva para novas amostras, comprovadas pelos
baixos valores de erro médio quadratico de validacéo cruzada e erro medio quadratico
de predicdo, para o principio ativo sem excipiente. O modelo de calibracdo para o
principio ativo junto aos excipientes também apresentou boa qualidade, evidenciado
pelos baixos valores de erro médio quadratico de validacdo cruzada e erro médio
quadratico de predicdo, comprovando sua capacidade de previsdo de novas

amostras, mesmo na presenca dos excipientes. Logo, o método apresenta elevada



confiabilidade na anélise de farmacos, baixo custo e versatilidade, podendo ser
utilizada por industrias farmacéuticas e 6rgdos regulamentadores no controle de
qualidade de farmacos.

Palavras-chave: Valsartana, biodisponibilidade, calibracdo, regressao.



ABSTRACT

Law 9,787 / 1999, also known as the law of generics, allowed the national
pharmaceutical industries to produce drugs with expired patents. Valsartan, substance
developed by Ciba-Geigy and marketed by Novartis Pharmaceutical Company under
the trade name Diovan®, has become attractive to the national industry after the law
of generics for its important application in the control of hypertension. This drug is an
inhibitor of angiotensin and its receptors, class Il biopharmaceutical classification.
During the production of substances, including drugs, there is a possibility of
polymorphism, which is the change in the crystalline habit of the material. In
pharmaceuticals, this phenomenon impacts physicochemical properties with a direct
conseqguence in bioavailability, besides the judicial processes, once the polymorphs
are patented. Various conditions are those that may be required for the energy
transition, the factors that affect the production line, transport and storage of the drug.
In this way the FDA has established a series of analytical techniques to identify
polymorphism in drugs. In this work the technique of Raman spectroscopy associated
with chemometric tools, such as multivariate regression (PLS and iPLS), was used for
the qualification and quantification of Valsartan polymorphs. Amorphous polymorphic
forms (commercially used) and E forms (produced in the presence of water / ethanol)
were used, which had their structures proved by X-ray diffraction and by thermal
analysis (TG and DSC). The samples were qualified and quantified in the absence and
presence of the excipients by Raman spectroscopy associated to the multivariate
calibration chemometric tool - PLS and iPLS. The calibration model obtained through
the iPLS regression with the pre-treatments of the first derivative Savitzky Golay and
standard normal variation presented high predictive capacity for new samples, proved
by the low values of RMSECV and RMSEP, for the active principle without excipient.
The calibration model for the active ingredient together with excipients also presented
low values of RMSECYV and RMSEP, evidencing its ability to predict new samples even
in the presence of the excipients. Therefore, the method presents high reliability in the
analysis of drugs, low cost and versatility, and can be used by pharmaceutical

companies and regulatory agencies in drug quality control.

Key words: Valsartan, bioavailability, calibration, regression.
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1. INTRODUCAO

A quimiometria consiste numa &rea da quimica que envolve estatistica,
matematica e a propria quimica, que surgiu pela necessidade de extrair informacdes
essenciais da amostra, que seriam mascarados pela enorme quantidade de dados
que as técnicas analiticas moderna produzem. Suas principais aplicagdes consistem
em calibracdo, validacdo, testes de significancia, otimizagdo de dados e
procedimentos experimentais e maximizacdo de extracdo de informacfes quimicas
dos dados experimentais (FERREIRA, 2015; GEMPERLINE, 2006).

a
2 A

QUIMIOMETRIA

Figura 1: Interdisciplinaridade da quimiometria.
Fonte: Adaptado de Ferreira (2015).

A calibracdo multivariada tornou-se foco dos quimiometristas, uma vez que
considerar multiplas variaveis simultaneamente produz dados que seriam
negligenciados em métodos univariados. Ao dar atencdo a uma variavel de cada vez
a interacao entre elas passa despercebida, informagdes que se mostram de grande
valia. Logo sdo vantagens da calibracdo multivariada: A reducao de ruido, j4 que
diversas varidveis sdo analisadas ao mesmo tempo € possivel identificar as
responsaveis por sinais redundantes; Medicdes parcialmente seletivas, livres do efeito
de sinais interferentes; Facilidade na identificacdo de amostras andomalas

(GEMPERLINE, 2006; MARTENS; NAES, 1984).
1.1 Modelos de calibracao

Um dos objetivos da andlise quimica consiste em identificar as concentragdes
de analito em amostras, e para isso sao utilizados instrumentos analiticos para
fornecer estes dados. No entanto, estes equipamentos ndo fornecem estas
concentragbes como respostas, mas sim um conjunto de dados que dependem da

natureza da técnica. Com estes dados sao realizados célculos para encontrar uma
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expressdo matematica que relacione os valores de concentracdo com os dados
obtidos, logo esta expressdo tem capacidade de quantificar a concentracdo de
amostras que tenham sido analisadas no mesmo equipamento e sob as mesmas
condi¢cbes (FERREIRA et al., 1999; FERREIRA, 2015).

Espectrofotdmetro Espectros —
oo " X
_— M Modelo matematico
O o
o
o
=

o O ocodH
\ ¥ '%;0
Amostras de referéncia Y
000
oD

Propriedades de interesse _

Figura 2: Representacdo esquematica entre respostas instrumentais (X) e informacdes de interesse (Y)
usadas para elaboracdo do modelo de calibracao.
Fonte: Adaptado de Ferreira et al. (1999).

O processo de calibragédo pode ser definido como uma série de procedimentos,
realizados sob condi¢cbes especificas, que possuem relagcdo matematica entre
medidas instrumentais e valores da propriedades de interesse correspondentes
realizados com padrdes (NETO; PIMENTEL; ARAUJO, 2002).

Os métodos de calibracdo possuem diferentes complexidades, que estdo
associados a dimensionalidade de seus dados. Assim podemos classifica-los em:
ordem zero, primeira e segunda ordens (ROGGO; DEGARDIN; MARGOT, 2010). A
figura 3 mostra os trés tipos de dados utilizados nos trés niveis de calibracdo, por um

sistema de analise por Injecdo em Fluxo com detec¢ao por arranjos de diodos.
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M
B (ordem zero)

My A

0154

Absorbancia |

(la. ordem)

(2a. ordem)

@, ° Tempo (s)

Figura 3: Esquema dos diferentes tipos de dados em um sistema FIA-DAD: a) escalar (uma Unica
medida instrumental), b) vetor de dados, ¢) matriz de dados.

Fonte: Adaptado de Valderrama, Braga e Poppi (2009).

Nos modelos de ordem zero € utilizado uma Unica medida experimental para
cada amostra (escalar), que consiste num modelo de calibracdo univariado. Podemos
observar na figura 3 que ele corresponde a leitura da absorbancia em um determinado
comprimento de onda num dado tempo, que corresponde a um ponto na superficie de
resposta. Fazem parte do conjunto de instrumentos que geram este tipo de resposta
as medidas eletroquimicas, espectrofotométricas e cromatograficas, com
monitoramento de um Unico ponto ou variavel. Este tipo de calibracédo € mais utilizado
em analises de rotina, mas requer que a grandeza a ser medida seja livre de
interferentes que possam provocar algum tipo de desvio na sua relagdo com a
propriedade de interesse (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009).

Os métodos de calibracdo de primeira ordem utilizam um vetor de medidas
instrumentais para cada amostra. Podemos observar na figura 3, que sédo obtidos dois
dados, o monitoramento dos comprimentos de ondas (A1 a Aj)) em um determinado
tempo e monitoramento de um dado comprimento de onda (Ai)) num dado intervalo de
tempo (t1 a t). Este tipo de método permite determinagdes simultaneas e analises
mesmo na presenca de interferentes, desde que eles estejam presentes nas amostras

de calibracao.

Estes tipos de dados sdo obtidos em técnicas espectrométricas e

eletroquimicas na qual uma faixa espectral ou variacdo de potencial sdo realizadas.
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Séo diversas as ferramentas para elaboracdo de modelos de calibracdo de primeira
ordem, tendo destaque a Regressdo por Componentes Principais (Principal
Component Regression, PCR) e Regressao por Minimos Quadrados Parciais (Partial
Least Squares Regression, PLS)(OLIVIERI; FABER; FERRE, 2006; VALDERRAMA;
BRAGA; POPPI, 2009).

A calibracdo de segunda ordem é utilizada em métodos que gerem uma matriz
de dados para cada amostra. Como Indicada na superficie da figura 10, cada amostra
gera uma matriz de dimensdes j x k (colunas x linhas) (VALDERRAMA; BRAGA;
POPPI, 2009).

1.1.1 PLS e iPLS

O método dos minimos quadrados parciais (PLS) € uma ferramenta de
construcdo de modelos preditivos quando os fatores (ou varidveis) sdo muitos e
altamente colineares, de tal forma que o modelo possua alta correlacdo entre vaiaveis
dependentes (Y) com as independentes (X) (NGRGAARD et al., 2000). Desenvolvido
nos anos 60 por Herman Wold como ferramenta econométrica, foi introduzido na area
quimica por Svante Wold (HOSKULDSSON, 1998). Tem sido usado em diversas
areas, com destaque na calibracdo espectrométrica (TOBIAS, 1995).

O método de calibracdo PLS faz uso da técnica da analise de componentes
principais, que reduz a dimenséo dos dados, para posterior correlacéo entre a matriz
de dados (X) e as propriedades de interesse (Y) (SOUZA et al., 2013). Estas matrizes
sdo decompostas via PCA (Principal Component Analysis), que pode ser
acompanhada nas equacdes 1 e 2, onde P e Q s&o os pesos das matrizes Xe Y, H e
U sdo os scores de X e Y, enquanto E e F sdo os residuos de X e Y, respectivamente.

X=HPT+E (1)
Y=UQT+F )

Os valores de H e U séo otimizados até que se encontre um modelo linear com
maior covariancia entre as matrizes X e Y. Este procedimento é repetido para cada
componente principal por meio de um processo iterativo buscando a maxima
correlacdo entre as matrizes X e Y (FERREIRA, 2015). O célculo é realizado assim

como para as PCA’s, no entanto os valores de Y também sao levados em
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consideracdo, sendo assim passam a ser denominadas variaveis latentes (latent
variables, LV’s) (SOUZA et al., 2013).

O numero de variaveis latentes utilizadas no modelo geralmente € feito pelo
método de validagdo cruzada leave one out. Neste procedimento € observado o
numero de LV’s que apresenta o menor erro médio quadratico de validagéo cruzada
(RMSECV), condicdo na qual os dados sdo expressos com maior capacidade
preditiva. Apés esta etapa o modelo de regressao pode ser construido. As equacdes
da relacdo interna dos scores das matrizes X e Y (equacdo 3), coeficiente de
calibracdo (equacao 4) e a previsdo (equacédo 5) podem ser vistas nas equacgdes
abaixo (GELADI; KOWALSKI, 1986):

U=BH ©)
B=(HTH)'HU (4)
Y=HBQT (5)

A regressao por minimos quadrados parciais por intervalos (intervals partial
least squares, IPLS) € uma extensdo interativa que desenvolve modelos PLS
utilizando intervalos da regido espectral, trazendo informacfes importantes destes
intervalos, tal que regiées com informacdes redundantes sdo removidas (NORGAARD
et al., 2000). Sao desenvolvidos modelos com os intervalos, que tem sua capacidade
preditiva comparada com o modelo global, onde aqueles com menor erro de predigéao
séo selecionados (LEARDI; NORGAARD, 2004; MEHMOOD et al., 2012)

1.1.2 Parametros de qualidade do modelo

A qualidade dos modelos depende da relagdo entre os valores reais e 0s
valores preditos pelo mesmo, que podem ser avaliados mediante uma série de
parametros que levam em relagéo as respostas experimentais e os valores esperados,
dos quais podemos destacar os parametros: ajuste da curva (R?, R? P e R? VC), erro
meédio quadratico de calibracdo (do inglés, RMSEC), erro médio quadratico de
validacédo cruzada (do inglés, RMSECV) e erro médio quadratico de predicdo (do
inglés, RMSEP) (NAGY et al., 2016). Estes parametros desempenham papel crucial
na escolha do modelo, uma vez que eles sdo 0s responsaveis por atestar a

capacidade de previsdo de novas amostras pela curva de calibragéo.
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A complexidade do modelo de calibracdo, como pode ser visto na figura 4,
essencial para gerar resultados confiaveis, pois um nimero baixo de variaveis latentes
(LV’s) resultard em subajuste, ja que nao ira considerar na totalidade as informac6es
contidas nos dados, enquanto no caso de um numero de LV’s elevado pode ocorrer o
superajuste, situacao na qual o ruido e os erros de modelagem séo elevados. Estas
condicOes (subajuste e superajuste) podem gerar modelos bem ajustados, no entanto
a capacidade preditiva ndo € boa. Desta forma é necesséario um teste que indique o
numero adequado de LV’'s que devem compor o modelo (WOLD; SJOSTROM,;
ERIKSSON, 2001).

Subajuste Sobreajuste

Erro de
previsdo

Erros sistematico Erros aleatdrio

Complexidade do modelo

Figura 4: llustracao tedrica da validacdo de um modelo.
Fonte: Adaptado de Ferreira (2015).

A validacédo cruzada (cross validation) é o método mais utilizada para encontrar
o numero de LV’s ideal (DE OLIVEIRA PENIDO et al., 2017). A validacéo tipo leave
one out consiste no procedimento em que o modelo de calibragédo é obtido deixando
uma amostra do conjunto de calibracdo de fora, tal que a capacidade preditiva do
modelo é avaliada com esta amostra deixada de fora, sendo empregado um namero
crescente de variaveis latentes. Este procedimento é repetido para todas as amostras
do conjunto de calibracédo e um erro de validacdo cruzada (RMSECYV) é calculada para
cada uma das variaveis conforme a equacdo 6 (BRERETON, 2007; SOUZA et al.,
2013; WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON, 2001):
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RMSECV = /Z(”’T‘”)Z (6)

onde Yp representa o valor previsto, Ye o valor esperado para a propriedade de
interesse e n corresponde ao niumero de amostras de calibragdo. O namero de

variaveis utilizado é aquele que apresenta 0 menor RMSECV.

Apos a escolha das LV’s € necessario avaliar a capacidade preditiva do modelo
elaborado, que pode ser realizado por um conjunto de amostras que néao fizeram parte
do conjunto de calibracdo. Este procedimento gera o erro médio quadratico de
predicdo, que ¢é calculado pela equacdo 7, onde Yp e Y correspondem
respectivamente a valor predito e real, enquanto A é o niumero de amostras de
validacdo. Este parametro € muito importante para avaliar se 0 modelo tem
capacidade preditiva para novas amostras, ou seja, ele indica a exatiddo da curva
(VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009).

RMSEP = / L nitE (7)

1.1.3 Pré-Tratamentos de dados

Os dados experimentais de espectroscopia sdo submetidos a uma série de pré-
processamentos antes de iniciar a aplicacdo de ferramentas quimiométricas, a fim de
melhorar a qualidade dos dados em posse. Estes métodos séo utilizados para reduzir
as variacoes indesejaveis, constituidas de erros experimentais, erros de medida, erros
de amostragem, dentre outras fontes de variabilidade, que ndo foram removidas
durante a etapa de aquisicdo dos dados e podem impactar nos resultados finais
(FERREIRA, 2015).

O pré-tratamento dos dados sédo divididos em duas categorias, que dependem
de sua aplicagdo. Quando o tratamento é aplicado as amostras (linhas da matriz de
dados) eles correspondem a técnicas de transformacdo, no entanto se forem
aplicados as variaveis (coluna da matriz de dados) s&o técnicas de pré-
processamento (BRERETON, 2007).

As técnicas de transformacdo sdo compostas por um conjunto de técnicas

matematicas com a finalidade de remover as variaveis aleatdrias e sistematicas
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indesejaveis. A transformacao dos dados pode se dar por técnicas de alisamento, que
sao utilizadas para destacar picos encobertos pela linha de base com muito ruido e
compresséao dos dados, ou técnicas de correcdo de linha de base (FERREIRA, 2015).
Sua escolha deve ser realizada com bastante cuidado para que nao se perder

informacdes experimentais importantes.
Séao exemplos de métodos de pré-tratamentos:

e Variacdo normal padrdo (standard normal variate, SNV): E apropriado para
remover interferéncias de espalhamento multiplicativo da luz e do tamanho das
particulas. Esta ferramenta calcula o desvio padrdo de todas as variaveis para
uma dada amostra, e todos os dados desta amostra sdo normalizados por este
valor, de forma que o desvio padrdo dessa amostra seja unitario. Ocorre uma
normalizacdo ponderada, levando em consideracdo os valores de cada a
mostra individualmente (WISE et al., 2006).

e Derivada Savitzky Golay (SG): E (til ao se analisar espectros de reflectancia
difusa, nos quais ocorrem deslocamento e inclinacdo da linha de base. Esta
ferramenta consiste num filtro de média movel, onde o ajuste é feito mediante
guadrados minimos de um polinbmio (com certo grau) a uma janela mével
(segmento dos dados). Elevando o grau do polinémio ocorre melhor ajuste com
os dados e descreve melhor a variagdo do sinal, no entanto isto € reflexo da
modelagem do ruido. No caso da elevacdo do tamanho da janela ocorre
diminuicao do ruido, porem aumenta a distorcdo do sinal (FERREIRA, 2015;
WISE et al., 2006). Desta forma é esséncia a harmonia entre o tamanho da

janela e o grau do polinébmio.
1.2 Polimorfismo na industria farmacéutica

Os medicamentos possuem finalidade profilatica, terapéutica e de diagnostico.
Sendo composto por substancia ativa que deve ser administrada ao paciente pela via
mais adequada, transportada numa forma farmaceéutica solida, semissadlida ou liquida.
Dentre estas formas, a solida € a mais utilizada como em comprimidos e capsulas,
devido a sua estabilidade fisico-quimica mais elevada frente a outras formas
(PEZZINI; SILVA; FERRAZ, 2007).
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No entanto, os farmacos podem vir a sofrer alteracdo de seus componentes
guimicos durante o processo produtivo (TAYLOR; LANGKILDE, 2000). Em caso da
mudanca do habito cristalino do farmaco dizemos que houve o fendmeno de
polimorfismo ou solvatomorfismo, sendo que ambos os fen6menos causam mudangas
nas propriedades fisico-quimicas do farmaco (PRADO; ROCHA, 2015).

Sao muitas as definicdes de polimorfismo encontradas na literatura, de acordo
com Bauer (BAUER et al., 2001) o polimorfismo € a capacidade de um molécula existir
em mais de uma forma cristalina com diferentes parametros de cela unitaria. Mas
podemos dizer que é a habilidade de uma substancia existir no estado sélido com
mais de uma estrutura cristalina diferente. No caso do solvatomorfismo temos
estruturas cristalinas diferentes, que diferem da composicdo elementar devido a
presenca de uma ou mais moléculas de solvente em sua cela unitaria (BRITTAIN,
2010).

Também h& a possibilidade do sélido apresentar estrutura amorfa, que consiste
em moléculas arranjadas de forma desordenada, que impossibilita a identificacédo de
uma rede cristalina distinguivel (RAW et al., 2004). Podemos observar as trés

estruturas (polimorfo, solvatomorfo e amorfo) na figura 5.

Vale ressaltar que as diferentes estruturas cristalinas e formas amorfas,
implicam diretamente nas caracteristicas fisico-quimicas dos sélidos. Uma vez que
tais estruturas demandam de certa energia para obter estabilidade em suas

conformacdes.

Polimorfos Amorfo Solvato

Molécula do API
B Molécula do solvente

Figura 5:Apresentacdo esquematica das estruturas do polimorfo, amorfo e solvatomorfo.

Fonte: Adaptado de referéncia Prado e Rocha (2015) .
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1. 2 Consequéncias na industria farmacéutica

A ocorréncia do polimorfismo ou solvatomorfismo resulta na mudanga da
estrutura cristalina, que provoca mudancas nas propriedades fisico-quimicas do
Ingrediente Farmacéutico Ativo (APIl) como ponto de fuséo, reatividade quimica,
solubilidade, taxa de dissolucéo, propriedades oOticas e mecanicas, pressao de vapor
e densidade, (FDA, 2007; LIMBERGER, 2011). Estas alteragbes influenciam
diretamente na biodisponibilidade do API, na processabilidade (esta relacionada as
propriedades do medicamento que podem ser influenciadas durante a fabricacdo) e
estabilidade fisico-quimica (FARMACOPEIA, 2010; PRADO; ROCHA, 2015).

A biodisponibilidade € uma propriedade essencial dos farmacos, que pode ser
descrito de forma simplificada como a velocidade de dissolu¢do de um farmaco in vivo
e a velocidade de absorcao (ARAUJO et al. 2012), esta depende diretamente da taxa
de dissolucéo e solubilidade do farmaco. Mudancas na estrutura do sélido acarretam
diferencas na solubilidade e taxa de dissolugcdo dos mesmos, logo temos que o
polimorfismo influencia diretamente na biodisponibilidade do farmaco aumentando ou
diminuindo sua absorcéo pelo organismo (RAW et al., 2004). Na literatura ha relatos
de mudanca na biodisponibilidade do farmaco devido a sua forma polimorfica, como
podemos ver em Aguiar et al. (1967) para o palmitato de cloranfenicol e Bauer et al.
(BAUER et al., 2001) para a forma Il do Ritonavir.

A importancia do polimorfismo para industria farmacéutica € notoria, sendo
mencionado 1969 por Haleblian e McCrone (1969) a respeito da relacdo entre
estrutura polimérfica e a estabilidade das substancias. No entanto passou a ter maior
destaque em 1998 com o0 caso Ritonavir, ganhando atencdo das agencias

regulamentadoras a respeito da ocorréncia do polimorfismo em farmacos.

Descoberto pela empresa Abbott®, o Ritonavir possui classificacdo IV de
acordo com a classificacdo biofarmacéutica (BSC). E um inibidor de protease que age
no ultimo estagio da formacdo do HIV, impedindo a acdo da enzima protease,
fundamental para a clivagem das cadeias proteicas produzidas pela célula infectada
(ALENCAR; BEDOR, 2006). Este néo apresentava boa biodisponibilidade por via oral
no estado solido, logo o medicamento Norvir® foi formulado na forma de capsula mole
contendo o farmaco dissolvido em meio hidroalcodlico. Pouco tempo depois lotes de

Norvir® comecaram a falhar no teste de dissolucdo. A andalise desses lotes mostrou a
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presenca de um precipitado, que consistia numa segunda forma do Ritonavir, com
solubilidade muito inferior ao esperado, que passou a ser conhecida como forma Il
(BAUER et al., 2001). Com isso foram recolhidos lotes que apresentaram o problema,
e foram gastos tempo e esforgos a fim de solucionar este problema, gerando grande
prejuizo para a Abbott® (CHEMBURKAR et al., 2000).

Grande parte das moléculas organicos e inorganicos relevantes para a industria
farmacéutica ocorre em uma ou mais formas cristalinas, que resultam do tipo de
empacotamento durante a cristalizagdo ou de diferentes conformacdes
(VIPPAGUNTA; BRITTAIN; GRANT, 2001). Estas mudancas podem acarretar
variacdes na propriedade dos farmacos, comprometendo sua agdo no organismo,
assim como causar transtornos a sua formulacdo, fabricacdo e comercializacao.
Mutacbes na forma cristalina do APl podem ocorrer durante os processos de
fabricacdo, como por exemplo, reducdo do tamanho de particula, granulacéo,
secagem, compressao, entre outras, e no transporte e estoque do mesmo (JOIRIS et
al., 1998; ZHANG et al., 2004).

A ocorréncia de transicao de estrutura cristalina pelo farmaco deve ser sempre
levada em consideracdo ao se desenvolver o medicamento, pois cada polimorfo
apresenta as moléculas ou ions arranjados no reticulo cristalino de formas diferentes,
que resulta em energias de interacdo distintas. Logo as formas polimdrficas tendem a
sofrer transformacado para a forma cristalina de menor energia, que € a mais estavel
(LIMBERGER, 2011). Temos que a estrutura cristalina preferida para a linha de
producéo geralmente € a mais estavel, pois diminui a probabilidade de ocorréncia do
polimorfismo durante os processos por qual o farmaco passa, mas essa estrutura por
ser mais estavel apresenta ponto de fusdo mais elevado, menor solubilidade
resultando em menor biodisponibilidade (PRADO; ROCHA, 2015).

Os sélidos amorfos tém despertado o interesse das industrias farmacéuticas
por terem sua dissolucdo acelerada em fluidos orgénicos, pois estes ndo necessitam
de energia para romper a estrutura cristalina. Isso proporciona uma taxa de
solubilidade mais elevada. No entanto, os soélidos amorfos apresentam baixa
estabilidade que facilita a mudanca de sua estrutura para outras mais estaveis. Logo
a utilizagdo de APl com estrutura amorfa demandaria de cuidados especiais na linha

de producéo, transporte e estocagem do farmaco, cuidados estes que encarecerem o
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produto final (FARIAS, 2015). Mas em alguns farmacos é justificavel a utilizacao da
forma amorfa pois apresentam taxa de dissolucdo elevada ocasionando assimilacéao
mais rapida pelo organismo e em casos de resisténcia a formar estruturas cristalinas
(GIRON, 1995; SINGHAL; CURATOLO, 2004).

A possibilidade de ocorréncia de transicdo polimorfica do principio ativo no
medicamento durante os processos de producéo, transporte e armazenamento faz-se
necessario o desenvolvimento de novas técnicas para identificacdo deste fendbmeno
rapidamente, possibilitando a tomada de decisGes a fim de controlar e minimizar a

ocorréncia deste fendmeno.
1. 3 Industria do genérico, érgaos regulamentadores e quebra de patentes

No Brasil os medicamentos de referéncia, genérico e similar sdo tratados pela
lei 9.787/1999, que incentivou o crescimento da industria farmacéutica no Brasil. De
acordo com a revista exame, as industrias farmacéuticas arrecadaram cerca de 66
bilhdes de reais no periodo de abril de 2015 a mar¢co de 2016 (RAPORPOT, 2017).
Isso nos da uma ideia da importancia do setor para economia brasileira. Nesse
contexto, vale ressaltar a relevancia econémica da quebra de patente, uma vez que
todo o lucro da comercializagcdo de determinado medicamento ficava apenas com a
empresa detentora da patente, ap0s essa quebra outras empresas passaram a poder
comercializar tais medicamentos. Devido a concorréncia gerada por conta da lei dos
medicamentos genéricos, as empresas lideres recorreram a recursos legais para
assegurar a lideranca na venda de seus medicamentos. Um destes recursos é

patentear os polimorfos do principio ativo que melhor se adequam a linha de producéo.

E importante ressaltar que as empresas lideres possuem vantagens na
identificacdo dos polimorfos que melhor se adequam a linha de producao, pois elas
possuem anos de experiéncia trabalhando no desenvolvimento, adaptacdo e
identificacdo de moléculas de tais farmacos. Logo as empresas lideres estdo um
passo a frente da industria de genéricos. Sendo assim, quando a patente do principio
ativo esta prestes a ser quebrada, as empresas detentoras da patente ja entram com
processo para depositar novas formas polimérficas que apresentam melhores

resultados, permitindo a lideranga no que se refere ao principio ativo sempre.
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A industria de genéricos ndo pode produzir os polimorfos que possuem suas
patentes fechadas, pois isso pode acarretar uma série de implicacGes juridicas,
implicando em grande impacto econémico (FARIAS, 2015). Pelo que foi exposto até
aqui € totalmente justificavel a pesquisa que desenvolva métodos analiticos para
qualificar e quantificar as formas polimorficas presentes em formulacbes
farmacéuticas. Uma vez desenvolvida tal técnica, tanto a industria de genéricos
quantos os 6rgdos reguladores poderdo controlar de forma mais eficaz a qualidade

dos produtos farmacéuticos a serem comercializados.

Depois dos problemas ocorridos com a transicdo de formas polimorficas do
Ritonavir a FDA (Food and Drug Administration) langcou um guia, datado em 2007,
com uma série de analises necessarias para comprovar a qualidade dos farmacos
(BAUER et al., 2001).

As farmacopeias séo elaboradas por instituices responsaveis por estabelecer
critérios de andlise de farmacos e medicamentos, além de atributos como controle da
variagdo de porcentagem de APl permitida em farmacos. A USP — United States
Pharmacopeia é a farmacopeia mais utilizada hoje em dia. A FDA utiliza a USP como
base para a elaboracdo de normas para o controle de qualidade dos farmacos e

medicamentos.

A USP indica uma série de métodos analiticos para no controle de qualidade
da matéria prima e em medicamentos, tendo como destaque a técnica de
cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE). Técnicas cromatograficas sdo
geralmente aplicadas a medicamentos para analise de isomeria ,impurezas, solvente
residual, excipientes, produtos de degradacéo, entre outros (SWARTZ; KRULL, 1998;
ZHANG et al., 2016). Esta técnica é amplamente utilizada na industria farmacéutica
para varios tipos de analise, devido a sua elevada robustez (LUO et al., 2018). No
entanto a técnica demanda de tempo no preparo da amostra, a obtencdo das
respostas € mais lenta, gera de residuos e dificuldade de realizar analises em campo
(HENNIGAN; RYDER, 2013; HWANG et al., 2005). No que se refere a analise de
polimorfos, ha o infortinio dos polimorfos serem compostos organicos em estado
sélido e as analises da CLAE serem executadas em estado liquido, no qual interacao

entre os solventes e o solido farmacéutico pode promover uma variagédo polimorfica.
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Outras técnicas sao utilizadas em conjunto para caracterizacdo de polimorfismo em
farmacos (PRADO; ROCHA, 2015).

1.4 Producéo de farmacos genéricos

Todos os anos a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) publica
uma lista com os farmacos que tiveram suas patentes quebradas, ou expiradas devido
ao tempo, e que passam a ser produzidos pelas indastrias de genéricos. A figura 6
indica o nimero de medicamentos genéricos registrados por ano (ANVISA, 2017), dos
quais 165 destes sdo medicamentos inéditos registrados entre de 2010 até 2015, dos
guais a maioria encontra-se em estado solido. Todos esses medicamentos possuem
um farmaco de referéncia, provavelmente seus polimorfos que apresentam condicdes
fisico-quimicas mais adequadas (para linha de producdo) e os que apresentam
biodisponibilidade elevada s&o patenteados, assim como seus produtos de

degradacéo.

11
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Figura 6: Relacdo de medicamentos genéricos registrados por ano.

Fonte: Adaptado de referéncia ANVISA (2017).

1. 5 Valsartana

Os medicamentos sdo compostos pelos ingredientes farmacéuticos ativos
(API), que sdo submetidos a uma série de estudos, a fim de obter informagdes
necessarias para o desenvolvimento de uma formulacdo do farmaco com

biodisponibilidade e estabilidade adequada (JULIO et al., 2013). Estes quando no
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estado solido recebem uma classificacdo biofarmacéutica (BSC), que leva em
consideracéo a taxa de dissolucéo, solubilidade e permeabilidade intestinal. Podemos
observar na figura 7, que os farmacos classificados como | possuem alta solubilidade
e permeabilidade, 1l possuem baixa solubilidade e alta permeabilidade, Il possui alta
solubilidade, mas baixa permeabilidade e IV possui baixa solubilidade e

permeabilidade (YU et al., 2002).

Permeabilidade

Solubilidade
Figura 7: Grafico de relacao permeabilidade/solubilidade da classificagdo biofarmacéutica.

Fonte: Adaptado de Farias (2015).

A valsartana (VAL), conhecida também por N-(1-carboxy-2-methyl-prop-1-yl)-
N-pentanoyl-N-[2’-(1H-tetrazol-5-yl)bi-phenyl-4-ylmethyl]-amine,  possui  formula
molecular C24H29NsO03, e sua formula estrutural esta descrita na figura 4 (SAYDAM,
TAKKA, 2007; CHASHMNIAM, TAFAZZOLI, 2017).

Figura 8: Estrutura molecular tridimensional e plana da valsartana.

Descoberta por Ciba-Geigy e posteriormente comercializada por Novartis
Pharmaceutical Company, foi aprovada pela FDA em 1996 e comercializada com o
nome de Diovan®, na forma de capsulas e comprimidos, prescritos nas dosagens 40,
80, 160 e 320 mg. Ela faz parte da classe dos agentes antagonistas do receptor
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angiotensina — Il com atividade anti-hipertensiva (SIDDIQUI et al., 2011). Este inibe a
acao da angiotensina nos seus receptores, evitando o aumento da pressao arterial
(IRONS; KUMAR, 2003).

A valsartana possui BSC Il com baixa solubilidade, de 1,406 mg/L em agua,
mas alta permeabilidade (CAPPELLO, 2006), que refletem numa biodisponibilidade
de aproximadamente 23 % (FLESCH; MULLER; LLOYD, 1997). Sua forma amorfa
apresenta taxa de dissolugcdo mais elevada que as formas cristalinas devido a maior
energia livre neste tipo de ordenacdo (WANG et al., 2013). Esta estrutura apresenta
maior estabilidade devido as conformacdes cis-trans que as moléculas apresentam,
que dificultam a formacdo das ligac6es de hidrogénio, que sdo responsaveis pela
configuracéo cristalina (GUINET et al., 2017; LI et al., 2007; SKOTNICKI et al., 2016).

Nos medicamentos a VAL é encontrado majoritariamente na forma amorfa que
possui caracteristica higroscépica, mas baixa estabilidade quimica, que requer
cuidado redobrado no seu armazenamento (WANG et al.,, 2013). A valsartana
apresenta-se em muitas formas polimorficas e amorfo. Dentre os muitos trabalhos que
citam estas formas, podemos citar a US 7105557-B2 (RUKHAMAN et al., 2006), que
descreve o0 processo para a preparacao da valsartana nas formas |, Il, VI, VII, IX, X,
XI, XIIl e amorfa, a patente US 20080261959 Al (KUMAR et al., 2008) refere-se as
formas cristalinas A, B, C e D da valsartana, enquanto o trabalho de Wang et al.

(2013) descreve a recristalizacdo da valsartana nas formas cristalina E e o solvato F.

A comercializacdo global do Diovan® arrecadou 6 bilh6es de dolares em
vendas em 2011 (SIDDIQUI et al., 2011). A valsartana pode ser encontrada nos
medicamentos de duas maneiras, sendo o Unico principio ativo do farmaco ou
associada a outros API's, tais como hidroclorotiazida e besilato de amlodipina
(SIDDIQUI et al., 2011).

1. 6 Técnicas de Analises

A elevada tendéncia a transicdo polimorfica nas etapas de producédo de
comprimidos levou a FDA a sugerir técnicas a serem utilizadas no controle de
qualidade dos farmacos durante o processo produtivo, tais como cristalograficas
(difracao de raios X), térmicas (termogravimetria e calorimetria diferencial exploratoria)
e espectroscopicas vibracionais (BRITTAIN, 2001; CHIENG; RADES; AALTONEN,
2011; FDA, 2007).
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1. 6. 1 Técnicas Térmicas

As andlises térmicas monitoram as propriedades fisico-quimicas dos
compostos em relagcdo a variacdo de temperatura, a medida que esta é elevada de
forma programada sob atmosfera controlada. Este tipo de técnica pode ser utilizada
para identificacéo de grau de pureza do analito, polimorfismo, solvatacéo, degradacao
e quantificacdo de misturas polimorficas (CRAIG; READING, 2006).

Técnicas de andlises térmicas tém sido empregadas ha bastante tempo para
caracterizacdo de farmacos, no entanto dentre este conjunto de técnicas apenas duas
se destacam para o estudo do polimorfismo em farmacos, a calorimetria diferencial
exploratoria (DSC, do inglés diferencial scanning caloimetry) e a analise
termogravimétrica (TGA, do inglés thermogravimetric analysis). A TG foi sugerida
como uma técnica alternativa para analise de pureza, estabilidade e decomposi¢céo
térmica. No caso da DSC houve citacdes de sua utilizacdo no estudo do ponto de
fusdo, transicdo cristalina e polimorfismo. Ambas as técnicas foram citadas nas
Farmacopeias Americana, Britanica e Europeia (OLIVEIRA; YOSHIDA; LIMA
GOMES, 2011).

A termogravimetria consiste no monitoramento da perda de peso da amostra
em funcdo da variacdo de temperatura. Esta técnica é empregada para analise de
degradacédo, no entanto € majoritariamente utilizada em processos de dessolvatacao
(BRITTAIN, 2001).

A DSC mede a diferenca de temperatura entre a amostra e um material de referéncia,
guando submetido a um programa de elevacéo de temperatura controlado. A ideia da
técnica é identificar a ocorréncia de processos endotérmicos e/ou exotérmico
(BRITTAIN, 2001). Possuindo utilizacdo na é&rea farmacéutica associada a
caracterizacdo de pureza de farmacos, estudos de compatibilidades dos constituintes
de formulacdes e identificacédo de polimorfismo (OLIVEIRA; YOSHIDA; LIMA GOMES,
2011).

1. 6. 2 Difragéo de Raios X

O fenbmeno de raios-X foi descoberto pelo fisico alemédo Wilhelm Conrad
Rontgen em 1895, que percebeu uma forma de radiagcdo que podia atravessar

inimeros materiais soélidos, que vieram a ser conhecidos como raios-X (FONSECA
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FILHO; CARVALHO, 2013). Sendo o intervalo de comprimento de onda deste tipo de
radiac&o variando 105 A a 100 A (SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2009).

A difratometria de raios-X (DRX) é uma técnica de caracterizacdo bastante
empregada em andlises de estruturas cristalinas, utilizando radiacdo da ordem de 0,1
nm, que corresponde a distancia entre dois pontos de redes caracteristico de cristal.
Isso permite que a mesma seja utilizada para caracterizacéao de estruturas solidas em
diversas areas de aplicacdo (FONSECA FILHO; CARVALHO, 2013). Na industria
farmacéutica esta técnica € utilizada junto a técnicas espectroscépicas, tais como
infravermelho (IR) e Raman, para identificacdo de ocorréncia do fenbmeno de
polimorfismo (CHIENG; RADES; AALTONEN, 2011).

Quando um feixe de raios-X incide na superficie de um cristal com angulo 6,
parte desta é espalhada pelos elétrons dos atomos ou ions da superficie deste cristal.
A parte ndo difratada penetra na segunda camada do cristal gerando novo
espalhamento, no entanto parte desta radiacdo ndo espalhada passa para a proxima
camada interna e assim sucessivamente. A radiacdo que é dispersa quando possuem
o0 mesmo comprimento de onda e estdo em fase geram interferéncia construtiva, no
entanto quando possuirem o mesmo comprimento de onda, mas ndo estdo em fase,
irdo gerar interferéncia destrutiva (CALLISTER, 2001).

A difracdo de raios X por cristais foi tratada por W. L. Bragg como expresso ha
figura 9. Podemos observar que o feixe de radiacdo incide na superficie de um cristal
com angulo 6 e que é difratada por sua interagdo com os atomos P e Q. Logo se a

distancia:
SQ+QT=nA (8)

onde n é um valor inteiro, teremos que a radiacdo espelhada serd em fase. Isto

possibilita o cristal a refletir radiag&o.
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Figura 9: Difracdo nos planos A e B.

Fonte: Adaptado de referéncia Callister (2001).

A equacéo 9 relaciona o comprimento de onda dos raios x e 0 espacamento
interplanar do cristal (d). Esta equacéo € conhecida como equacéo de Bragg. Temos
que se a radiacdo ndo satisfaz a lei de Bragg, ocorrera interferéncia destrutiva da
radiacao difratada.

nA =2d sen 6 (9)

Temos ainda que a distancia entre dois planos adjacentes de atomos € funcéo
dos indices de Miller (h, k e I) assim como dos parametros de rede, que correspondem
as letras a, b e c. Logo podemos conhecer a estrutura de um cristal, calculando a

estrutura a distancia entre os planos de um cristal através da equacéao 10.

a
VhZ + k2 + 12

dh.k,{ =

(10)

A andlise de DRX é feita num difratbmetro, um aparelho que determina os
angulos nos quais a amostra (em p0) consegue difratar a radiacdo. Podemos observar
0 esquema de um difratbmetro na figura 10. A amostra S, est4 depositada no formato
de uma placa plana, sustentada de forma que seja possivel rotacdes em torno do eixo
O. A fonte de geracgéo dos raios X monocromaticos é identificado no ponto T, onde a
intensidade dos feixes difratados séo identificados no detector C. Para que seja feita
uma varredura no angulo de incidéncia de radiacédo, a fonte ou a porta amostra se

move, pois, cada angulo 26 gera um padrao de difragao.
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Figura 10: Esquema do difratdmetro de raios X.

Fonte: Adaptado da referéncia Callister (2001).

1. 6. 3 Espectroscopia Raman

As técnicas espectroscopicas sdo baseadas na interacdo entre a amostra e a
radiacdo. Esta técnica é dividida em diversos fenémenos, que dependem do tipo de
interacdo radiacdo-amostra. As técnicas espectroscopicas vibracionais fazem parte
deste grande grupo, diferindo das outras técnicas pela natureza da radiagao incidente,
gue consiste na radiacao infravermelho. Esta radiacdo que se encontra nessa regiao
do espectro consegue causar efeitos de vibracdo nas moléculas que apresentam
ligacdo covalente. Para isto é necessario que as moléculas ndo possuam momento

dipolo.

A espectroscopia Raman é uma técnica muito versatil que permite andlise em
diversas matrizes. Esta técnica depende do fendmeno de espalhamento inelastico da
luz, que foi descrito inicialmente por Venkata Raman em 1928 (FARIA; AFONSO;
EDWARDS, 2002). Este fendbmeno esta associado a variagdo do momento dipolo
induzido na molécula pela acdo do campo elétrico da radiacdo incidente, que
possibilita sua aplicacdo a moléculas homonucleares e as que ndo possuem momento
dipolo (ROGGO; DEGARDIN; MARGOT, 2010; SALA, 2008).
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Figura 11: Espalhamento elastico e inelastico de um feixe de radiacéo.

Fonte: Retirado de Alcantara (2001).

Quando um feixe de luz monocromatica de frequéncia vo € irradiado sobre uma
determinada matéria, maior parte desta radiacdo vai atravessa-la, no entanto, uma
pequena fracdo desta luz, cerca de 0,1%, é espelhada pelo material em diversas
direcdes (figura 11). Esta radiacao espalhada contém fétons com a mesma frequéncia
da radiacdo incidente vo, e fotons com frequéncia diferente dos incidentes (vo-v’ ou
vo+V’'). Quando a radiacdo espalhada possui a mesma frequéncia da fonte de
excitacdo, ou seja, um espalhamento elastico, dizemos que houve um espalhamento
Rayleigh. J& nos espalhamentos inelasticos pode haver espalhamento com frequéncia
menor que da radiacdo incidente, que chamamos de espalhamento Stokes e
espalhamento com frequéncia maior que da radiacéo incidente, que chamamos de

espalhamento Anti-Stokes.

Podemos observar na figura 12, que no espalhamento Stokes o féton
espalhado possui energia menor que o féton incidente, devido a parte desta energia
ser transferida para a matéria, que retoma o estado vibracional de maior energia. Ja
no espalhamento Anti-Stokes o foton espalhado tem frequéncia maior que a do féton
incidente, pois o processo de espalhamento cedeu energia, que foi retirado da matéria
e transformada em energia do campo de radiacdo (RODRIGUES; GALZERANI, 2012;
SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2009).
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Figura 12: Representacdo esquematica dos espalhamentos elasticos e inelésticos.

Da radiacdo espalhada, somente a inelastica possui efeito Raman na analises,
sendo que estas equivalem a 0,0001% da radiacao espalhada, que o configura como
um fenémeno de baixa intensidade (SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2009).

Os espectros infravermelho e Raman estdo relacionados a medicao da
vibracdo molecular associada a mudancas de energia rotacional. O que os difere é
que a atividade vibracional nos espectros Raman ndo é uma mudan¢a no momento
dipolo da molécula, como é o caso da espectroscopia infravermelho, mas sim uma
mudanca na polarizabilidade (SALA, 2008). Isso a torna extremamente atrativa para
andlise de polimorfismo em farmacos, pois estes encontram-se associados com
excipientes, que geralmente apresentam carater polar pronunciado. Logo excipientes
como Crospovidona, Estereato de Magnésio, Celulose Microcristalina, Hipromelose,
entre outros, apresentariam intensidade de sinal muito baixa em comparagédo a dos

API, que sdo moléculas altamente polarizaveis.

A figura 13 mostra um espectro Raman de um API, onde podemos observar
gue ha um grande conjunto de picos bem definidos em uma janela espectral ampla.
Estes picos possuem boa seletividade, que facilita a identificacao de grupos funcionais
da molécula em gquestéo. Vale ressaltar que a espectroscopia Raman é uma técnica

complementar a NIR e MIR, um bom exemplo disso esta no sinal analitico gerado
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pelas ligacdes S-S e C=C que tem baixa intensidade em MIR e elevado sinal no
Raman (GENDRIN; ROGGO; COLLET, 2008). Um diferencial da utilizacdo da
espectroscopia Raman estd na possibilidade de realizar andlises através de
recipientes de vidro ou plastico, que faz com que a técnica ndo necessita de preparo
de amostra (BORIO et al., 2007; DE BEER et al., 2007).
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Figura 13: Espectro Raman para o principio ativo.

Fonte: Adaptado de Gendrin, Roggo e Collet (2008).

O instrumento de espectroscopia Raman consiste numa fonte de laser, um
sistema de iluminacdo da amostra e um espectrofotdmetro apropriado. O laser é um
oscilador 6ptico que emite fétons de alta poténcia, monocromaticas e unidirecionais.
Esta intensidade elevada é necesséria para promover o espalhamento Raman com
intensidade suficiente para ser medido com uma aceitavel relacdo sinal-ruido. No
entanto deve-se tomar cuidado com a fonte de excitacdo, que pode provocar
fotodecomposicao ou fluorescéncia (SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2009).

A fonte de laser pode ser distribuida na amostra através de um sistema oOptico
convencional de espelhos e lentes, que possibilita a focalizagdo em uma pequena
area da amostra e recolhe a luz dispersa resultante. A coleta do espalhamento da luz
é providencial na ER devido a fragilidade deste efeito. A colecdo 6ptica deve ser
posicionada com um bom angulo de abertura e 0 mais préximo da amostra possivel
(KALANTRI; SOMANI; MAKHIJA, 2010).

Apés ser capturado e filtrado, o sinal espalhado € focalizado para o
espectrofotometro, que através de seu sistema interno de grades de difracéo ira
separar o sinal espalhado em suas componentes principais, direcionando-as a uma
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camera CCD que capta estes sinais separados e envia-os para o computador sob a
forma de espectros.

A espectroscopia Raman vem ganhando relevancia no tocante a sua utilizacao,
onde podemos identificar sua aplicacdo em diversos ramos, sendo algumas de suas
aplicagcbes a andlise qualitativa de vinhos e lacticinios (MAGDAS et al.,, 2018;
NEDELJKOVIC et al.,, 2017), quantificacdo de particulas aerossois na atmosfera
(SIEPKA et al.,, 2018), anélise de transicdo de fase de compostos farmacéuticos
(FARIAS; SOARES; CARNEIRO, 2016; HEDOUX; GUINET; DESCAMPS, 2011),
dentre outros. Isso mostra o elevado potencial desta técnica para analise qualitativa e

quantitativas de compostos.
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2. OBJETIVO
2.1 Geral

Avaliar o emprego de técnicas quimiométricas de calibracdo multivariada, como
PLS e iPLS em dados de espectroscopia Raman obtidos de amostras de misturas

binarias dos polimorfos de valsartana na presenca e auséncia dos excipientes.
2. 2 Especificos

e Sintetizar polimorfos de valsartana;

e Caracterizar estes polimorfos por DRX, DSC, TGA e espectroscopia Raman;

e Quantificar misturas polimorficas de valsartana através de espectroscopia
Raman com auxilio métodos de calibracdo multivariada do tipo PLS e iPLS;

e Quantificar misturas de polimorfos de valsartana na presenca de excipientes
utilizados no medicamento comercial, mediante espectroscopia Raman com

auxilio de métodos de calibracdo multivariada do tipo PLS e iPLS.
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3. MATERIAIS E METODOS
3. 1 Materiais e Reagentes

Foram utilizados o APl comercial de valsartana, solventes para rescritalizacéo
dos polimorfos (etanol e tolueno), acessoérios gerais para andlises quimicas como

vidrarias e micropipetas, agitador magnético com aquecimento (Uniscience).

Os excipientes utilizados foram Crospovidona, Estereato de Magnésio e
Dioxido de Silicio Coloidal para confeccéo das amostras (na presenca de excipientes).
Os mesmos foram gentilmente adquiridos junto ao Grupo de Quimiometria Aplicada

do Departamento de Quimica da Universidade Federal de Sdo Carlos.

Analises de PLS e iPLS foram realizadas através do software PLS_Toolbox 8.2
(S/N: 1f-c843-3d0c) da Eigenvector, disponivel para MATLAB na versdao R2017a
(9.2.0.556344), com numero de licenca 40565580.

3. 2 Preparagéo dos polimorfos

Inicialmente foi realizado um levantamento bibliografico para encontrar os
possiveis polimorfos de valsartana que poderiam ser sintetizados com o API obtido,
assim como os procedimentos necessarios para sua preparacao. Os polimorfos foram
escolhidos de acordo com o material para sintese, levando em consideracdo 0s
solventes que sao utilizados na preparacdo do farmaco, pois diferentes formas
polimérficas sé@o obtidas pela recristalizacdo em diferentes solventes. A seguir temos
a descricao da producéo do polimorfo da forma F.

O polimorfo forma F foi sintetizado de acordo com a metodologia descrita por
Wang et al. (2013) para obtencédo da forma E, onde foram pesados 2 g de valsartana
comercial e adicionados a 20 ml de uma solugédo de agua/etanol (1:2). A mistura foi
aguecida a 50 °C e posta sob agitacéo (400 rpm) por 3 dias. A mistura foi posta para
secar em papel filtro, permanecendo em repouso por 2 dias, resultando num solido

branco com aspecto cristalino.

3. 3 Caracterizagéo dos polimorfos

A valsartana comercial e polimorfo obtido, foram inicialmente caracterizadas

por difragédo de raios X e técnicas de analises térmicas (TGA e DSC), afim de atestar
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a natureza amorfa da valsartana comercial e formacdo da estrutura polimérfica E.
ApoOs esta etapa inicial de caracterizacdo, ambas as formas foram submetidas a

caracterizacao por espectroscopia Raman.

As analises de difracao de raios X foram realizadas no difratbmetro de raios X
da Panalytical, modelo Empyream, com fonte de cobre (comprimento de onda de
0,154 nm), poténcia de 40 kV e corrente de emissao de 30 mA. As amostras foram
analisadas na faixa de 5 a 45° (20), com velocidade de varredura de 0,2° min.
Aparelho localizado no LABMAT (UFAM).

As analises termogravimétricas e calorimetria de varredura diferencial foram
realizadas no aparelho SDT Q600 Ta Instrument. As amostras de 10 mg foram
depositadas no cadinho de alumina de 90 microlitros sem tampa, e submetidas a uma
taxa de aquecimento de 10 °C.mint, com fluxo de gas nitrogénio de 30 mL.min? e
faixa de temperatura analisada de 10 a 500 °C. Aparelho localizado nas dependéncias
do LAMAC (UFAM).

A analise de espectroscopia Raman foi realizada no espectrometro B&W Tek i-
Raman modelo BWS 415-785 H com laser acoplado a um microscopio BAC 151, com
fonte de laser de 785 nm e resolucgédo espectral de 3,5 cm™. A faixa espectral utilizada
foi de 110 a 1100 cm, com tempo de aquisicdo de 60 segundos. A poténcia do laser
foi ajustada de forma a obter a melhor relagéo sinal/ruido para cada amostra, ficando
entre 30 e 50 mW para a mistura dos polimorfos e 50 a 80 mW para mistura de
polimorfos na presenca dos excipientes. Foi utilizada uma lente de 40x no microscopio

acoplado ao espectrobmetro Raman.

3. 4 Planejamento experimental para quantificacdo de polimorfos de valsartana

Para a preparagao do modelo de calibracao foi realizado um planejamento de
misturas binarias das duas estruturas de valsartana, que se encontram descritas na
tabela 1. Este conjunto de concentracfes foram realizadas de forma a simular a

variagcdo maxima das concentracdes que poderiam ser encontradas em farmacos.
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Tabela 1: Valores de concentracdo para as amostras de calibracéo e validacgéo.

Polimorfos (mg)

Amostras
Amorfa Forma F

Amostras 1 40,00 0,00
Amostras 2 36,00 4,00
Amostras 3 32,00 8,00
Amostras 4 28,00 12,00
Amostras 5 24,00 16,00
Amostras 6 20,00 20,00
Amostras 7 16,00 24,00
Amostras 8 12,00 28,00
Amostras 9 8,00 32,00
Amostras 10 4,00 36,00
Amostras 11 0,00 40,00
6,00 34,00

14,00 26,00

Amostras para
_ 18,00 22,00
validacéo

22,00 18,00

34,00 6,00

As formas polimorficas foram previamente pesadas segundo o planejamento
experimental descrito na tabela 1. Os valores reais obtidos na etapa da pesagem estéo
expressos na tabela 2, os quais foram posteriormente homogeneizadas em almofariz

de agata com pistilo por 7 minutos, com cuidado para aplicar 0 minimo de pressao
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possivel durante o processo, de forma a evitar o fendbmeno do polimorfismo nesta

etapa.

Tabela 2: Valores reais para as amostras de calibracdo e validacao.

Polimorfos (mg)

Amostras
Amorfa Forma F

Amostras 1 40,40 0,00
Amostras 2 36,06 4,54
Amostras 3 32,06 8,48
Amostras 4 28,26 12,16
Amostras 5 24,42 15,94
Amostras 6 20,16 20,16
Amostras 7 16,14 24,28
Amostras 8 12,44 28,20
Amostras 9 8,04 32,48
Amostras 10 4.60 35,96
Amostras 11 0,00 40,30
6,10 34,28

14,0 25,82

Amostras para
_ 18,02 21,98
validacéo

21,78 17,96

34,20 6,20

A preparagéo das amostras na presenca de excipientes foi realizada de acordo

com a bula do farmaco Diovan®, no qual foi escolhida a concentracdo do principio



45

ativo referente a 40 mg. Foram produzidos 16 comprimidos simulados com as
concentracbes de cada polimorfo variando de 0,0 a 40 mg, com as mesmas
concentragdes expressas na tabela 1, onde cada amostra possui excipiente indicado
para comprimido comercial, compostas por principio ativo (40,0 mg), Crospovidona
(15 mg), didéxido de silicio (2,5 mg) e estereato de magnésio (15 mg). As
concentracfes dos excipientes foram escolhidas de acordo com o Handbook of
Pharmaceutical Excipients (2009). E importante salientar que o objetivo deste trabalho
ndo é a producao fidedigna do medicamento, mas sim observar se 0s excipientes

encontrados no farmaco comercial irdo influenciar os sinais dos API’s.
4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Caracterizagdo dos polimorfos via DRX, TGA e DSC

As duas formas da valsartana foram submetidas as técnicas de caracterizagao
tais como difracdo de raio X, analise termogravimétrica e calorimetria diferencial de
varredura, afim de comprovar que a forma adquirida comercialmente corresponde a
forma amorfa e a forma obtida pela recristalizacdo em solucdo de agual/etanol, é
realmente a forma E. E importante ressaltar a caracterizacdo por estas técnicas, pois

sdo sugeridas pela FDA (2007) para analise de farmacos.

A figura 14 mostra o difratograma da valsartana comercial, onde podemos
observar a auséncia de picos caracteristicos conforme descrito na patente US
7,105,557 B2 (RUKHAMAN et al., 2006), que caracteriza a forma amorfa da

valsartana.



46

3000

2500

2000

Intensidade relativa

1500

1000

500 | | | | | I |

Figura 14: Difratograma da andlise de DRX para valsartana amorfa.

A valsartana recristalizada na presenca da solucdo agua/etanol corresponde
ao processo de preparacéo da forma F da VAL, a figura 15 traz o difratograma para o
polimorfo obtido. Os picos caracteristicos em torno de 9,40, 10,84, 11,62, 14,02,
17,82, 18,76, 26,58 e 31,2, correspondem aos picos padrbes da forma E da
valsartana, que é uma forma altamente cristalina (WANG et al., 2013). Logo mesmo o
procedimento realizado sendo para preparacdo da forma cristalina F, o que foi gerado

foi a forma também cristalina E, que foi confirmada por andlise térmica (TGA e DSC).
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Figura 15: Difratograma da andlise de DRX para valsartana forma E.

Na figura numero 16 temos as curvas térmicas TGA e DSC obtidas para

valsartana amorfa. Na curva TGA, figura 17 a), € possivel identificar trés regides de
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perda de massa, sendo o primeiro evento de perda no intervalo entre 40 — 80 °C e
perda 1,6 % da massa, possivelmente devido a perda de solventes residuais. O
segundo intervalo se deu 155 — 265 °C e teve perda de 13,8 % da massa e o terceiro
ocorreu a 265-500 °C com perda de 76,7 % da massa, sendo os dois Ultimos eventos
correspondentes a decomposicéo do material (JULIO et al., 2013; SKOTNICKI et al.,
2013).
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Figura 16: Curvas térmicas de TG (a) e DSC (b) da valsartana amorfa.

O gréfico de DSC da valsartana, figura 16 b), nos permite observar a ocorréncia
de dois eventos endotérmicos, sendo o primeiro pico em 68°C, correspondendo a
perda de solventes residuais. O segundo evento endotérmico ocorreu com pico em
99° C resultado da transic&o vitrea da valsartana e inicio da decomposicéo (JULIO et
al., 2013; SKOTNICKI et al., 2013; TRAN et al., 2012).
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Figura 17: Curvas térmicas TG e DSC da valsartana forma E.
A figura 17 traz as curvas térmicas (TGA e DSC) para a forma E. A amostra

apresenta uma pequena perda de massa (figura 17 a)) com inicio em 133° C,

provavelmente devido a presenca de solvente residual. A 158° C essa perda de massa
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se intensifica indicando a decomposicdo da amostra (WANG et al., 2013). A curva de
DSC, figura 17 b), apresentou um pico endotérmico em 136 °C, que corresponde a
fusdo da valsartana (WANG et al., 2013).

4.2 Caracterizagao e quantificacao por Espectroscopia Raman
4.2.1 Principio ativo na auséncia excipiente

Na figura 18 podemos observar o espectro da forma amorfa da valsartana e da
forma E da mesma. E visivel a diferenca entre os espectros das amostras, pois cada
material apresenta um arranjo cristalino diferente, tendo um modelo vibracional
préprio, onde a técnica (espectroscopica Raman) gera padrbes Unicos de pico
especifico em relacdo ao deslocamento Raman e intensidade relativa, sendo esse
padrdo espectral (Unico para cada material) denominado fingerprints (D’IPPOLITO et
al., 2015; PANKIN et al., 2018). Desta forma € possivel sua utilizacao para qualificacao

e guantificacdo da valsartana.
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Figura 18: Espectros Raman para as formas polimdrficas E (vermelha) e amorfa (preto).
Os dados utilizados para elaboracdo do modelo foram submetidos a pré-
tratamentos, a fim de remover as variagfes indesejaveis que podem influenciar nos

resultados. Inicialmente foi realizada a média das réplicas para cada amostra, e
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posteriormente estes valores médios foram normalizados resultando em um dnico
espectro para cada nivel de concentracdo. A figura 19 mostra os 11 espectros
(referente a cada nivel de concentracdo) normalizados que originaram 0 NOSSO

modelo.
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Figura 19: Espectro dos 11 niveis de concentracao utilizados para elaboragdo da curva de calibracao.

Com os espectros em maos foi realizada a elaboragdo dos modelos de
calibracdo multivariada PLS, que foram submetidos a uma série de pré-tratamentos
para remocdo de variacdo indesejavel nos dados, para identificar os que geravam
melhor ajuste e menor erro para 0 modelo. Para as nossas curvas 0S que
apresentaram melhores resultados foram o SNV (padronizagdo normal de sinal) e
primeira derivada Savitzky-Golay (SG) com polindbmio de 2° ordem. No entanto apenas
0s pré-tratamentos ndo nos forneceram um modelo com boas caracteristicas
preditivas. Logo, foi realizada a calibragéo por iPLS, que nos forneceu resultados mais
adequados. A tabela 3 fornece os parametros das curvas de calibracdo obtidas de
acordo com os pré-tratamentos, PLS e iPLS.

A escolha do numero de variaveis latentes (LV) € uma etapa de extrema
importancia para o modelo de calibragdo. O numero de LV’s incorreto pode ocasionar
subajuste ou sobreajuste do modelo, onde, para ambos os casos, 0 modelo estara
com bons parametros, porém com pouca capacidade preditiva, o que € um paradoxo
(NAGY et al., 2016; WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON, 2001). Para os utilizados

modelos a escolha do numero de LV’s foi realizada mediante a validagdo cruzada
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(leave one out) indicando o numero de 2 LV’s para todos os modelos elaborados. Na
figura 20 podemos observar a variacdo do erro de validacdo cruzada em funcéo do
namero de variaveis latentes, sendo que o erro minimo se da para 2 LV’s. Isso indica
que as 2 LV’s sdo capazes de explicar as informagdes fisico-quimicas relevantes
(FARKAS et al., 2015). A utilizagdo de um numero excessivo de LV’s faz com que o
ruido seja modelado, desta forma a capacidade de previsdo de novas amostras sera
menor (BRERETON, 2007). Essa escolha se manteve para todos modelos adquiridos,

0 que era de se esperar ja que trabalhamos com dois polimorfos.

RMSECV (%)

Numero de Variaveis Latentes

Figura 20: Grafico do valor de RMSECV x LV's, em azul o amorfo e vermelho a forma E.

Os modelos obtidos para a mistura binaria de valsartana nas proporcdes
descritas na tabela 2, sdo constituidos pelo conjunto de calibracdo composto por 11
pontos, enquanto o de validacdo é composto por 5 pontos. A tabela 3 traz informacgfes
a respeito do numero de LV’s, erro de calibracao, erro de validacao, erro de predicéo
e ajustes para algumas das curvas construidas. Foram elaborados diversos modelos,
onde podemos acompanhar a melhora dos parametros de acordo com a aplicacédo
dos pré-processamentos e suas combinagfes, assim como a utilizagdo do iPLS. O
modelo PLS desenvolvido com auséncia de pré-tratamentos (SP) apresentou curva
de correlacdo R? (VC) de 0,86 (AM) e 0,87 (E), indicando uma baixa correlacédo entre
os valores mensurados e os preditos, no entanto o modelo desenvolvido com os pré-
tratamentos 1° derivada SG e SNV apresentaram uma melhora sutil nos valores de
R? (VC), que sdo 0,91 (AM) e 0,92 (E). No caso do modelo iPLS com os pré-
tratamentos, é visivel a melhora no indice de correlacdo R? (VC), de 0,97 (AM) e 0,98



51

(E), quando comparado aos modelos similares desenvolvidos via PLS. A mesma
melhora pode ser observada para 0s outros parametros, como no caso do RMSEC
caiu de 8,13 % na curva SP para 4,02 % na curva iPLS (1°d e SNV) para forma AM,

enguanto que para a forma E essa diminuicao foi de 7,76 % para 4,41 %.

O RMSECYV para as duas formas polimérficas também apresentou reducéo,
comparando os modelos SP com 0 iPLS (1°d @ e SNV), onde os valores cairam 12,43
% para 5,39 % para forma AM, enquanto a reducéo foi de 11,77 % para 4,93 % na
forma E, evidenciando a qualidade do modelo. O valor do RMSEP também apresentou
uma reducdo ao comparar os modelos a medida que sdo submetidos a pré-
tratamentos, no entanto o valor continuou extremamente elevado.

Tabela 3: ParAmetros para as curvas de calibracdo composta por 11 niveis de concentracéo e 5 niveis
de concentracao para validacéo.

RMSEC (%) | RMSECV (%) | RMSEP (%) | R2(VC) R2(P)

Pré-tratamentos | LV

AM E AM E AM E AM E AM E

SP
2 | 811 | 7,76 | 12,43 | 11,77 | 45,79 | 44,87 | 0,85 | 0,87 | 0,06 | 0,08
1°da
2 | 10,16 | 7,32 | 11,82 | 10,18 | 43,85 | 44,09 | 0,86 | 0,89 | 0,01 | 0,11
1°d?a, SNV

2 | 766 | 728 | 993 | 9,09 | 44,66 | 42,65 |0,91| 0,92 | 0,01 | 0,02

iPLS, 1°d3, SNV
2 | 402 | 441 | 539 | 493 | 40,48 38,84 (097|097 0,13 | 0,12

AM — Forma Amorfa; E — Forma E; SP — Sem pré-processamento; 1° d 2 — Primeira derivada (de 7
pontos); iPLS — Intervalos [281-310, 581-610 e 821-850].

O valor bastante elevado de RMSEP para o modelo iPLS (1°d 2 e SNV), tabela
3, indica que o modelo tem baixa capacidade preditiva. Este parametro avalia a
capacidade do modelo prever novas amostras, no trabalho, representadas pelas 5
amostras de validagdo. O RMSEP para a forma amorfa é de 40,48 % em massa
(equivalente a 16,2 mg) e 38,84 % em massa para a forma E (equivalente a 15,5 mg),
considerando uma massa de API de 40 mg. No entanto, os valores de RMSECV
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indicam uma boa capacidade preditiva, jA que este parametro € obtido através da
validacéo cruzada, tipo leave one out, onde uma amostra do conjunto de calibracéo é
retirada e o modelo é construido com o restante das amostras, e € feita a previsédo
desta amostra (retirada) empregando um numero crescente de variaveis latentes,
sendo este procedimento repetido para todas as amostras resultando num erro médio
de validacao cruzada, que corresponde a capacidade do modelo prever estes pontos
deixados de fora (FERREIRA, 2015; SOUZA et al., 2013; WOLD; SJOSTROM,;
ERIKSSON, 2001). Desta forma, foi analisado os residuos de todas as amostras

(calibracao e validacdo), que pode ser acompanhado na figura 21 a) e 21 b).
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Figura 21: Gréficos a e b correspondem aos valores mensurados pelos residuos para as formas AM e
E, respectivamente. Graficos ¢ e d correspondem aos valores reais pelos valores preditos para as
formas AM e E, respectivamente. No modelo com pré-processamentos iPLS 1° d 2 (7 pontos) e SNV.

Podemos identificar a alta carga residual da amostra 16, que é reflexo da
diferenca entre os valores reais e previstos (PEREIRA FILHO, 2015), estas
consequéncias podem ser observadas nas curvas de correlagdo (R? P), figura 21 c),
onde temos o ponto 16 influenciando no ajuste da curva com os pontos de validacao

(vermelha) quando comparada com a reta modelo (preta) da forma amorfa. Na figura
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21 d), podemos constatar a mesma influéncia da amostra 16 também é vista para a
forma E, onde temos o afastamento da curva com os pontos de validacao (vermelha)
da curva do modelo (preta). Com valores de R? de predicdo da ordem de 0,13 para
forma AM e 0,12 para forma E, desencadeadas pela amostra 16, ela representa uma
amostra anbmala (outlier). Esta amostra € responsavel pelo baixo desempenho
referente a capacidade de predicdo do modelo, pois as outras amostras apresentam
residuos baixos, logo nédo sdo responsaveis pelo baixo valor do R? (P). Sendo assim

esta amostra foi removida do nosso conjunto de validagcdo deixando-o com 4 niveis.
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Tabela 4: Parametros para as curvas de calibracdo composta por 11 niveis de concentracéo e 4 niveis

de concentracao para validacao.

j0ge | q0gv | PLS, [ iPLS% [iPLS?, TiPLSY, [ iPLS®, [ iPLS, [ iPLS/,
Pré-tratamentos | SP | 1°d° | 1°9d® | SNV | oo | oy | 1995 | 1205 | 1°d® | 194", | 1°0°, | 1°d®, | 1°d®,
SNV | SNV | SNV | SNV | SNV | SNV | SNV
Numero de LV's 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
AM| 891 | 799 | 851 | 740 | 506 | 627 | 485 | 406 | 420 | 434 | 423 | 345 | 351
RMSEC
E | 769 | 743 | 769 | 635 | 484 | 522 | 575 | 442 | 454 | 453 | 439 | 372 | 358
AM | 1387 | 11,71 | 1340 | 10,91 | 663 | 927 | 559 | 489 | 521 | 532 | 529 | 416 | 4,24
RMSECV
E | 11,26 | 10,95 | 11,78 | 889 | 536 | 7,18 | 638 | 517 | 529 | 515 | 512 | 432 | 4,11
AM | 528 | 748 | 783 | 467 | 459 | 408 | 704 | 538 | 570 | 587 | 560 | 337 | 3,9
RMSEP
E | 418 | 345 | 308 | 490 | 567 | 491 | 808 | 698 | 743 | 719 | 7,34 | 390 | 415
AM| 082 | 087 | 083 | 0588 | 096 | 091 | 097 | 098 | 097 | 097 | 097 | 098 | 098
R2 (VC)
E | 087 | 08 | 087 | 092 | 097 | 095 | 096 | 097 | 097 | 097 | 097 | 098 | 098
AM| 094 | 097 | 097 | 098 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 098 | 097
R* (P)
E | 098 | 099 | 099 | 098 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 099 | 098 | 097

AM — Forma Amorfa; E — Forma E; SP — Sem pré-processamento; 1° d 2 (Primeira derivada, polindmio de segunda ordem numa janela de sete pontos);
1° d ® (Primeira derivada, polinémio de segunda ordem numa janela de treze pontos) iPLS': Corresponde ao intervalo 601-650 nm, para 2 LV's e janela
de 50 pontos; iPLS? Corresponde aos intervalos 201-250 e 1001-1050 nm, para 2 L\'s e janela de 50 pontos; iPLS?: Corresponde ao intervalo 201-280
nm, para 2 LV's e janela de 40 pontos; iPLS*: Corresponde ao intervalo 211-270 nm, para 2 LV's e janela de 30 pontos; iPLS®: Corresponde aos intervalos
176-200, 326-350, 551-575 e 1076-1100 nm, para 2 LV's e janela de 25 pontos; iPLS?: Corresponde aos intervalos 181-200, 321-340 e 561-580 nm,
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Os novos modelos foram elaborados com os mesmos 11 niveis de calibragéo,
enguanto as amostras de validacdo passaram a ser apenas 4 devido a eliminacéo do
outlier, amostra 16, observada no gréfico dos residuos. Os parametros de erros e
ajustes das curvas podem ser observados na tabela 4, sendo evidente a expressiva

melhora nos valores de RMSEP.

E possivel acompanhar a melhora do modelo & medida que os pré-tratamentos
vao sendo aplicados, sendo visivel a qualidade dos modelos pelos valores de ajuste
da curva, que em sua maioria apresentaram valores superiores a 0,90, indicando que
os valores preditos pelo modelo sdo muito préoximos dos valores reais (MILLER;
MILLER, 2010). Vale destacar que a primeira derivada Savitzky Golay para janela de
treze pontos (1°d°) apresenta valores de erros e ajustes mais satisfatérios em relacdo
a de sete pontos (1° d?), situacdo na qual ha sinergia entre tamanho da janela e grau
do polinémio (WISE et al., 2006). Para elaboracao do iPLS foi utilizada as condi¢bes
ideais de pré-tratamentos encontradas para o PLS, desta forma foram utilizadas
apenas a 1°d®. Ainda de acordo com a tabela 4, é visivel que todos os modelos iPLS
apresentaram qualidade superior aos PLS, com valores de erro de predicdo menores

e valores de ajuste da curva maiores.
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Figura 22: Intervalos selecionados no iPLS, correspondente ao modelo iPLS5.
Na figura 22 temos os intervalos, 176-200, 326-350, 551-575 e 1076-1100 cm"

1, selecionados pelo iPLS para o modelo de calibracdo iPLS® (1° d° e SNV), que

correspondem as regifes espectrais com maior varidancia em relagdo a diferenca



56

espectral das formas polimorficas, que apresentam menor erro de previsao, logo sao
responsaveis pelas informacdes fisico-quimicas relevantes da amostra (MEHMOOD
etal., 2012; NORGAARD et al., 2000). Podemos observar que a maioria das variaveis
foram omitidas, o que nos leva a crer que estas podem conter muita informacéo
redundante a respeito do material (FARKAS et al., 2015; FERREIRA, 2015). Desta
forma a utilizacdo do iPLS mostra-se mais adequada para a elaboracdo da nossa
curva de calibracdo. A tabela abaixo (tabela 5) traz os parametros do modelo iPLS da
curva de calibracdo descrita acima (iPLS®,1°d ® e SNV), feito com intervalos indicados
na figura 23, evidenciando a melhor combinacdo de parametros dentre os modelos

desenvolvidos para mistura binaria do API.

Tabela 5: Parametros para o modelo desenvolvido com os pré-processamentos 1°d ® e SNV.

Polimorfo
Parametros
Amorfo Forma E
RMSEC (% m) 3,45 3,72
RMSECV (% m) 4,16 4,32
RMSEP (% m) 3,37 3,90
R? (VC) 0,98 0,98
R? (P) 0,98 0,98

Na tabela 5 podemos observar os valores de erro de predicédo de 3,37 % para
a forma amorfa e erro de 3,90 % para forma E. A forma AM apresentou erro de
validacéo cruzada de 4,16 % enquanto a forma E apresentou 4,33 %. Vale ressaltar
gue para ambas as formas os valores de RMSEP e RMSECV foram préximos, um
indicativo de que n&o houve superajuste ou sobreajuste, de forma que o valor predito
€ proximo do valor real (FERREIRA, 2015; GELADI; KOWALSKI, 1986). Essa
correlacdo é indicada pelo alto valor de R? para ambas as formas, que foi de 0,98,
podendo ser observado na figura 23, onde estédo os graficos dos valores reais pelos

preditos.
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Figura 23: Curvas de correlacdo entre os valores reais pelos valores preditos, onde os circulos sédo
pontos de calibracdo e triangulos pontos de validagéo: (a) Amorfo e (b) forma E.

O modelo de calibracdo elaborado com 11 amostras de calibracdo mostra-se
capaz de prever novas amostras de valsartana nas formas AM e E. Considerando
cada amostra contendo 40 mg do API, o modelo conseguiria prever a massa da forma
E de valsartana com uma variacdo de 1,56 mg (3,90 % em massa), enquanto a
capacidade de previsao para forma AM teria uma variagdo de 1,35 mg (3,37 % em

massa).

As fontes dos erros de predicdo podem ser de diversas naturezas, tendo
destaque a caracteristica da técnica, onde um feixe de laser monocromatico incide
sob a superficie da amostra, onde a area atingida é muito pequena, cerca de 1 mm?,
assim como a profundidade do feixe na superficie da amostra ser de alguns
milimetros, dessa forma a area da amostra analisada € muito pequena em relacdo a
area total da mesma. Com a intencdo de minimizar esta problematica foram obtidos

10 espectros (replica) de forma a maximizar a cobertura da superficie da amostra.
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Vale ressaltar que um numero maior de réplicas, em diferentes pontos, teria melhor

representatividade da amostra.
4.2.2 Principio ativo na presenca de excipientes

O mesmo processo de qualificacdo e quantificacdo foi realizado para o API
junto aos excipientes, com a finalidade de avaliar a capacidade preditiva do modelo
frente ao farmaco comercial. A bula do medicamento valsartana (40 mg) da empresa
EMS foi consultada para a identificagdo dos excipientes, sendo utilizados
crospovidona, estereato de magnésio e didxido de silicio coloidal. E importante
ressaltar que os outros excipientes indicados na bula néo foram utilizados devido a
indisponibilidade, porém o objetivo do trabalho ndo era elaborar uma copia fiel do
genérico, mas sim a capacidade do modelo qualificar e quantificar os polimorfos na
presenca dos excipientes. Estes foram proporcionados de acordo com o Handbook
de Excipientes, que indica a proporcdo de cada um deles em relacdo a massa do
comprimido (ROWE; SHESKEY; QUINN, 2009).

A figura 24 mostra o espectro Raman dos excipientes utilizados no trabalho
junto ao espectro das formas polimérficas da valsartana (AM e E). As ligacbes
quimicas das substancias possuem frequéncias vibracionais especificas, que sao
refletidas em padrdes espectrais singulares para diferentes materiais (DE OLIVEIRA
PENIDO et al., 2017; PANKIN et al., 2018), como pode ser visto na figura 24. Como
estes padrdes espectrais sdo Unicos, eles podem ser utilizados na qualificacdo e
quantificacdo das formas polimoérficas da valsartana na presenca de diferentes
excipientes (D’'IPPOLITO et al., 2015).
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Figura 24: Espectro dos excipientes e polimorfos, de baixo para cima: Crospovidona (verde), estereato
de magnésio (cinza), didxido de silicio coloidal (vermelho), forma E (azul) e amorfo (preto).

Para cada nivel de concentracdo foram retirados dez espectros, afim de
fornecer o maximo de representatividade da amostra, sendo feita a média e
posteriormente a normalizacdo para gerar um espectro médio para cada nivel de
concentracdo. O conjunto de calibragdo é composto por 11 amostras, enquanto o de
validac&o é composto por 5 amostras. Na figura 25 temos 0s onze espectros médios

gue compdem o conjunto de calibracéo.
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Figura 25: Espectro dos 11 niveis utilizados para construcao da curva de calibragdo do API junto aos
excipientes.

Os dados foram submetidos a uma série de pré-tratamentos para identificar o
arranjo que permite os melhores parametros (RMSEC, RMSECV, RMSEP e R?) de
gualidade do modelo. Os melhores resultados foram obtidos pela primeira derivada
Savitzky Golay (com polindmio de segunda ordem e intervalo de 13 pontos) e a

padronizacdo normal de sinal.

Através da validagdo cruzada foi obtido o numero de variaveis latentes que
melhor representam os dados. A figura 26 traz a variagao do erro de validagao cruzada
em relacdo ao numero de LV’s, onde é possivel identificar que duas variaveis latentes
apresentam o menor RMSECV para a formas AM e E. E importante frisar que a
utilizagao de um numero excessivo de LV’s faz com que mais residuo seja modelado,
pois no calculo de cada variavel latente é gerada uma certa quantidade de residuo,
resultando numa menor capacidade de previsdo para novas amostras (BRERETON,
2007; FARIAS, 2015; SOUZA et al., 2013). O numero de variaveis latentes, duas,
indicada pela validacdo cruzada j& era esperado, visto que as variagfes espectrais
dependem apenas das concentracfes dos polimorfos nas amostras, visto que 0s
excipientes possuem sua COmMpoOSiCAo e concentracdo invariaveis em todas as

amostras.
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Figura 26: Gréfico do valor de RMSECYV x LV's, para a mistura binaria dos polimorfos na presenca dos

excipientes: Em azul forma AM e vermelho forma E.

Os modelos de calibracdo PLS foram elaborados pelo utilizando o arranjo de

pré-tratamentos que fornece os melhores parametros de qualidade. Com estas

condicBes ideais foram elaborados modelos de calibracdo iPLS com intervalos de 20
pontos. A figura 27 traz os intervalos 181-200, 221-240, 321-360, 401-440, 601-640,

721-740 e 981-1000 nm, que fornecem a melhor condi¢ao de previsédo para o modelo.

Vale destacar que a maioria das variaveis foram omitidas devido a elevada quantidade

de informacdes redundantes (NGRGAARD et al., 2000).
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Figura 27: Intervalos selecionados no modelo de calibragdo iPLS para a mistura binaria de polimorfos

junto aos excipientes.
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A tabela 6 traz os parametros que indicam a qualidade do modelo de calibracao
calculado via iPLS para os intervalos acima. A forma E apresenta erro de predicéao
6,52 % enquanto o amorfo apresenta 6,13 %, enquanto o erro de validagéo cruzada
para ambas formas é de 3,57 % para o0 AM e 3,68 % para forma E. E visivel que os
valores de RMSECV e RMSEP sao muito préximos para cada forma polimérfica,
indicativo que o modelo tem boa capacidade de prever novas amostras (FERREIRA,
2015; GELADI; KOWALSKI, 1986; SURRIBAS et al., 2006).

Tabela 6: Parametros do modelo de calibracdo iPLS para mistura binaria de polimorfos junto aos
excipientes.

Polimorfo
Parametros
Amorfo Forma E
RMSEC (% m) 2,48 3,17
RMSECYV (% m) 3,57 3,68
RMSEP (% m) 6,13 6,52
R? (VC) 0,99 0,99
R? (P) 0,95 0,95

iPLS: Corresponde aos intervalos 181-200, 221-240, 321-360, 401-440, 601-640, 721-740 e 981-1000

nm, para 2 LV’s e intervalo de 20 pontos.

Os valores de ajuste da curva, de 0,95, para as duas formas polimérficas sédo
reflexo do baixo residuo do modelo, logo os valores preditos pelo modelo sdo muito
proximos dos valores reais (PEREIRA FILHO, 2015). A correlacdo entre os valores
reais e preditos podem ser vistos na figura 28, ressaltando a capacidade do modelo

prever novas amostras.
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Figura 28: Curvas de correlagdo entre os valores reais pelos valores preditos para a mistura de

polimorfos junto aos excipientes, onde os circulos sdo pontos de calibragéo e triangulos pontos de
validagéo: (a) Amorfo e (b) forma E.

O modelo de calibragdo consegue prever a massa da forma AM da valsartana
no comprimido simulado (mistura binaria das duas formas da VAL junto aos
excipientes), com erro de aproximadamente 2,45 mg em relacdo a massa total do
principio ativo, enquanto para forma E o erro seria de aproximadamente 2,61 mg em

relacdo a massa total da API.
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5. Conclusao

Os resultados dos modelos de calibracdo para a mistura binaria da valsartana
(amorfa e forma E) apresentaram elevada capacidade preditiva, evidenciando sua
capacidade de aplicacdo pratica. O modelo de calibracdo apresentou erro na
capacidade de previsao para a forma AM de 1,35 mg do principio ativo numa massa
total de 40 mg, enquanto o erro para forma E foi de 1,56 mg. A mesma eficiéncia
preditiva foi encontrada para o modelo de calibracdo da mistura binaria dos polimorfos
de valsartana na presenca de excipientes, sendo observado um erro na capacidade
de previsdo de apenas 2,45 mg para forma AM e 2,61 mg para forma E, considerando

a massa de 40 mg do API.

A capacidade preditiva do modelo para mistura binaria dos polimorfos na
presenca de excipientes foi muito boa, mesmo que erro tenha aumentado em
aproximadamente 55 % em comparacdo ao erro do modelo feito para o API na
auséncia dos excipientes. Mesmo com a insercdo dos trés excipientes o erro de
predicéo ficou bem inferior a massa total do API. Essa variacdo quando comparada a

massa total de um comprimido néo ultrapassaria aproximadamente 0,85 %.

A utilizacao de ferramentas quimiométricas de calibracdo multivariada do tipo
IPLS associado a espectroscopia Raman mostrou-se eficiente na qualificacdo e
guantificacdo de misturas binarias de polimorfos de valsartana, tanto na presenca
guanto na auséncia de excipientes. Sendo assim, € possivel sua utilizacdo em 6rgaos

regulamentadores e indUstrias farmacéuticas.
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