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Neste trabalho a identificacdo e a discriminagdo de dois diferentes
farmacos utilizados como antidepressivos foi estudada, empregando
os espectros de reflexdo difusa no infravermelho médio com
transformada de Fourier (DRIFTS), juntamente com a andlise de
componentes principais (PCA) e o método de classificagdao SIMCA.
Os espectros no infravermelho de amostras contendo diferentes
concentragoes dos principios ativos cloridrato de amitriptilina e
cloridrato de imipramina, foram coletados em um espectrofotometro
NICOLET Magna 550, sendo realizadas 2 réplicas para cada
amostra, com resolucao de 4 cm™ e 32 varreduras. A andlise de
componentes principais confirmou a existéncia de dois grupos
distintos, correspondendo aos dois diferentes principios ativos
utilizados, além de evidenciar a presenca de amostras anomalas
no conjunto de dados que, possivelmente, iriam interferir na
modelagem. Ja o método de classificagdo SIMCA possibilitou o
reconhecimento de amostras dos principios ativos cloridrato de
imipramina e cloridrato de amitriptilina com resultados indicando
100% de classificag¢do correta das classes modeladas.
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INTRODUCAO

O crescente consumo de farmacos antidepressivos
faz com que o desenvolvimento de técnicas alternativas,
mais eficazes e rapidas, sejam necessarias para o amplo
controle de qualidade dos medicamentos industrializados.
Em face disso, este trabalho propde a implementacao de
um método de identificacdo de farmacos antidepressivos,
a partir de dados do infravermelho, buscando discriminar
as diferengas quimicas entre as amostras estudadas.

Como ferramentas para o desenvolvimento desta
metodologia ¢ empregada a técnica de reflexao difusa no
infravermelho com transformada de Fourier (DRIFT) asso-
ciada ao método de analise PCA (Principal Component
Analysis) e ao método de classificagdo SIMCA (Soft
Independent Modeling by Class Analogy). A escolha
da metodologia levou em consideragdo a redugdo do tem-
po de analise, a ndo destrui¢ao da amostra e a conseqiien-
te ndo agressao ao meio ambiente por nao gerar residuos,
além do baixo custo visto a demanda diaria de analises.
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Farmacos Antidepressivos Triciclicos

Entre os antidepressivos mais empregados encontra-
mos aqueles da classe dos triciclicos. Eles inibem a recap-
tacdo de neurotransmissores pela membrana pré-sindp-
tica. Esta inibigdo da recaptagdo aumenta a concentragao
dos neurotransmissores em contato com os receptores,
incrementando, assim, a atividade do circuito neural (Rang,
Ritter, Dale, 2001; Silva, 2002).

Para este trabalho foram selecionados os principios
ativos amitriptilina e imipramina pertencentes a classe dos
triciclicos, que sdo agentes antidepressivos inibidores da
recapta¢ao da serotonina (5-HT). Ambas sdo aminas
tercidrias, sendo a amitriptilina derivada do dibenzociclo-
heptadieno e a imipramina derivada do iminodibenzil (Sil-
va, 2002).

O principio ativo imipramina também ¢ denomidado
por (dimetilamino-3-propil)-5-iminodibenzil (Silva, 2002). E
um composto branco, cristalino, muito solivel em agua,
apresentando formula estrutural conforme Figura 1.
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FIGURA 1 - Férmula estrutural da imipramina.

Jé& a amitriptilina ¢ também quimicamente denomina-
da por (dimetilamino-3 propilideno)-5 dibenzo(a,d) ciclo-
heptadieno (Silva, 2002). Trata-se de um composto bran-
co, cristalino, prontamente soluvel em dgua, com massa
molecular de 277,41 g/mol, apresentando formula estrutu-
ral conforme Figura 2.
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FIGURA 2 - Formula estrutural da amitriptilina.
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Espectroscopia por Reflexao Difusa no Infravermelho
com Transformada de Fourier (DRIFTS)

A reflexdo difusa ¢ principalmente observada em
amostras solidas pulverizadas, sendo sua aplicagao prati-
camuito difundida na literatura, podendo ser utilizada em
equipamentos que operam na regido do infravermelho
proximo (Abdullah, Sherman, 1997; Birth, Hecht, 1987;
Culler, 1993; Osborne, 1981; Osborne, Fearn, 1983;
Osborne, Fearn, Hindle, 1993; Pasikatan et al., 2003;
Stark, Luchter, 1986; Steuer, Schulz, 2003; van de Voort,
1992; Wilson, 1990), associada a sigla NIRS, Near
Infrared Reflectance Spectroscopy, ou simplesmente
NIRRS. No final dos anos 1970 e inicio dos 1980 foi de-
monstrada a utilidade deste fenomeno quando acessorios
de reflexdo difusa foram acoplados com espectrometros
interferométricos com transformada de Fourier, sendo
conhecida a técnica resultante pela sigla DRIFTS, Diffuse
Reflection Infrared Fourier Transform Spectroscopy
(Fuller, Griffiths, 1978; van de Voort, Ismail, 1991; Reeves
I, Zapf, 1998; Wilson, Tapp, 1999).

A reflexdo difusa é observada quando uma luz incide
em matriz descontinua, penetra na amostra (tipo amostra em
po, papel) e reflete contendo informagdes espectrais. O
caminho percorrido pela luz no interior da matriz pode ser
considerado aleatorio devido a multiplas reflexdes, algumas
das quais ap6s percorrer o interior de algumas particulas que
constituem a amostra, conforme ilustrado pela Figura 3
(Wetzel, 1983). Desta forma, a luz refletida pode ser atenu-
ada por absorg¢do e 0 espectro resultante ¢ similar ao obti-
do através da técnica no infravermelho por transmissao
utilizando KBr. Uma importante diferenga entre a transmis-
sdo e a reflexdo ¢ devida ao diferente caminho 6ptico per-
corrido pela luz. Enquanto na transmissao o caminho 6ptico
¢ constante para todo nimero de onda, na reflexdo o cami-
nho pode ser variavel. E bem sabido que em regides do
espectro em que a amostra absorve fracamente a luz pene-
tra mais profundamente na matriz, enquanto o contrario
acontece onde ha forte absor¢ao. Portanto, ao se comparar
o0 espectro obtido por transmissdo (pastilha de KBr) com o
obtido por reflexdo, as intensidades relativas das bandas
serdo diferentes. Por exemplo, as bandas fracas no espec-
tro por transmissao aparecerao mais fortes na reflexao.

E importante salientar que num experimento de re-
flexao difusa sera também observada a reflexao especu-
lar, sendo mais importante aquela que ocorre na interface
ar/superficie da matriz, mas também ocorrendo nas faces
das particulas, mas cujo efeito pode ser minimizado pela
redu¢do do tamanho da particula. A reflexdo especular é
de maior intensidade na regido em que a amostra apresenta
forte absorgao e neste caso podem ocorrer graves distor-
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¢oes no espectro obtido (Ferrao, 2001). Deve-se ressaltar
a difereng¢a marcante entre infravermelho médio e proxi-
mo. No infravermelho proximo as distor¢des nos espectros
sd0 quase imperceptiveis, enquanto que no infravermelho
médio as distor¢des sdo mais freqiientes. Uma maneira de
contornar esse efeito ndo desejado ¢ diluindo a amostra em
matriz ndo absorvente, como KBr (Olinger, Griffiths,
1983a; Olinger, Griffiths, 1983b).

FIGURA 3 - Reflexdo especular e difusa de uma onda
eletromagnética em uma amostra (Wetzel, 1983).

Um maior detalhamento desta técnica, bem como de
outras técnicas de reflexao empregadas em analises que
potencialmente aplicam informagdes quimicas obtidas via
espectroscopia no infravermelho com transformada de
Fourier, pode ser encontrado em recente revisao publicada
(Ferrao, 2001).

Espectroscopia no Infravermelho Aplicada na Analise
de Medicamentos

A reflexdo no infravermelho vem sendo utilizada na
analise de medicamentos desde o inicio dos anos 1970,
porém sua expansao veio a ocorrer nos anos 1990 (Corti,
Dreassi, Leonardi, 1993), principalmente com a evolugao
da informatizagdo dos equipamentos e da associagdo des-
tes com as ferramentas de analise mulivariada.

Um dos focos dos trabalhos realizados vem sendo a
aplicagdo da espectroscopia no infravermelho proximo para
o controle de medicamentos nas diversas fases de produgao
(Plugge, van der Vlies,1992; MacDonald, Prebble, 1993;
Dreassi et al., 1996; Blanco et al., 1998; Blanco et al.,
1999a; Blanco et al., 2000a; Herkert, Prinz, Kovar, 2001).
Porém a maior parte da literatura disponivel trata de aplica-
¢oes da espectroscopia por reflexdo difusa no infraver-
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melho proximo na quantificagdo de ingredientes ativos, sendo
a maior parte dos trabalhos aplicada ao produto final
(Trafford et al., 1999; Blanco et al., 1999b; Blanco et al.,
1999¢; Guo et al., 1999; Blanco et al., 2000b; Blanco et al.,
2001; Laasonen et al., 2003; Sun, Xiang, An, 2004).
Também, ao longo deste ultimos anos vém sendo re-
alizados trabalhos que comparam o desempenho da
espectroscopia no infravermelho préximo por transmissao
com outras técnicas espectroscopicas como infravermelho
proximo por reflexd@o difusa (Gottfries ef al., 1996) e
espectroscopia na regido do ultravioleta (Eustaquio et al.,
1998; Thosar et al., 2001). Raros sao os trabalhos que
empregam a espectroscopia por reflexao difusa no infra-
vermelho com transformada de Fourier (DRIFTS), a exem-
plo do trabalho publicado por Yang e Irudayaraj, em 2002, no
qual se comparam a espectroscopia FT-NIR com DRIFTS
para a determinagao de vitamina C. Neste trabalho os pes-
quisadores também utilizam outras técnicas como
espectroscopia por reflexao total atenuada no infravermelho
com transformada de Fourier (FTIR-ATR), espectroscopia
fotoacustica no infravermelho com transformada de Fourier
(FTIR-PAS) e espectroscopia Raman com transformada
de Fourier (FT-Raman). Ja a avaliacao da degradacao de
principios ativos empregando espectroscopia no infraver-
melho foi pouco estudada (Drennen, Lodder, 1990).

Andlise Multivariada

Os métodos de analise multivariada sdo assim cha-
mados pois, em caso do emprego das técnicas espec-
troscopicas no infravermelho, é possivel manipular dados
de absorbancia espectral associados a mais de uma fre-
qliéncia ao mesmo tempo. Estes métodos tém recente-
mente tornado possivel modelar propriedades quimicas e
fisicas de sistemas simples e complexos a partir de seus
dados espectroscopicos. As analises qualitativas e quan-
titativas de medicamentos, utilizando espectroscopia na
regido do infravermelho, expandiram-se a partir do mo-
mento em que os dados gerados por um espectrofotdmetro
FT-IR puderam ser digitalizados, habilitando os métodos
estatisticos na resolucdo de problemas da analise quimica.
A possibilidade de utilizar varias freqiiéncias do espectro
tem aumentado o tipo de amostras que podem ser analisa-
das por espectroscopia no infravermelho (Pasquini, 2003;
Sabin, Banet, Ferrdo, 2003; Yoon ef al., 2004).

Analise por Componentes Principais (PCA)
A analise por componentes principais (PCA) ¢ um

dos métodos mais comuns empregados na analise de infor-
macodes (Brown, 1995; Ferreira, 2002), sendo principal-
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mente utilizada pela sua capacidade de compressao dos
dados em funcdo da existéncia de correlagdo entre diver-
sas variaveis medidas. Quando aplicamos um algoritmo de
PCA num conjunto de variaveis, como por exemplo, espec-
tros no infravermelho, o conjunto original destas variaveis
¢ substituido por um novo conjunto de variaveis denomina-
do de Componentes Principais (CPs). A principal caracte-
ristica deste novo conjunto ¢ a ortogonalidade, porém o
mesmo ¢ facilmente reconstruido a partir da combinagao
linear das variaveis originais (espectros). Como vantagem,
o novo conjunto de variaveis (CPs), geralmente concentra
a maior parte da informagdo (variancia) em poucas vari-
aveis, diminuindo assim a dimensionalidade dos dados, sem
perda significativa da informac¢ao quimica. A maioria dos
aplicativos disponiveis utilizam a técnica de decomposicao
do valor singular (SDV) para obter as CPs, sendo neste
caso a primeira componente principal (CP1) definida na
diregdo (eixo) de maior variancia do conjunto de variaveis
originais. De forma decrescente em termos de variagdo
sao definidas as demais componentes principais, porém
estas serdo sempre ortogonais a CP1 e entre si. Por exem-
plo, um sistema que seja reduzido a 3 CPs (CP1, CP2 ¢
CP3) se assemelha ao sistema cartesiano de coordenadas,
em que todos os eixos sdo linearmente independentes, isto
¢, ortogonais entre si. Para os casos de conjuntos de es-
pectros consideramos inicialmente matriz de dados X (m
x n), sendo que m corresponde ao numero de amostras
(espectros) e n o numero de variaveis (freqiiéncias do es-
pectro), que pode ser decomposta em 3 outras matrizes,
U, S e V (Ferreira, 2002), conforme expressao 1:

X = USV (1)

As colunas de U e V sdo ortogonais. A matriz V é
a matriz dos pesos, em que a primeira coluna contém os
pesos de PC1 e assim por diante. O produto U x S
corresponde a matriz T dos escores. Por fim, S ¢ matriz
diagonal, cujos elementos (valores singulares) contém in-
formagdes sobre a quantidade de varidncia que cada com-
ponente principal descreve. A matriz S € importante na
determinagado da dimensionalidade intrinseca da matriz de
dados, podendo os analistas definir quantas CPs ou fato-
res devem ser utilizados para andlises posteriores. Os
autovalores que forem pequenos serdo excluidos e as in-
formacgdes relevantes podem, de alguma maneira, ser
separadas, eliminando-se, assim, os ruidos experimentais.

Métodos de Reconhecimento de Padroes

Dentre os métodos de reconhecimento de padroes
baseados na similaridade encontramos o KNN (k-nearest
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neighbor) e o SIMCA (soft independent modeling by
class analogy). A classificagdo KNN utiliza-se da compa-
ragdo entre as distancias das amostras, sendo esta obtida
pela distancia Euclidiana calculada para cada par de amos-
tras (Kowalski, Bender, 1972), conforme expressao 2.

1/2

dab = i(xaj _xbj)2 (2)

A classificagdo de amostras externas as amostras
modeladas (utilizadas na constru¢ao de classes), ¢ deter-
minada através do céalculo da distancia multivariada des-
tas novas amostras com relagao as k-ésimas amostras
vizinhas empregadas na modelagem. O método mais co-
mum para a validagao deste tipo de classificagao baseia-
se na validacgdo cruzada para a qual cada uma das amos-
tras do conjunto de modelagem ¢ retirada uma de cada
vez. Com isto, s3o determinados quantos vizinhos k-ésimos
devem ser considerados para posterior classificacdo. Fi-
nalmente, para estimar a classe de uma amostra externa
sdo verificadas quantas vezes amostras de uma mesma
classe sdo atribuidas como vizinhas a amostra em questao,
sendo considerada a classe final aquela a qual maior nu-
mero de vizinhos seja relacionado a esta amostra.

Por outro lado, o método SIMCA (Sjostrom,
Kowalski, 1979; Wold et al., 1983) ¢ construido a partir de
modelos baseados em componentes principais, no qual
cada classe corresponde a um conjunto de treinamento.
Um nimero 6timo de componentes principais ¢ determina-
do independentemente para cada classe e o modelo final
¢ obtido através da defini¢do da fronteira entre cada PCA
modelado. Como conseqiiéncia, uma hipercaixa com tan-
tas dimensoes quantas forem o nimero de CPs mais ade-
quados para cada classe ¢ obtida. Uma vez definidas as
hipercaixas ¢ importante verificar se existem classes com
sobreposicdo. O poder de discriminag¢do dos modelos
SIMCA se baseia na ndo existéncia de sobreposicao en-
tre duas classes diferentes, bem como na maior distancia
interclasses possivel. A classificacdo de uma amostra
externa aquelas empregadas na modelagem SIMCA ¢
baseada nas diferentes projecdes possiveis no espago dos
escores avaliando-se se a mesma encontra-se dentro das
fronteiras definidas para a respectiva classe em todas as
projecdes obtidas.

MATERIAIS E METODOS
Aquisicao dos Espectros

Espectros no infravermelho médio foram coletados
em um espectrofotdometro FT-IR Magna 550 da Nicolet,
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sendo realizadas 2 réplicas para cada amostra, com reso-
lugdo de 4 cm™!, 32 varreduras para cada espectro e a
regido utilizada foi de 650-4000 cm™. O instrumento foi
equipado com um acessorio de reflectancia difusa, e os
sinais expressos em log (1/R). Foram utilizadas 18 amos-
tras no total, 9 contendo o principio ativo cloridrato de
imipramina (18 espectros) e 9 contendo o principio ativo
cloridrato de amitriptilina (18 espectros), com diferentes
concentracdes compreendidas entre 6 e 40% do principio
ativo em amido.
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Os conjuntos de espectros das amostras de
cloridrato de imipramina e cloridrato de amitriptilina, em
que foi utilizado o principio ativo proveniente do fornece-
dor Cristalia Produtos Quimicos Farmacéuticos Ltda, en-
contram-se nas Figuras 4 e 5.

Modelagem PCA

Os modelos foram desenvolvidos através do
aplicativo Pirouette 2.7 da Infometrix empregando a ana-
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FIGURA 4 - Conjunto de espectros do principio ativo cloridrato de imipramina.
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FIGURA 5 - Conjunto de espectros do principio ativo cloridrato de amitriptilina.
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lise de componentes principais (PCA). Previamente foi
selecionado o conjunto de regides para modelagem com
maior numero de informagdes de interesse, ou seja, 0
conjunto que melhor correlacionava os espectros e quali-
ficagdo dos principios ativos. As regides selecionadas
foram de 800 a 1799 cm™ e de 2800 a 3498 cm’'.

A modelagem foi realizada utilizando-se 36 amostras
no total 18 amostras de cloridrato de imipramina (1 a 18)
e 18 amostras de cloridrato de amitriptilina (19 a 36). O
pré-processamento usado foi o auto-escalamento que
consiste em centrar os dados na média e dividi-los cada um
pelo desvio-padrio, de forma que todas as variaveis pas-
sam a ter a mesma variancia.

A matriz de dados, foi empregado ainda a técnica de
tratamento de correcao de espalhamento de luz (MSC),
com a finalidade de corrigir o efeito do espalhamento de luz
presente nos espectros obtidos por técnicas de reflexao,
causados, principalmente, pela falta de homogeneidade
oOtica das amostras.

Modelagem SIMCA

Para o método de classificagdo SIMCA, os modelos
também foram desenvolvidos através do aplicativo Pirouette
2.7 da Infometrix. A modelagem SIMCA foi realizada com
10 amostras (20 espectros), correspondendo aos principios
ativos cloridrato de imipramina e cloridrato de amitriptilina.
Para a validagao foram empregadas 8 amostras (16 espec-
tros), sendo 4 amostras de cloridrato de imipramina e 4
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amostras de cloridrato de amitriptilina. Foram construidos
diversos modelos fazendo-se variar o pré-processamento
dos dados e/ou o emprego da corre¢do do sinal multipli-
cativo, avaliando-se a habilidade de cada modelo em clas-
sificar corretamente as amostras de validacao.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Na analise por componentes principais (PCA) um
pré-processamento nos dados foi necessario para atribuir
pesos equivalentes aos dados espectrais das amostras.

A PCA mostrou que com seis componentes princi-
pais € possivel descrever 90,22% dos dados, sendo 53,17%
da variancia total descrita pela primeira componente prin-
cipal.

O grafico da Figura 6 permite verificar a necessida-
de de remover algumas amostras do conjunto de dados,
uma vez que apresentam diferengas das demais contidas
no conjunto podendo, portanto, influenciar o modelo de
forma negativa. Entretanto, podemos observar que nenhu-
ma das amostras apresentou alto residuo, nao sendo por
1880 necessaria a remog¢ao de amostra modelada.

A analise do grafico de escores, Figura 7, mostra a
separagdo das amostras em dois grandes grupos, ou s¢ja,
as amostras contendo o principio ativo cloridrato de
imipramina (amostras numeradas de 1 a 18) sdo discrimi-
nadas daquelas contendo o principio ativo cloridrato de
amitriptilina (amostras numeradas de 19 a 36).

Ja para a modelagem SIMCA o melhor modelo
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FIGURA 6 - Grafico do diagnostico de amostras anomalas (outlier diagnostics) para o PCA com os dados auto-

escalados e MSC.
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FIGURA 7 - Grafico CP xCP, dos escores para os espectros das amostras de cloridrato de imipramina e cloridrato de

amitriptilina, do PCA com os dados auto-escalados e MSC.

empregou os dados auto-escalados e 4 componentes prin-
cipais para ambos os principio ativos (cloridrato de
imipramina e cloridrato de amitriptilina) que acumulam
91,21% e 93,21% das informacdes, respectivamente. A
matriz de dados foi empregado ainda, a técnica de trata-
mento de corregdo de espalhamento de luz (MSC).

Das 8 amostras empregadas na validagao (16 espec-
tros), 4 foram classificadas como amostras de cloridrato de
imipramina (classe 1) e 4 como amostras de cloridrato de
amitriptilina (classe 2), conforme Figura 8. Estes resulta-
dos indicam 100% de classificag@o correta das respecti-
vas classes modeladas.

CONCLUSOES

A identificacao e discriminagao de medicamentos €
importante para garantir a qualidade e autenticidade dos
mesmos. Neste sentido a analise exploratdria em conjun-
to com a espectroscopia por reflexdo difusa no infra-
vermelho com transformada de Fourier (DRIFTS) mostra-
ram-se viaveis, por possibilitarem a analise direta, sem
tratamento prévio das amostras, o que reduz consideravel-
mente o tempo dispensado as analises quimicas.

O emprego da analise por componentes principais
(PCA) ndo evidenciou existéncia de amostras andmalas no
conjunto, as quais poderiam influenciar negativamente nos
resultados, enquanto que a técnica SIMCA possibilitou a
classificacao correta das amostras contendo os diferentes
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FIGURA 8 - Grafico das distancias entre as classes
modeladas para o SIMCA com quatro componentes
principais.

farmacos antidepressivos, importante para o controle de
qualidade dos produtos, porém dificilmente visualizados
diretamente na matriz de dados (conjunto de espectros).

Ainda pode-se afirmar que esta metodologia pode
ser utilizada para outros medicamentos, uma vez que neste
trabalho ficou demonstrado que mesmo compostos com
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acdo farmacologica e estrutura quimica muito semelhan-
tes podem ser facilmente diferenciados e identificados.
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ABSTRACT

Multivariate analysis to applied in the identification
of antidepressants. Part II: principal components
analysis (PCA) and soft independent modeling of

class analogies (SIMCA)

In this work the certification of two different drugs
used as antidepressants was studied, using diffuse
reflectance infrared Fourier transform spectroscopy
(DRIFTS), together with the analysis of principal
components (PCA) and the method of soft independent
modeling of class analogies (SIMCA). The DRIFT
spectra of samples with different concentrations of the
active principles amitriptiline and imipramine
hydrochlorides had been collected in Magna 550
spectrofotometer, two spectra for each sample, with
resolution of 4 cm™ and 32 scans. The PCA confirmed
the existence of two distinct groups, corresponding to
the two different active principles used. Otherwise the
method of classification SIMCA made possible the
recognition of samples of the principles amitriptyline
and imipramine hydrochlorides with results indicating
100% of correct classification.

UNITERMS: Antidepressants. Difuse Reflection.
Infrared. PCA. SIMCA. Chemometrics.
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