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DIDACTIC EXPERIMENT OF CHEMOMETRICS FOR PHARMACEUTICAL PELLETS MAPPING USING NEAR-INFRARED
SPECTROSCOPY AND MULTIVARIATE CURVE RESOLUTION WITH ALTERNATING LEAST SQUARES: A TUTORIAL,
PART IV. The aim of this manuscript is to present a didactic experiment based on the combination of Near Infrared chemical imaging
and Multivariate Curve Resolution for beginners, undergraduate and graduate students. In this tutorial, using MATLAB environment,
the instrumental signals will be separated into two matrices, of spectral profiles and relative concentrations in the samples. Then,
chemical images were generated to identify and verify the distribution of the components in the pellet samples. Chemical imaging

was obtained from the mapping of predetermined area and the results for relative concentrations obtained in the ALS optimization for

the analyzed area. This approach was successfully tested in chemistry undergraduate course at the Chemistry Institute of Campinas

State University.
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INTRODUCAO

A Quimiometria € uma area da Quimica extremamente difundida
nos dias atuais e muito ttil na extragdo de informacdes dos mais
variados sistemas quimicos. Além da pesquisa bdsica, a indudstria
quimica utiliza a andlise multivariada para otimizar seus processos e,
nesse contexto, formar profissionais com o conhecimento necessdrio
é muito importante para o desenvolvimento do setor no pafs.! Assim,
esse artigo pretende dar sequéncia a série de tutoriais ja publicados
pela Quimica Nova para o ensino de Quimiometria.>* No primeiro
desses estudos, a discriminacdo de 6leos comerciais por espectros-
copia no infravermelho médio foi utilizada para o ensino da Andlise
de Componentes Principais (Principal Component Analysis, PCA).2
O segundo trabalho empregou a determinagdo da concentraciio do
principio ativo paracetamol em comprimidos com espectroscopia no
infravermelho préximo e regressdo por minimos quadrados parciais
(PLS, do inglés Partial Least Squares) para o ensino de calibragdo
multivariada.’ Por fim, no terceiro tutorial, a tradicional determinagio
de Ferro (IIT) com o-fenantrolina através da espectroscopia na regiao
do visivel foi usada para apresentar os conceitos do planejamento
experimental (design of experiments, DOE).* Todos esses trabalhos
foram aplicados em disciplinas de Quimica Analitica Instrumental
lecionadas no Instituto de Quimica da Unicamp, com muito boa
aceitacdo pelos alunos.

A proposta desse atual tutorial € apresentar uma visdo diferen-
ciada das andlises por espectroscopia no infravermelho préximo
(Near Infrared Spectroscopy, NIR), em que andlises convencionais
sdo substituidas por mapeamentos de regides bem definidas e mais
representativas da totalidade da amostra. Essa iniciativa pode ser mais
eficiente quando se empregam ferramentas quimiométricas para o
tratamento desses dados, como a Resolucdo Multivariada de Curvas
(Multivariate Curve Resolution, MCR). Com isso, ndo s6 informacdes
quimicas das substancias que constituem as amostras, mas também
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informacdes relacionadas a distribui¢do desses constituintes no ma-
terial podem ser obtidas.’ Ao se aplicar essa estratégia, sdo geradas
imagens hiperespectrais, que sio, resumidamente, um conjunto de
espectros de uma regido delimitada da amostra, obtidos com uma
técnica analitica com capacidade de responder a determinada proprie-
dade fisico-quimica do material. Para que seja gerada aimagem, a drea
da amostra deve ser subdividida em unidades menores e, para cada
um desses pixels, deve ser obtido um espectro de absor¢do, emissio
ou reflecténcia, por exemplo.®” Na literatura, sdo encontrados muitos
exemplos dessa abordagem, seja na discriminac¢io de nanoparticulas
magnéticas dispersas em polimero,® na identificag@o de bactérias® ou
na anélise de produtos alimenticios como carne e presunto cru.!!!
Para a geragdo das imagens hiperespectrais, dentre vdrias técni-
cas analiticas, podem ser empregadas a espectroscopia Raman'? ou a
espectroscopia no infravermelho médio," por exemplo. Porém, uma
técnica muito ttil € a espectroscopia no infravermelho, principalmente
na regido do infravermelho préximo (NIR), de 750 a 2.500 nm ou
13.000 a 4.000 cm’!, envolvendo fétons com energia compreendida
entre 2,65 x 10" a 7,96 x 102 J." Nesses valores de energia podemos
observar vibracdes de sobretons (primeiro, segundo e terceiro), que sao
aquelas que ocorrem do nivel vibracional fundamental (n = 0) para os
niveis vibracionais superiores (n =2, 3, 4...). Pelaregra de sele¢do para
o infravermelho, as transi¢des de sobretons no seriam permitidas, mas
acabam acontecendo devido ao fendmeno da anarmonicidade mecénica,
ou seja, pelas diferencas de massas dos d4tomos envolvidos na ligagido
quimica. Além dos sobretons, bandas de combinacdo também sio
observadas pela soma ou subtra¢@o dos nimeros de onda, que acabam
gerando uma banda tnica. Como na regido do NIR muitos sobretons
e bandas de combinag@o estdao sobrepostos, ndao ha picos especificos
a serem atribuidos aos componentes quimicos e as diferencas e seme-
lhangas entre os espectros podem ser mais bem compreendidas com o
auxilio da Quimiometria.'*'® Quando se utiliza a espectroscopia NIR
na geracdo de imagens hiperespectrais, temos entdo a espectroscopia
vibracional de imagem (Near Infrared-Chemical Imaging, NIR-CI),
que possui como uma das principais caracteristicas poder operar com
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reflectincia difusa, diretamente na superficie da amostra.'” Por ser
uma técnica ndo destrutiva e por requerer pouco ou nenhum preparo
de amostra,'* NIR-CI tem sido recomendada pela agéncia norte-ame-
ricana Food and Drug Administration (FDA) para uso no controle de
processos farmacéuticos.'® Sua contribuicdo consiste em verificar se um
medicamento estd adequado para a venda e consumo ou se o principio
ativo (active pharmaceutical ingredient, AP]) esta disponivel no pro-
duto. Essas informacdes sio obtidas de forma rdpida e limpa e, muitas
vezes, sem consumo de reagentes e geracdo de residuos toxicos. Varias
sdo as contribuigdes listadas na literatura para a drea farmacéutica ao
se empregar NIR-CL"*-%

Uma aplicacao citada € o estudo e desenvolvimento de pellets, um
dos vdrios tipos disponiveis de preparagdes sdlidas para uso oral. Pellets
sdo pequenas estruturas esféricas, com tamanho de particula controlado
e sua producdo normalmente € feita pela aglomeracio das substancias
na forma de p6s finos ou por revestimento por filme, proporcionando a
incorporagdo de drogas que sejam incompativeis entre si. Esse revesti-
mento por filme pode contribuir também para caracteristicas especificas
dos pellets, desde estéticas até a disponibilizagdo uniforme e seletiva
do API, evitando sinais de concentracdo no plasma ou a agressio da
mucosa intestinal.”® Além disso, a forma com que o API est4 disperso
no medicamento pode afetar sua solubilizagdo, o que se relaciona
diretamente com a biodisponibilidade e, por consequéncia, com a efi-
cécia terapéutica do farmaco.” Normalmente, essa heterogeneidade da
amostra nao pode ser avaliada por técnicas convencionais como HPLC
ou UV, mas somente os valores globais de seus teores. Jd a morfologia
das dispersdes solidas pode ser avaliada por microscopia Gptica ou
eletrOnica de varredura (MEV), sem fornecer informacdes quimicas
das amostras.*® Portanto, conhecer a distribui¢do dos seus componentes
¢ de grande importancia para a qualidade do produto final.>!*2

Resolucao multivariada de curvas com minimos quadrados
alternantes

As imagens geradas por NIR-CI contém uma enorme quantidade
de informag@o e esses conjuntos de espectros e sua interpretacio pode
ser realizada com métodos de andlise multivariada. Tais métodos
podem ser tanto de reconhecimento de padrdes (como PCA), de
classificacdo (como Linear Discriminant Analysis, LDA) ou de
calibragdo multivariada (como PLS).** A resolu¢do multivariada
de curvas por minimos quadrados alternantes (MCR-ALS) resolve
misturas de sinais de forma iterativa, pela otimizacdo dos perfis de
concentracdo e dos espectros (matrizes C e S™) com a aplicacdo de
restri¢des prévias. Essas restricdes sdo baseadas no conhecimento
quimico ou matematico sobre as caracteristicas dos dados.’**

O método MCR pode ser classificado como uma técnica de
andlise de fatores,* na qual se busca isolar as fontes de variacéo de
um conjunto de dados, além de resolver e quantificar tais variagdes.
Para isso, a matriz dos dados instrumentais (D) € decomposta pelo
algoritmo de quadrados minimos alternados (ALS) em uma matriz
referente a concentracio relativa de cada substancia pura (C) e aos
espectros dessas substdncias (S). A expressdo para o MRC € descrita
na Equagdo 1, onde E € uma matriz de residuos.*’

D=CS"+E (1)

Para a resolugdo da equacdo anterior pelo algoritmo ALS € neces-
sdrio construir uma estimativa inicial, para que a otimizac¢ao possa ser
comegada. Se optarmos por uma estimativa para a matriz S, ela pode
ser conseguida através de uma informagao ja conhecida, como espec-
tros das substancias constituintes do sistema ou um sinal simulado
por uma ferramenta matemadtica que consiga extrair as informacdes
menos aleatdrias do sinal original. Além dessa informacao, restricdes
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podem ser aplicadas para limitar as possibilidades de solucdes para
o sistema. Um exemplo sdo restricdes de ndo-negatividade, em que
solucdes que contemplem valores negativos para o sinal (S) ou para as
concentragdes relativas (C) sdo desconsideradas. Assim, as matrizes
C e ST podem ser construidas em ciclos iterativos de duas etapas,
conforme mostrado nas Equacoes 2 e 3:%

C =DS (87S)"! 2
ST = (CTC)'ICTD (3)

Uma vez estimadas as matrizes C e S nas etapas indicadas pelas
Equagdes 2 e 3, seu produto pode ser calculado (CS™) e uma nova
matriz, D*, é reconstruida a cada iterac@o. Essas etapas sdo repetidas
até que algum critério de convergéncia estabelecido previamente seja
alcancado, como um nimero maximo de iteragdes a ser realizado ou
caso a variacdo entre o resultado da iterac@o atual e aquele da iteragao
anterior seja menor que um valor pré-estabelecido.’* E importante
ressaltar que, ainda que a convergéncia seja alcancada nessa etapa
iterativa, a solugdo obtida ndo € necessariamente a melhor resposta
para o conjunto de dados estudado, pois hd sempre o risco de se
alcancar um minimo local apesar das restri¢des pré-definidas.

Dessa comparacdo da matriz de dados originais D com essa
nova matriz D* podem ser calculados dois importantes parametros,
que fornecem informacdes sobre a qualidade do modelo construido:
a porcentagem de falta de ajuste (Lack of Fit, %LOF) e a porcen-
tagem de variincia explicada (R?). O primeiro desses parimetros é
calculado conforme descrito na Equacio 4 e compara cada termo da
nova matriz com o termo correspondente da matriz original. Como o
desejado € que essas matrizes sejam as mais semelhantes, os valores
dos erros (e) devem ser pequenos e o valor de %LOF deverd estar
mais préximo a zero.”’-*

%LOF =100 4)

O segundo parametro segue o mesmo raciocinio, comparando as
duas matrizes, mas dessa vez descrevendo o quanto da informacao
original estd sendo modelada pelo MCR, ou seja, o quanto da matriz
original D estd contida na nova matriz D”. A forma de calcular a por-
centagem da variancia explicada € descrita na Equacdo 5 e o ideal €
que 100% da informagdo original seja expressa pelo modelo, sendo
portanto desejado um valor para R? préximo a esse.’”*

2
R= 100 [1- =5 )

>d;

ij

Com a intencdo de difundir e popularizar o uso do MCR como
ferramenta analitica, algumas boas iniciativas foram desenvolvidas,
como por Jaumot et al., em 2005. Os autores disponibilizaram
gratuitamente uma interface grifica para ambiente MATLAB® que
permite, de forma intuitiva, a escolha do nimero de componentes,
da estimativa inicial e também permite a aplicagao de restrigdes. Isso
facilita o uso principalmente para usudrios menos familiarizados
com o software. Essa ferramenta foi sendo aperfeigoada e hoje conta
com uma atualizagdo, que oferece op¢des adicionais de restrigdes,
como a restri¢io de correlaco e a inclusdo de modelos pré-definidos
(hard-modeling), além de formas mais eficientes de apresentaciio
dos resultados.* Em 2014, Margo et al.’” publicaram uma completa
revisdo, em lingua portuguesa, descrevendo os aspectos tedricos e
os avancos do método até entdo. Sdo discutidos pontos como o uso
de estimativas iniciais, a otimizacio pelo ALS e o uso de restri¢cdes
para minimizar o efeito de ambiguidade rotacional e sua leitura é
recomendada para aqueles que desejarem se aprofundar no tema.
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Pelo exposto, observa-se que o método de MCR tem grande utili-
dade na previsdo da concentracio e na distribuicdo dos constituintes
das amostras farmacéuticas, sendo vidvel seu uso em processos
industriais e no desenvolvimento de medicamentos.”*4 O que se
propde entdo, nesse tutorial, € apresentar uma opg¢ao para o ensino
desses topicos em disciplinas experimentais de Quimica Analitica,
baseando-se em experiéncias bem-sucedidas no Instituto de Quimica
da Unicamp.

Pré-tratamento

Uma realidade encontrada pelo analista € que, junto da informa-
¢do desejada, informagdes ndo relevantes sdo obtidas no momento
da andlise e uma boa parte dela pode ser removida em uma etapa
criteriosa de pré-tratamento dos dados. Um exemplo sdo variacdes
presentes em espectros obtidos por reflectincia difusa em NIR, que
ocorrem basicamente por fendmenos de espalhamento aditivo e
multiplicativo da radiagdo na superficie das particulas. O fator mais
importante para o espalhamento da radiag@o esta relacionado com o
tamanho das particulas do material, sendo um fendmeno essencial-
mente fisico e que normalmente se manifesta como uma variagao
na inclinagdo do espectro. Dentre as possibilidades para a correcao
desses efeitos,* uma delas € o uso da Padroniza¢do Normal de Sinal
(Standard Normal Variate, SNV), que corresponde a autoescalar
cada linha da matriz original dos dados.*’ Sdo calculados o espectro
médio (X) e o desvio padrdo (c,) das amostras, onde n € o nimero de
amostras e, por consequéncia, de espectros (Equacéo 6).

SNV, = (x,-X)/0,=(x,-X)/ 1 (6)

2 (x,-%)’
n
Outra situacdo em que a correcio se faz necessdria € na pre-
senc¢a de ruido aleatdrio ao sinal instrumental, composto de erros
experimentais, erros de medida e de outras fontes de variabilidade,
como oscilagdes de corrente elétrica ou variagdes de temperatura
durante a medida. Esse ruido pode ser reduzido, mas ndo com-
pletamente eliminado e essa etapa deve ser muito bem conduzida
para também ndo remover sinal verdadeiro. Uma forma de remover
ruido instrumental € por alisamento, ou seja, pela aplicacdo de um
filtro que possibilitard a melhora da razio sinal/ruido (razao entre a
intensidade do sinal analitico e a raiz da variancia associada ao sinal).
Dentre as técnicas de alisamento mais empregadas, estdo aquelas
que utilizam uma janela mével, que percorrerd todo o espectro.!
Definido o tamanho dessa janela, todos os pontos nesse intervalo
serdo utilizados para gerar uma Unica resposta que serd atribuida ao
centro da janela. Um método muito comum para esse fim € o método
Savitzky-Golay,* que gera uma média ponderada com pesos obtidos
por um ajuste polinomial como a resposta do ponto central. A janela
¢ movida e o polindmio € ajustado novamente, num processo que
s0 termina quando todas as janelas tiverem sido alisadas. A escolha
do grau do polindmio afeta grandemente o resultado do alisamento,
com polindmios de graus mais baixos removendo mais ruido, mas
com risco maior de distor¢do do sinal. Da mesma forma, o uso de
janelas maiores causa diminui¢do do ruido, mas também apresenta
risco maior de distorcer o sinal. A escolha desses pardmetros deve,
portanto, ser cuidadosamente avaliada.'

PARTE EXPERIMENTAL
Materiais e reagentes

Para o estudo, foi utilizado um pellet comercial cujo principio
ativo € o cetoprofeno, um farmaco da classe dos anti-inflamatdrios
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ndo-esteroides e que apresenta agdo anti-inflamatéria e analgésica.’
Esses pellets sdo constituidos de um ntcleo inerte e de camadas que
recobrem a regido central, possuindo didmetro aproximado de 900
um. Para a andlise, as amostras foram cortadas ao meio com auxilio
de lamina de barbear em uma lupa (Carl Zeiss, modelo Stemi DV4, 8 a
32x de magnificagio). Apds isso, foram afixadas em uma placa de vidro
com fita dupla face transparente, para que fossem obtidos os dados que
irdo corresponder as imagens quimicas dos componentes da amostra.
Para a comparagao dos sinais instrumentais originais com os recu-
perados pelo modelo MCR, foram usados os reagentes de grau anali-
tico cetoprofeno (Sigma-Aldrich), amido (Synth), sacarose (Synth) e
diéxido de silicio (Sigma-Aldrich), que foram acondicionados em um
porta-amostras de aluminio, cuja cavidade foi completada com o p6
do composto quimico. Para minimizar o espalhamento da radiagdo,
a superficie foi nivelada para que ficasse o mais uniforme possivel.

Condicoes operacionais

A aquisi¢@o dos espectros das amostras de pellets e das subs-
tancias puras foi realizada no espectrdometro Spectrum 100 N FT-
NIR, acoplado a um sistema de imagem Spotlight 400 N, ambos da
Perkin-Elmer. As condigdes operacionais utilizadas sdo informadas
na Tabela 1.

Tabela 1. Condicoes operacionais do espectrometro Spotlight 400N FT-NIR
Imaging System nas andlises dos pellets e das substancias puras

Condicdes operacionais Imagem do pellet Substéncias puras

Tamanho de pixel (um) 25

Resolu¢do (cm™) 16

Niuimero de scans 32

Faixa espectral (cm™) 7800 — 4000

Area (um) 1300 x 1300 300 x 300
Area (pixel) 64 x 64 12x 12

Tratamento dos dados experimentais

Os espectros foram obtidos em modo de refletncia (R) e con-
vertidos para pseudo-absorbancia (log 1/R) e, como pré-tratamento,
foi aplicada a padronizac@o normal de sinal,*’ para minimizar pos-
siveis efeitos de espalhamento da radiacdo e alteracdes causadas
pelo tamanho de particulas. Os dados também foram alisados com
janela de 19 pontos para remogao de ruido experimental pelo método
Savitzky-Golay.*

Foi realizada uma etapa de sele¢@o de espectros para a remogao
dos pixels referentes a placa de vidro e a fita adesiva através da es-
colha de valores de escores de uma PCA previamente realizada com
os dados centrados na média. Assim, foi selecionada uma faixa de
valores de escores que corresponde apenas aos espectros dos pelle-
ts. Esse processo pode ser realizado de forma grafica com o pacote
HYPER-Tools, que foi criado especificamente para o tratamento de
imagens quimicas.>® Por essa razdo e também por estar livremente
disponivel, foi empregado no estudo.

Com esse novo conjunto de dados, um modelo MCR foi cons-
truido com 4 componentes. A escolha do nimero de componentes
levou em consideracio o resultado da PCA com os dados centrados
na média, que explicaram mais de 99% da variancia.

Como estimativa inicial para o modelo MCR, foi construida uma
matriz com o espectro médio de cada uma das substincias puras,
ou seja, a média dos 144 espectros obtidos experimentalmente para
cada uma dessas 4 substancias. Como condi¢des para o modelo
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MCR, foram impostas as restricdes de maximo de 500 iteragdes,
erro inferior a 0,1% entre as iteracdes, além da ndo negatividade
para a concentragao.

Todos os cdlculos foram efetuados em ambiente MATLAB
R2016b (MathWorks, Natick, MA, USA), utilizando os pacotes
gratuitos HYPER-Tools* e MCR-ALS.%' Como alternativa gratuita ao
software MATLAB, pode ser encontrada uma versdo em ambiente R
no site Comprehensive R Archive Network (CRAN).> J4 para modelos
MCR-ALS, existe um pacote, também gratuito, disponivel no mesmo
site, na secdo Chemometrics and Computational Physics.>

RESULTADOS E DISCUSSAO
Tratamento dos dados

(1) Uma vez finalizadas as andlises das amostras e das substancias
puras, conforme indicado na se¢cdo Condigdes operacionais, sao
gerados pelo equipamento arquivos com a extensdo .fsm (extensao
especifica para esse tipo de dados para os equipamentos da Perkin-
-Elmer), que deverio ser copiados para o diretdrio de trabalho do
MATLAB. O primeiro passo € construir uma estrutura de dados
para conter cada um dos sinais (Pellet, Sacarose, Amido, diéxido
de silicio e Cetoprofeno).
>>DADOS(1).nomes = ‘Pellet’;
>>DADOS(2).nomes = ‘Sacarose’;
>>DADOS(3).nomes = ‘Amido’;
>>DADOS(4).nomes = ‘SiO_2’;
>>DADOS(5).nomes = ‘Cetoprofeno’;

(2) Como arquivos com extensdo .fsm ndo sdo reconhecidos pelo
MATLAB, € necessério que esses dados sejam extraidos com o
emprego da rotina fsmload.m, fornecida pelo fabricante do equi-
pamento, a Perkin-Elmer. Para que essa etapa seja completada,
os arquivos devem ter os nomes pellet.fsm, sacarose.fsm, amido.
fsm, sio2.fsm e cetoprofeno.fsm ou a referéncia a eles nas linhas
de comando.
>>[DADOS(1).cubo,~,~,SIZE.zAxis,~] = fsmload(‘pellet.fsm’);
>>DADOS(2).cubo=fsmload(‘sacarose.fsm’);
>>DADOS(3).cubo=fsmload(‘amido.fsm’);
>>DADOS(4).cubo=fsmload(‘sio2.fsm’);
>>DADOS(5).cubo=fsmload(‘cetoprofeno.fsm’);

(3) Asmatrizes de dados criadas possuem trés dimensdes, sendo duas
delas relacionadas com as dimensdes espaciais e a terceira, com a
dimensao espectral. Para o pellet, tem-se a dimensdo 52x52x476
e para os demais compostos puros, 12x12x476. Porém, para
poder ser resolvido pelo MCR, os cubos de dados devem ser
desdobrados em matrizes de duas dimensdes, o que € feito com
a rotina reshape.
>>[SIZE.nX,SIZE.nY,SIZE.nZ] = size(DADOS(1).cubo);
>>DADOS(1).brutos = reshape(DADOS(1).cubo,SIZE.
nX*SIZE.nY,SIZE.nZ);
>> [SIZE.nx,SIZE.ny,SIZE.nz] = size(DADOS(2).cubo);
>>DADOS(2).brutos = reshape(DADOS(2).cubo,SIZE.nx*SIZE.
ny,SIZE.nz);
>>DADOS(3).brutos = reshape(DADOS(3).cubo,SIZE.nx *SIZE.
ny,SIZE.nz);
>>DADOS(4).brutos = reshape(DADOS(4).cubo,SIZE.nx *SIZE.
ny,SIZE.nz);
>>DADOS(5).brutos = reshape(DADOS(5).cubo,SIZE.nx *SIZE.
ny,SIZE.nz);

(4) Os dados brutos podem ser graficados em figuras, conforme
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descrito abaixo. O mesmo tipo de rotina € empregado para a ge-
racdo das demais figuras no artigo, com adequagdes nas matrizes
e dimensdes de cada caso.

>> [~,SIZE k] = size(DADOS);

>>for i=1:SIZE k;

>> subplot(1,ceil(SIZE.k),i);plot(SIZE.zAxis,DADOS().
brutos’);

>> xlabel (‘Numero de onda (cm”{-1})’,’FontSize’,12.5,
‘FontWeight’, bold’);

>>ylabel (‘Reflectincia’, ‘FontSize’,12.5, ‘FontWeight’, bold’);
>> if SIZE.zAxis(1) > SIZE.zAxis(2)

>> set(gca, ‘XDir’, ‘reverse’)

>>end

>> axis square

>> axis tight

>> h = title([(DADOS().nomes) ‘ Brutos’]);

>> set(h,’Color’,’black’, ‘FontSize’,12.5, ‘FontWeight’,’bold”)
>> set(gca, FontWeight’,’bold’,’FontSize’,12)

>>end

>>clearih

Os espectros para os dados brutos do pellet, em valores de re-
flectancia, podem ser vistos na Figura 1. Os demais espectros,
para as substancias puras, s3o apresentados na secdo Material
Suplementar (Figura 1S).

Reflectancia

7500 7000 6500 6000 5500 5000 4500 4000
, -1
Numero de onda (cm )

Figura 1. Espectros NIR sobrepostos em reflectdncia para os dados brutos
da amostra do pellet

(5) Para o tratamento dos dados espectrais de NIR, normalmente
realiza-se uma etapa de conversdo dos valores de reflectancia
(R) para log 1/R, que € conhecida como pseudoabsorbancia.
Isso € necessdrio para que se possa relacionar a concentragido
diretamente com a intensidade do sinal medido, numa forma
andloga a lei de Beer-Lambert. Porém, como essa lei € vilida
somente para materiais homogéneos e transparentes a radiagao,
Kubelka e Munk,'** desenvolveram um tratamento matemético
que consegue relacionar valores de reflectancia difusa com
as concentragdes das espécies presentes em uma determinada
amostra. O tratamento matemadtico € bastante rigoroso, mas pode
ser simplificado uma vez que na maioria das aplica¢des hd um
comportamento linear do sinal com a concentragio. Nesses casos,
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passa a ser valida a aproximagdo log 1/R.
>>DADOS(1).absorbancia = (logl0(1./(DADOS(1).
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>>DADOS(3).snv = htsnv(DADOS(3).absorbancia);
>>DADOS(3).alisamento= filpoly(DADOS(3).snv,[],[-9 9],2,0,[0

brutos./100))); 00);

>>DADOS(2).absorbancia = (logl0(1./(DADOS(2). >>DADOS(4).snv = htsnv(DADOS(4).absorbancia);
brutos./100))); >>DADOS(4).alisamento= filpoly(DADOS(4).snv,[],[-9 9],2,0,[0
>>DADOS(3).absorbancia = (logl0(1./(DADOS(3). 00]);

brutos./100))); >>DADOS(5).snv = htsnv(DADOS(5).absorbancia);
>>DADOS(4).absorbancia = (logl0(1./(DADOS((4). >>DADOS(5).alisamento= filpoly(DADOS(5).snv,[],[-9 9],2,0,[0
brutos./100))); 00);

>>DADOS(5).absorbancia = (logl0(1./(DADOS(5).

brutos./100))); Com o pré-tratamento, os espectros do pellet passaram a apresen-

Dessa forma, s@o obtidos os seguintes perfis dos espectros
de pseudoabsorbancia sobrepostos para a amostra do pellet
(Figura 2). Na se¢do Material Suplementar (Figura 2S), sdo
apresentadas as imagens dos espectros em pseudoabsorbancia
para as substancias puras.

Pseudo-absorbancia

tar o perfil visualizado na Figura 3 e os das demais substancias
podem ser vistos na secdo Material Suplementar, na Figura 3S.

7500 7000 6500 6000 5500 5000 4500
Nimero de onda (cm_l)

4000

Figura 3. Espectros normalizados e alisados para os dados da amostra do

7500 7000 6500 6000 5500 5000 4500 4000 '

. -1
mer n m . L .
Nimero de onda (cm ) (7) Ap6s os dados serem processados, 0 passo seguinte € criar a matriz

de estimativas que serd usada para iniciar o modelo MCR. Para
tanto, deve-se fazer a média dos 144 espectros obtidos instru-

Figura 2. Espectros NIR sobrepostos em pseudo-absorbancia para os dados
brutos da amostra do pellet

(6)

Uma etapa importante para o bom desenvolvimento do modelo
MCR ¢ o pré-tratamento dos dados, com ferramentas que re-
solvem problemas intrinsecos das andlises instrumentais. Em
andlises com NIR, possiveis efeitos de espalhamento da radiacio
e alteragdes causadas pelo tamanho de particulas podem propor-
cionar variagdes nos sinais, como aumentos na linha de base.
Para tanto, aplica-se a padronizacio normal de sinal (SNV), que
minimiza esses efeitos. Outra consideracéo € sobre o ruido ins-
trumental causado, por exemplo, por variacdes de temperatura no
detector e oscilagdes eletrdnicas, que podem ser corrigidas através
de alisamento. Nesse estudo, aplicou-se o filtro Savitzky-Golay,
com janela de 19 pontos. As fungdes para o SNV e alisamento
estdo disponiveis no pacote HYPER-Tools e sdo, respectivamente,
htsnv e filpoly. As instrugdes para uso podem ser consultadas com
o comando open htsny ou open filpoly.

>>DADOS(1).snv = htsnv(DADOS(1).absorbancia);
>>DADOS(1).alisamento= filpoly(DADOS(1).snv,[],[-9 9]1,2,0,[0
00D

>>DADOS(2).snv = htsnv(DADOS(2).absorbancia);
>>DADOS(2).alisamento= filpoly(DADOS(2).snv,[],[-9 9],2,0,[0
00D

mentalmente para cada uma das 4 substancias puras, gerando 4
espectros médios (Figura 4), cada um deles em uma linha dessa
matriz de estimativas.
>>DADOS(1).estimativa=[mean(DADOS(2).alisamento);mean(-
DADOS(3).alisamento);mean(DADOS(4).alisamento);mean(-
DADOS(5).alisamento)];

(8) Uma vez criada a matriz de estimativas para iniciar o modelo, €

conveniente realizar uma ultima etapa de tratamento dos dados
experimentais. Quando a regido escolhida é mapeada, além da
superficie do pellet, hd uma drea vizinha a amostra que gera sinal
dalamina de vidro e da fita adesiva. Se o modelo fosse criado com
todo o sinal, a0 menos uma componente adicional seria necessaria
para descrever essa regido, o que aumentaria a complexidade
do sistema e até mesmo poderia comprometer a capacidade de
descrever a informagao de interesse. Nesse momento, realiza-se
uma PCA com os dados brutos centrados na média e, através
dos valores dos escores, seleciona-se uma faixa que represente
apenas o sinal da amostra, removendo-se o sinal que nio € de
interesse. Esse procedimento pode ser realizado com o uso da
rotina htmaskingtool, disponibilizada gratuitamente no pacote
HYPER-Tools.* Cabe ressaltar que, para o perfeito funcionamen-
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to do pacote HYPER-Tools, o pacote Image Processing Toolbox,
que € comercializado pela Mathworks, deve estar instalado no
MATLAB®. Caso isso ndo seja possivel, a unica alternativa € a
de se escolher a regido pelos valores dos escores da PCA, como
indicado a seguir (as opgdes que devem ser utilizadas estdo in-
dicadas em negrito). De qualquer forma, essa opcdo € capaz de
gerar uma selec¢@o dos pixels muito eficiente.
>>MCR(1).mascara=htmaskingtool(reshape(DADOS(1).
brutos,SIZE.nX,SIZE.nY,SIZE.nZ),[])

>>Masking using PCA and histograms --> 1

>>Masking using ROI in one area --> 2

>>Masking using ROI in more than one area --> 3

>>Please, select the type of masking and press enter 1
>>Based on PCA --> 1

>>Based on average image --> 2

>>Please, select the method and press enter 1

>>Mean center, press --> 1

>>NO mean center, press --> 0

>>Do you want to mean center the spectra? 1

>><SPACE>

>>Select component for masking 1

>><ENTER>

Seleciona-se a regido de interesse observando-se os valores cor-
respondentes ao pellet na barra de cores da imagem superior. Para
0 caso especifico, essa regido deve comecar na regido inicial, a
esquerda, e ir até proximo a 30 na escala do gréfico inferior. Se a
regifio escolhida estiver correta, finaliza-se o processo clicando na
barra de espago e respondendo a pergunta abaixo com o nimero 1.

7000 6000 5000 4000
Niumero de onda (cm'l)

Figura 4. Espectros médios para as substancias puras, que serdo utilizados como estimativa inicial do modelo MCR-ALS

Caso seja necessario repetir a selecdo, deve-se responder a questdo
com 0 e escolher nova regido, até que a escolha seja adequada.
>><SPACE>

>>Are you happy with the treshold? yes (1) / no(0) 1

A regido é, portanto, selecionada graficamente e as etapas descri-
tas acima podem ser visualizadas nas Figuras 4S e 5S, disponiveis
no Material Suplementar.

(9) Escolhidos os pixels referentes a amostra, o passo a seguir € cons-

truir uma matriz com os espectros selecionados. Isso causa uma
diminuicao da dimensao da matriz dos dados, que originalmente
era composta de 2704 espectros e, apds a etapa de sele¢do, passa
a ter 1158 linhas, cerca de 40%. Se por um lado a quantidade
total de informagdo diminui, por outro lado essa informacéo é
mais seletiva, jd que corresponde apenas ao pellet. Isso reduz
a complexidade da informagdo a ser modelada e facilita a sua
interpretacdo ao final do processo. Os espectros selecionados
podem ser vistos na Figura 5.

(10)Criada a estimativa inicial com os sinais instrumentais das subs-

tancias puras (passo 7) e selecionados os espectros referentes ao
pellet (passo 8 e 9), o modelo MCR pode ser executado através
darotina disponibilizada por Tauler em http://www.mcrals.info/.
Essa ¢ uma etapa onde devem ser informadas algumas condi¢des,
como a matriz de dados originais (MCR(1).pixelintotal), a matriz
com a estimativa inicial (DADOS(1).estimativa), o nimero de
iteragdes do modelo (100) e o valor maximo permitido para a
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Espectros Selecionados
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Figura 5. Espectros do pellet apds a selegdo dos pixels pela ferramenta

de criagdo de mdscara htmaskingtool, disponivel no pacote HYPER-Tools

falta de ajuste (0,1%)

>>[MCR(1l).copt, MCR(1).sopt]=als(MCR(1).
pixelintota, DADOS(1).estimativa,1,100,0.1);

Ao se executar a linha de comando acima, a rotina pedird que
sejam informadas as opgdes e restri¢des do modelo MCR, indi-
cadas em negrito nas linhas abaixo:

>>INPUT TYPE OF CONSTRAINTS TO BE APPLIED
>>None (0)

>>Non-negativity (1)

>>Unimodality (2)

>>Closure (3)

>>Equality (known) / Lower than (selectivity) constraints in
conc profiles (4)

>>Equality (known) / Lower than (selectivity) constraints in
spectra profiles (5)

>>Shape constraints (6)

>>Three-way data structure constraints (7)

>>Enter a vector with the selected constraints, e.g. [1,3,5]
>>Enter the constraints to be applied in the optimization: 1
>>Enter the non-negativity constraints (1=conc / 2=conc and
spectra / 3=spectra ): 1

>>Enter the selected algorithm for conc (0 = forced to zero / 1
=nnls /2 = fnnls): 2

>>normalization 0, 1 or 2?: 0

>>Do you want graphic output during the ALS optimization
(ym)?y

>>[s all the input information correct (y/n)? y

Nesse ponto, a rotina ird fornecer algumas informagdes, que de-
verdo ser copiadas manualmente, jd que nio sdo salvas de forma
automdtica. As principais figuras de mérito sdo a porcentagem
de variancia explicada (%R?) e a porcentagem de falta de ajuste
(%LOF) e sdo elas que indicam a qualidade do modelo criado.
A porcentagem de variancia explicada estd relacionada com o
quanto da informac@o original, na forma do sinal instrumental,
estd sendo descrita pelo modelo MCR. Quanto maior for a varian-
cia explicada, ou seja, quanto mais préoximo de 100% for o valor

calculado, mais fiel serd o modelo criado em relagdo aos sinais
originais. No caso calculado, o valor foi de 99,91% e indica que
apenas uma pequena parcela da informagao original ndo pode
ser expressa e estd contida na matriz de residuos (E). A mesma
tendéncia € verificada pela porcentagem de falta de ajuste, que
demonstra a diferenca entre a matriz de dados originais (D) e a
matriz reproduzida pelo modelo MCR (matriz D* ou CS").* Como
esses valores devem ser inferiores a um e os menores possiveis,
o valor de 0,00726 garante que a informacdo recuperada pelo
modelo € similar ao sinal original.

(11) Agora podemos comparar os perfis espectrais das substancias
puras com aqueles recuperados pelo MCR, que nos permitird
a possibilidade de identificar os componentes do sistema. Um
pardmetro que auxilia nessa verificagdo € o coeficiente de corre-
lagdo (12), que é relacionado com a matriz de covariincia de cada
espectro, ou seja:

(i) = ) ™
Jeaheay)

>>a=corrcoef(MCR(1).sopt(1,:),DADOS(1).estimativa(l,:));
>>b=corrcoef(MCR(1).sopt(2,:),DADOS(1).estimativa(2,:));
>>c=corrcoef(MCR(1).sopt(3,:),DADOS(1).estimativa(3,:));
>>d=corrcoef(MCR(1).sopt(4,:),DADOS(1).estimativa(4,:));
>>MCR(1).coeficientes=[a(1,2) b(1,2) ¢(1,2) d(1,2)];
>>clearabcd

Pelos resultados, podemos afirmar que hd uma excelente corre-
lagdo entre os perfis para os componentes sacarose (1> = 0,9867),
amido (1> = 0,9861) e cetoprofeno (1> = 0,9970), com bandas
coincidentes e altos valores de coeficiente de correlagdo, con-
forme visto na Figura 6.

Para o diéxido de silicio, ndo existem tantas bandas coinciden-
tes, mas sim uma tendéncia de similaridade entre os perfis. Esse
comportamento pode ser atribuido a uma baixa concentragio
do componente no pellet e também a sua natureza quimica. O
diéxido de silicio coloidal apresenta baixa densidade, de 0,029 a
0,042 g cm*,* 0 que faz com que grande parte da radia¢@o seja
difundida em seu interior, nao retornando ao detector e dificul-
tando sua identificagdo. Isso se reflete no menor valor obtido para
o coeficiente de correlacio, de 0,9522.

(12) Como a matriz de dados foi desdobrada para a realizacdo do
tratamento quimiométrico (passo 3), uma vez terminado o
modelo MCR devemos retomar a dimensao original dos dados,
recolocando os espectros selecionados pela mascara (passo 8)
em sua posicao original.
>>[SIZE.nx,SIZE.ny]=size(MCR(1).copt);
>>MCR(1).novo_copt=nan(SIZE.nX*SIZE.nY,SIZE.ny);
>>for i=1:MCR(1).comprimento;
>>MCR(l).novo_copt(MCR(1l).mascara.
pixelintotal(i,1),:)=MCR(1).copt(i,:);
>>end
>>clear i

(13) Dessa forma, imagens com 52 x 52 pixels podem ser construidas
para cada um dos componentes resolvidos no modelo MCR-ALS,
como indicado abaixo (Figura 7).
>>[SIZE k,~] = size(DADOS(1).estimativa);
>>for i=1:SIZE k;
>>subplot(1,ceil(SIZE.k),i);imagesc(reshape(MCR(1).novo_
copt(:,i),SIZE.nX,SIZE.nY,1));
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Figura 6. Comparagdo dos espectros das substdncias puras obtidos experimentalmente (azul) e os espectros recuperados pelo modelo MCR (em vermelho),
além dos valores dos coeficientes de correlagdo (1°) para cada um dos componentes

>>axis square

>>h = title(DADOS(i+1).nomes);

>>set(h,’Color’,’black’, ‘FontSize’,12.5, ‘FontWeight’,’bold’)
>>set(gca, FontWeight’,’bold’,’FontSize’,12)

>>end

>>clear hk i

A avaliagdo das imagens geradas para a distribui¢ao das espécies
recuperadas pelo modelo deixa evidente que existem regides bastante
distintas no pellet. Na drea central da amostra, hd um ntcleo inerte
contendo sacarose e amido. O uso de um pellet inerte como partida
para a deposicdo dos compostos de interesse € uma pratica usual na
inddstria farmac@utica.*>>¢ Imediatamente apds esse nidcleo inerte,
ha uma camada composta basicamente pelo API cetoprofeno, o que
estd indicado na imagem como uma regido com coloracdo vermelha
intensa. Por fim, a dltima espécie estudada € o diéxido de silicio,
que aparentemente estd distribuido mais externamente na amostra,
talvez como uma camada de revestimento ou prote¢do. Porém, como
as condicdes de obtengdo de sinal instrumental para esse composto
ndo € tdo ideal quanto para os demais, hd de se ter certo cuidado
com os resultados para esse componente. Essas informacdes ndo
poderiam ser obtidas em andlises por NIR de forma convencional,
em que apenas as informagdes quimicas estariam disponiveis, mas
ndo sua distribui¢do espacial. Técnicas como cromatografia liquida
poderiam identificar e quantificar esses compostos, mas de forma
global na amostra. Isso indica o qudo util o emprego da técnica de
NIR-CI pode ser aos pesquisadores para casos semelhantes.

CONCLUSAO

No estudo apresentado, foi proposto um experimento diddtico
que permite o ensino da quimiometria para além dos métodos mais
usualmente abordados, como PCA e PLS. O uso de espectroscopia
NIR e imagem hiperespectral com MCR-ALS, pelas suas caracteris-
ticas, pode ser aplicado em disciplinas de graduagdo, pds-graduacio
e também para profissionais que ndo possuam experiéncia com
a técnica, expandindo o uso da espectroscopia no infravermelho
préximo. Como as etapas de preparo de amostras e de aquisi¢io
dos dados instrumentais sdo bastante simples e rdpidas, isso pro-
porciona ao docente a oportunidade de se dedicar a discussdo dos
conceitos envolvidos em todo o experimento. Nesse momento,
pode-se ressaltar as vantagens do uso da espectroscopia de imagem
em relagdo as andlises convencionais por NIR, bem como descre-
ver o passo-a-passo da técnica de MCR-ALS, para que os alunos
entendam perfeitamente seu funcionamento. A presenga de todos
os comandos e procedimentos descritos de forma detalhada e com
o uso de rotinas de acesso livre na internet facilitam a aplicag¢do do
experimento. Para a avaliagdo do aprendizado dos alunos, além do
relatério que € normalmente exigido, indica-se a eventual aplicacio
de um formuldrio online para inferir o real nivel de entendimento
dos alunos sobre o tema proposto.

Uma vez compreendido o funcionamento do experimento propos-
to, a técnica pode ser aplicada a comprimidos que possuam camadas
distintas ou preparac¢des farmacéuticas em cremes ou suspensoes,
entre tantas outras classes distintas de amostras. A tnica condi¢io
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Figura 7. Imagens da distribui¢do quimica das espécies na amostra de pellet para os 4 componentes estudados (as cores quentes, vermelho, indicam a presenga

do componente e as frias, azul, a auséncia)

¢é que essas amostras possuam regides com caracteristicas distintas,
que possam ser discriminadas pelo modelo.

MATERIAL SUPLEMENTAR

No material suplementar a esse artigo, que estd disponivel para
download livre, na forma de arquivo PDF, em http://quimicanova.
sbq.org.br, sdo apresentadas figuras dos sinais dos excipientes amido,
sacarose e dioxido de silicio, além do principio ativo cetoprofeno. A
Figura 1S mostra os espectros como obtidos pelo equipamento, em
reflectincia e sem nenhum tratamento prévio. Esses espectros conver-
tidos em valores de pseudoabsorbancia sdo vistos na Figura 2S e, ap6s
serem normalizados e alisados, na Figura 3S. A etapa de sele¢do dos
pixels referentes ao pellet é detalhada nas Figuras 4S e 5S. A Figura 4S
apresenta como ¢ feita a escolha dos valores dos escores da PCA, para
a selecdo da regido de interesse, enquanto na Figura 58S, a regido efe-
tivamente selecionada em comparac¢do com a imagem original. Além
disso, todos os passos realizados no estudo estdo reunidos no Quadro
1S, o que permite que seja copiado e colado no editor do programa
MATLAB® para que possa ser facilmente utilizado.
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