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RESUMO

Introducdo: A qualidade dos resultados das analises laboratoriais € de extrema
importancia e relevancia para o diagnéstico. Controles internos e externos de
qualidade (CIQ e CEQ, respectivamente) e inovacdes tecnoldgicas sao
rotineiramente empregados para minimizar erros e substituir rotinas manuais por
processos automatizados, procurando oferecer resultados rapidos e confidveis, com
custo acessivel. Objetivo: O objetivo deste trabalho foi avaliar o uso de um
espectrometro Raman portatil para quantificar a concentracdo de analitos
sanguineos, comparando seu desempenho com outro equipamento portétil com
caracteristicas semelhantes e um de bancada, de maior eficiéncia Optica e resolucdo
espectral, mas de grande tamanho e de dificil utilizagdo em campo a fim de viabilizar
um método espectroscopico rapido, preciso, reprodutivel e econbmico para a
quantificacdo de analitos e ser usado na triagem populacional. Metodologia: Foram
obtidas 193 amostras de soro humano, e os espectros Raman foram adquiridos em
trés espectrometros: dois equipamentos portateis (excitacdo 785 nm) e um de
bancada (excitacdo 830 nm). Foram identificados picos Raman correspondentes aos
analitos sanguineos relacionados a disturbios cardiovasculares, renais e
metabdlicos: triglicérides (TRI), colesterol (COL), colesterol de alta densidade (HDL),
creatinina (CRE), ureia (URE) e glicose (GLI). As concentracdes destes analitos,
obtidas por espectrofotometria, foram modeladas por regressdo multivariada
baseada em minimos quadrados parciais (PLS) a fim de obter-se a predicdo da
concentracdo sérica. O modelo PLS foi empregado em andlise discriminante (PLS-
DA) para classificar as amostras nos grupos Alteradas ou Normais, utilizando os
valores da espectrofotometria para validar os resultados. Resultados: O modelo
PLS forneceu correlacao forte (r > 0,80) para TRl e COL, com erro médio quadratico
(RMSEcv) de 42,0 e 22,0 mg/dL respectivamente, no equipamento de bancada e em
um dos portateis. As taxas de acertos na classificacdo entre Alteradas e Normais
foram maiores que 90% para TRI e COL no equipamento de bancada, o que sugere
possibilidade de utilizacdo em triagem para andalises clinicas. Outros analitos
testados como CRE, URE e GLI (relacionados a doencas renais e diabetes), e HDL,
(eliminacdo de cristais de colesterol das artérias), apresentaram correlacao
moderada (r < 0,50 e RMSEcv > 30,0 mg/dL) ou fraca (r < 0,30 e RMSEcv > 14,0

mg/dL), dado que, nas concentracles fisiolégicas, o sinal espalhado por estes



compostos é muito fraco. A adicdo de solucdo de glicose que objetivou aumentar o
sinal espalhado pelo analito, melhorou discretamente os valores de r e RMSEcv dos
analitos TRl e COL, porém nao melhorou r e RMSEcv do analito GLI. Conclusao:
Os resultados sugerem que a espectroscopia Raman tem potencial para se tornar
um apoio a rotina laboratorial, podendo ter aplicagfes futuras em triagem laboratorial
para os analitos triglicérides e colesterol.

Palavras-chave: espectroscopia Raman; controle de qualidade; analitos
sanguineos; dislipidemias; regressdo multivariada; minimos quadrados parciais
(PLS).



PORTABLE RAMAN SPECTROSCOPY FOR QUANTIFICATION OF ANALYTES
IN HUMAN SERUM: COMPARISON BETWEEN EQUIPMENT

ABSTRACT

Introduction: The quality of laboratory analysis results is extremely important and
relevant for diagnosis. Internal and external quality controls (CIQ and CEQ,
respectively) and technological innovations are routinely used to minimize errors and
replace manual routines with automated processes, seeking to offer fast and reliable
results at an affordable cost. Objective: The objective of this study was to evaluate
the use of a portable Raman spectrometer to quantify the concentration of blood
analytes, comparing its performance with another portable equipment with similar
characteristics and a benchtop equipment, with greater optical efficiency and spectral
resolution, but large size and difficult to use in the field, in order to enable a fast,
accurate, reproducible and economical spectroscopic method for analyte
guantification to be used in population screening. Methodology: A total of 193
human serum samples were obtained, and the Raman spectra were acquired in
three spectrometers: two portable equipment (excitation 785 nm) and one benchtop
equipment (excitation 830 nm). Raman peaks corresponding to blood analytes
related to cardiovascular, renal and metabolic disorders were identified: triglycerides
(TRI), cholesterol (CHO), high-density cholesterol (HDL), creatinine (CRE), urea
(URE) and glucose (GLU). The concentrations of these analytes, obtained by
spectrophotometry, were modeled by multivariate regression based on partial least
squares (PLS) in order to obtain the prediction of serum concentration. The PLS
model was used in discriminant analysis (PLS-DA) to classify the samples into the
Altered or Normal groups, using the spectrophotometry values to validate the results.
Results: The PLS model provided a strong correlation (r > 0.80) for TRl and CHO,
with mean square error (RMSEcv) of 42.0 and 22.0 mg/dL, respectively, in the
benchtop equipment and in one of the portable equipment. The rates of correct
answers in the classification between Altered and Normal were greater than 90% for
TRI and CHO in the bench equipment, which suggests the possibility of using it in
screening for clinical analyses. Other analytes tested, such as CRE, URE and GLU
(related to kidney diseases and diabetes), and HDL (elimination of cholesterol
crystals from the arteries), showed moderate (r < 0.50 and RMSEcv > 30.0 mg/dL) or
weak (r < 0.30 and RMSEcv > 14.0 mg/dL), given that, at physiological
concentrations, the signal spread by these compounds is very weak. The addition of
glucose solution that aimed to increase the signal spread by the analyte, slightly
improved the r and RMSEcv values of the TRI and CHO analytes, but did not



improve the r and RMSEcv of the GLU analyte. Conclusion: The results suggest
that Raman spectroscopy has the potential to become a support to routine laboratory
testing, and may have future applications in laboratory screening for triglyceride and

cholesterol analytes.
Keywords: Raman spectroscopy; quality control; blood analytes; dyslipidemias;

multivariate regression; Partial least squares (PLS).
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1. INTRODUCAO

As doencas cardiovasculares sdo a principal causa de morte no Brasil e no
mundo (Chaves et al. 2016; Ramasamy, 2016), estando associadas a sindrome
metabdlica (SM), que descreve um conjunto de fatores de risco que aumentam as
chances de um individuo desenvolver doencas cardiacas, acidentes vasculares,
arteriosclerose e doenca arterial coronariana (Chunxiu, 2009), assim como diabetes
mellitus (DM). A SM tem como base, além de fatores genéticos, a resisténcia a acao
da insulina (responsavel pelo metabolismo da glicose), excesso de peso (devido
principalmente ao aumento de gordura na regido abdominal) e sedentarismo, que
resulta em niveis alterados de colesterol e outros lipidios no sangue (dislipidemias).

A determinacdo das concentracdes de alguns analitos sanguineos é
importante para o diagnostico e o manejo clinico de disturbios metabdlicos e outras
condigbes médicas como a insuficiéncia renal (Ramasamy, 2016) e o DM. O
aumento das concentracdes de ureia e creatinina no sangue pode sugerir uma
disfuncéo renal, o nivel aumentado de glicemia € um dos indicadores de DM, e
niveis alterados de colesterol total, colesterol de alta densidade (HDL) e triglicérides
estéo relacionados ao risco aumentado de doencas cardiovasculares.

A avaliagdo clinica de disturbios metabdlicos € realizada pela analise
laboratorial de elementos bioquimicos do soro (analitos sanguineos). A dislipidemia
€ avaliada pelas concentracdes de colesterol sérico e suas fracdes (lipoproteinas de
baixa densidade — LDL, lipoproteinas de alta densidade — HDL) e triglicérides; a DM
e os disturbios renais sao analisados pelos niveis de glicose sérica e de compostos
de nitrogénio n&o proteico (ureia e creatinina) (Momesso et al., 2018), entre outros
elementos. Nesse contexto, a qualidade da analise do laboratorio é relevante no
processo de manutencdo da exceléncia através de programas de controle externo
da qualidade (CEQ) (Salle et al., 2017). Além disso, inovacdes tecnoldgicas devem
ser empregadas de forma continuada para minimizar erros e substituir rotinas
manuais e semiautomatizadas por processos totalmente automatizados (Baranska,
2014; Banchs et al. 2015). Essas metodologias devem oferecer resultados
confiaveis, ter um custo acessivel, e produzir resultados rapidos em tempo real
(Guzel et al., 2009).
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Neste sentido, a espectroscopia Raman tem se destacado como uma
ferramenta promissora em analises clinicas, permitindo a identificacdo e
quantificacdo de analitos de interesse em fluidos biolégicos como soro humano e
urina, de forma rapida e ndo destrutiva (Qi e Berger, 2007). Sua capacidade de
detectar biomoléculas com alta especificidade, sem necessidade de reagentes ou
preparacdes complexas, torna-a uma alternativa atrativa para o monitoramento de
marcadores bioquimicos, como glicose, lipidios, proteinas e metabdlitos associados
a doencas. A técnica tem tido avancos em sistemas portateis e inteligéncia artificial,
ampliando sua aplicagédo em diagndsticos “point-of-care”, o que abre a possibilidade
de deteccéo precoce de patologias como diabetes (Dou et al., 1996; Berger et al.,
1997), lesao renal (Rohleder et al., 2004; Stosch et al., 2005), cancer (Larsson et al.,
1974) e distarbios metabdlicos (Qu et al., 1999; Rohleder et al., 2004) a partir de
pequena quantidade de material biologico.

A possibilidade de uso da espectroscopia Raman portétil para triagem de
compostos bioquimicos em grandes centros de saude, especialmente no Sistema
Unico de Saude (SUS), mais adequados do que o uso de espectrémetros de
bancada em relacdo a mobilidade, devido a seu menor tamanho e facilidade de
manejo, deve tornar-se um desafio para que pesquisadores do mundo todo possam
envidar esforcos para viabilizar um método rapido, eficaz e de baixo custo para
atender as demandas das populacBes carentes de um sistema que as atenda

prontamente.

1.1. JUSTIFICATIVA

A realizacdo de exames laboratoriais permite que se identifiqgue o estado clinico
dos pacientes e isto é feito atualmente através de métodos espectrofotométricos. Houve
uma verdadeira evolugdo nos ultimos anos a partir da utilizacdo de técnicas analiticas
manuais, passando pelas semiautomatizadas até o uso de processos totalmente
automatizados, que significaram uma conquista importante com incremento da rapidez
e diminuicdo de custos, com aumento expressivo da precisdo, exatiddo e
reprodutibilidade das analises. A espectroscopia Raman tem sido pesquisada visando
alcancar um diagnostico preciso com rapidez, sem adi¢cdo de reagentes quimicos com

preservacdo da amostra biologica. Este trabalho de pesquisa € justificado com a
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esperanca de alcancar um método de triagem de alguns compostos bioquimicos com
certeza diagnostica e apresentar baixo custo.

A busca por metodologias analiticas que possam oferecer resultados
confiaveis, exatos e precisos, de rapida execucdo, com baixo custo e com preservagao
da amostra bioldgica, dentre outros atributos, tém desafiado pesquisadores ao redor do
mundo. A espectroscopia Raman desponta como uma técnica com possivel uso em
rotinas laboratoriais em analises clinicas (Premasiri et al., 2001; Barman et al., 2012),
tendo como vantagem a possibilidade de obtencdo da concentracdo do analito de
interesse sem a necessidade de uso de reagentes quimicos, com a manutencdo da
integridade da amostra biolégica, minimizando o custo e reduzindo erros de
manipulacdo em comparacdo com o meétodo espectrofotométrico padrdo na andlise
laboratorial (Colomban et al., 2009; Drees et al., 2010).

Trabalhos similares em equipamentos Raman de bancada evidenciam
eficiéncia quantitativa, mas estes equipamentos sdo muito grandes para a prética de
triagem em campo. O equipamento Raman compacto, a ser testado, apresenta
dimensdes reduzidas, podendo ser movimentado facilmente sem prejuizo de

calibracdes posteriores necessarias por deslocamento.

1.2. OBJETIVOS

1.2.1. Objetivo Geral

Esta tese pretende verificar e validar o uso da espectroscopia Raman com
uso de espectrbmetro portatil (excitacdo em 785 nm), em comparacdo com
espectrometro de bancada (excitacdo em 830 nm), como um método rapido, preciso
e reprodutivel para quantificar a concentracdo de alguns analitos sanguineos, como
triglicérides (TRI), colesterol (COL), colesterol de alta densidade (HDL), creatinina
(CRE), ureia (URE) e glicose (GLI), comparativamente aos resultados de
concentracdo obtidos pela espectrofotometria padrdo ouro. Para isto sera feita a
comparacao do desempenho analitico de trés modelos de espectrometros Raman,
sendo dois portateis, mais indicados para trabalho em campo, e um de bancada,
com maior resolugéo e sensibilidade, para quantificacdo de analitos de interesse
relacionados a SM e disturbios renais a fim de discutir seu uso em triagem e

rastreamento.
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1.2.2. Objetivos Especificos

e Determinar a capacidade de deteccdo dos analitos escolhidos para o teste,
utilizando a espectroscopia Raman obtida em dois espectrometros portéteis
comparativamente com um espectrometro de bancada, a fim de avaliar a
viabilidade do método para diagnosticos rapidos em campo;

e Desenvolver modelos espectrais com base na regressdo multivariada por PLS
para quantificar os analitos testados utilizando os espectros Raman como
variaveis independentes e as concentracdes obtidas pela metodologia analitica
de referéncia (espectrofotometria padrdo ouro) como variaveis dependentes;

e Comparar o desempenho analitico de cada equipamento Raman mediante a
analise dos parametros: y = expressao da regressdo, RMSEcv = erro da
validacdo cruzada, R® = coeficiente de determinacdo, r = coeficiente de
correlacdo de Pearson, LVs = numero de variaveis latentes, parametros estes
estimados em cada um dos trés modelos de espectrdbmetros Raman, para a
guantificacdo dos analitos descritos;

e Determinar quais dos analitos tém maior capacidade de serem detectados pelo
modelo de regressdo por PLS aplicado aos espectros Raman e que permitam
identificar e quantificar estes componentes;

e Obter uma modelo de discriminacdo baseado em PLS (PLS-DA) para classificar
as amostras em grupo com concentracdo normal (referéncia) e grupo com
concentracdo alterada, tomando como concentragdo real a determinada pela
metodologia analitica de referéncia;

e Avaliar a aplicabilidade da espectroscopia Raman portatil para triagem e
rastreamento de analitos sanguineos, considerando as vantagens e limitaces

em comparacdo com a espectroscopia Raman de bancada.
1.3.  HIPOTESE
A espectroscopia Raman portatil, aliada a métodos quimiométricos como a

regressao por PLS, permite quantificar com precisdo clinicamente aceitavel os niveis

séricos de triglicérides, colesterol, HDL, creatinina, ureia e glicose, apresentando
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desempenho comparavel ao de um espectrometro de bancada. A técnica pode ser
uma alternativa viavel, eficiente e de baixo custo em andlises clinicas para auxiliar o
Sistema Unico de Saude (SUS), oferecendo resultados confiaveis, exatos e rapidos
para a triagem laboratorial de amostras biolégicas, sem a necessidade de reagentes
quimicos, mantendo a integridade da amostra e minimizando erros operacionais em

comparacao com métodos tradicionais como a espectrofotometria.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. CONSIDERACOES SOBRE AS DOENCAS ASSOCIADAS

A SM é um transtorno complexo representado por um conjunto de fatores
de risco para as doencas cronicas, especialmente a resisténcia a insulina e o DM,
assim como cardiovasculares, geralmente relacionados a deposicdo central de
gordura, associados a um grupo de disturbios que inclui obesidade, dislipidemia e
hipertensdo. Além disso, detectar corretamente doencas renais € de extrema
importancia, pois algumas enfermidades podem nao apresentar qualquer sintoma
até que os rins ja estejam comprometidos.

A prevaléncia deste tipo de doencas, no Brasil e no mundo, exige um
diagndstico rapido e preciso para poder iniciar os tratamentos correspondentes,
aliados a uma pratica de vida saudavel, com alimentacdo adequada, exercicios
fisicos e diminuicdo da ingestédo de sal na dieta.

Alguns testes simples de sangue podem ser utilizados para pesquisar
varios tipos de doencas precocemente, evitando assim maiores custos de
tratamento posterior, principalmente para o SUS do Brasil. Segundo Nilson et al.
(2020), em seu artigo intitulado “Custos atribuiveis a obesidade, hipertensédo e
diabetes no Sistema Unico de Salde, Brasil, 2018”, houve 1.829.779 internacdes
pelo SUS por causas associadas a hipertensdo arterial, ao DM e a obesidade.
Isso corresponde a aproximadamente 16% do total de internacfes hospitalares
pelo SUS no periodo, resultando em um custo total de R$ 3,84 bilh6es. Os custos
ambulatoriais totais com as mesmas doencas pelo SUS somaram R$ 166 milhdes
no ano de 2018, e os gastos do Programa Farmécia Popular com medicamentos
para hipertensdo, DM e asma totalizaram R$ 2,31 bilhées. Os custos diretos
atribuiveis a hipertensao arterial, DM e obesidade no Brasil totalizaram R$ 3,45
bilhdes, considerando os gastos do SUS com hospitalizacdes, procedimentos
ambulatoriais e medicamentos.

Comparando os custos por tipo de gasto pelo SUS, a maioria se deveu ao
fornecimento de medicamentos a pessoas com obesidade, DM e hipertensédo
arterial (58,8%), seguido por hospitalizacdes (34,6%) e atendimentos e/ou

procedimentos ambulatoriais (6,6%).
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Considerando sexo e idade, 56% dos custos totais foram com 0 sexo
feminino e mais de 70% dos custos foram com pessoas de 20 a 69 anos de
idade. A hipertenséao arterial foi responsavel por 59% dos custos diretos (mais de
R$ 2 bilhdes por ano), enquanto o DM correspondeu a 30%, e a obesidade a 11%
(desconsiderando os custos de hipertensdo arterial e DM atribuiveis a
obesidade), com pouca variagcdo de acordo com o sexo. Considerando somente
as internacdes hospitalares, os custos atribuiveis a essas trés doencas somaram
9,8% de todos os gastos com hospitalizacdes de adultos no pais.

Ainda é importante considerar os impactos da obesidade como fator de
risco para hipertenséo arterial e DM em adultos, os quais ndo foram considerados
nos custos atribuiveis a obesidade na andlise anterior para evitar duplicidade de
contagem. No Brasil, 0 excesso de peso e a obesidade séo fatores de risco
importantes para hipertenséo arterial e DM, coexistindo, assim, em grande parte
dos diabéticos e hipertensos. Segundo dados da Pesquisa Nacional de Saude
2013 (2015), uma pesquisa de ambito nacional e base domiciliar realizada pela
Fundacao Oswaldo Cruz (FIOCRUZ) e pelo Ministério da Saude, em parceria com
o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), mais de 1/3 dos diabéticos
(37,0%; 1C95%: 34,2 a 39,8%) e dos hipertensos (36,3%; 1C95%: 34,8 a 37,7%)
eram obesos. Além disso, 75,2% dos diabéticos (IC95%: 72,8 a 77,5%) e 74,4%
dos hipertensos (IC95%: 73,0 a 75,7%) apresentavam excesso de peso no Brasil.

Agregar a obesidade a essas comorbidades permite uma estimativa mais
completa do impacto econdmico da obesidade no SUS. Com a incorporacao dos
custos da obesidade como fator de risco para hipertensédo arterial e DM, os
custos totais atribuiveis a obesidade aumentam para R$ 669 milhdes em
hospitalizagcbes e gastos ambulatoriais; e para R$ 722 milhdes em gastos com
medicamentos, ou seja, um total de R$ 1,39 bilhdo em 2018.

Mais de 60% dos gastos totais atribuiveis a obesidade foram com
mulheres, tendo em vista a maior prevaléncia de obesidade e o maior risco
relativo de alguns desfechos, particularmente doencgas cardiovasculares, no sexo

feminino (Nilson et al., 2020).
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2.1.1. Doencas cardiovasculares

As doencas cardiovasculares sdo as primeiras causas de morte no Brasil e
no mundo, com impacto importante no sistema de saude. Com esse objetivo, desde
2020 a Sociedade Brasileira de Cardiologia (SBC) mantém o site “Estatistica
Cardiovascular”, que visa facilitar a obtencdo de informagbes sobre doencas
cardiovasculares, acidentes vasculares cerebrais e outras formas de doencas
vasculares (Oliveira, et al., 2024). Para alimentar o site, as informac¢des sao obtidas
por pesquisa nas bases de dados Medline, PubMed, Embase, Cochrane Library,
CINAHL, Scopus, Web of Science e LILACS. Estudos em andamento e dados nao
publicados também séo incluidos nas revisdes. Além dessas revisdes sistematicas,
o site também se utiliza de dados oriundos do Sistema de Informacdo de
Mortalidade (SIM) e do DATASUS, bem como por meio de parcerias com
pesquisadores internacionais do estudo Global Burden of Disease (GBD) (Sociedade
Brasileira de Cardiologia — SBC, 2023).

Em todo o Brasil, cerca de 14 milhdes de pessoas apresentam alguma
doenca cardiovascular e, pelo menos, 400 mil morrem por ano, o que corresponde a

cerca de 30% das mortes de brasileiros (Oliveira et al., 2022).

2.1.2. Diabetes mellitus

Foi estimado que, em 2020, 9,3% dos adultos do mundo, entre 20 e 79 anos
(463 milhdes de pessoas) estariam com DM. Além disso, 1,1 milhdo de criancas e
adolescentes com menos de 20 anos apresentariam DM tipo I. Em 2010, a projecdo
global do International Diabetes Federation (IDF) para o DM, em 2025, era de 438
milhdes de pessoas.

De acordo com a Organizacdo Pan-Americana de Salde — OPAS (2024), o
namero de adultos vivendo com DM no mundo ultrapassou 800 milhGes, mais que
guadruplicando desde 1990, de acordo com novos dados de 2024 divulgados pelo
periddico cientifico The Lancet no Dia Mundial do Diabetes (NCD-RisC, 2024) (OPAS,
2024). A andlise conduzida pela NCD Risk Factor Collaboration (NCD-RisC), com apoio
da Organizacdo Mundial da Saude (OMS), destaca a escala da epidemia de DM e a

necessidade urgente de uma acgéo global mais coordenada para abordar tanto as
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crescentes taxas da doenga quanto as crescentes lacunas de tratamento,
particularmente em paises de baixa e média renda.

Para o Brasil, estimou-se uma prevaléncia de DM de 9,2%, variando de 6,3%
na regidao Norte a 12,8% na regido Sudeste. Dentre as complicacdes associadas ao
DM, a neuropatia (3%) e a retinopatia (2%) sdo as mais frequentes. A regido Norte
apresentou 0os menores valores de complicacdes frente as demais regides.

O Brasil é o sexto pais em incidéncia de DM no mundo e o primeiro na Ameérica
Latina, sdo 15,7 milhGes de pessoas adultas com esta condicdo, e a estimativa € de

gue a doenca alcance 23,2 milhdes de adultos até 2045 (ADJ Diabetes Brasil, 2021).

2.1.3. Doencas renais

A insuficiéncia renal € uma condicdo na qual os rins perdem a capacidade
de efetuar suas fungbes béasicas. Segundo dados da Sociedade Brasileira de
Nefrologia, a prevaléncia da doenca renal crénica no mundo é de 7,2% para
individuos acima de 30 anos e 28% a 46% para individuos acima de 64 anos. No
Brasil, estima-se que mais de 10 milhdes de pessoas tenham a doenca (Ministério
da Saude, Biblioteca Virtual em Saude, 2019).

Conforme Alcalde et al. (2018), no artigo intitulado “Gastos do Sistema Unico
de Saude brasileiro com doencga renal crénica”, foi divulgado o valor de R$ 40
bilhdes para os gastos do SUS em 2015 com os atendimentos de saude de média e
alta complexidade para a populagéao brasileira, sendo que os gastos com a terapia
renal substitutiva, ou seja, apenas com o tratamento da doenca renal crénica no
estagio 5, representaram mais de R$ 2 bilhées, que correspondem a 5% dos gastos
do SUS com média e alta complexidade, consumidos com parte do manejo de uma

s6 doenca, cuja incidéncia esta aumentando.

2.2. ESPECTROFOTOMETRIA E CONTROLE DE QUALIDADE

2.2.1. Espectrofotometria

Existem atualmente métodos de dosagens de analitos sanguineos por

espectrofotometria e por fotometria de reflectancia, sendo ambos os métodos
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dependentes de produtos quimicos ou de tiras reagentes para sua realizacao, o que
encarecem a medicdo e despendem um tempo maior de processamento.

A maioria dos laboratorios de andlises clinicas, sendo todos, tanto
governamentais como privados, utilizam a espectrofotometria como método padrao
ouro para as determinac¢des bioquimicas no sangue humano. Estes métodos séo
padronizados e as técnicas empregadas tém uma alta sensibilidade, permitindo uma
alta acuracia dos valores, 0 que significa aproximacdo com os valores reais, uma
alta precisdo, que é a capacidade de repetir o mesmo exame obtendo valores muito
proximos ou iguais, e alta exatiddo, que corresponde ao valor real do analito
estudado. Os métodos sdo referendados por controles de qualidade internos e
externos.

Os métodos espectrofotométricos medem a concentracdo dos analitos
sanguineos mediante sua ligagdo com um composto quimico especifico
inviabilizando a reutilizacdo ou reanalise da amostra, cuja aliquota usada ndo pode
ser testada novamente. A maioria dos métodos utilizados em bioquimica clinica
envolve a determinacdo espectrofotométrica de compostos corados (croméforos)
obtidos pela reagdo entre o composto a ser analisado e o0 reagente (reagente
cromogénico), originando um produto colorido. Os métodos que se baseiam nesse
principio sdo denominados genericamente de métodos colorimétricos, sendo
especificos e muito sensiveis, quase todos utilizando luz visivel para sua deteccéao.

Na espectrofotometria, componentes desconhecidos de uma solucdo podem
ser identificados por seus espectros de absorcdo caracteristicos ao ultravioleta,
visivel, ou infravermelho. Quando um feixe de luz monocromatica atravessa uma
solugcdo com moléculas absorventes, parte da luz € absorvida pela solu¢do e o
restante € transmitida. A absorcdo de luz depende basicamente da concentracéo
das moléculas absorvedoras e do caminho O6ptico, sendo proporcional a
concentragdo da substancia analisada, conforme lei de Beer-Lambert (Lima, 2013).

O valor da concentracdo de muitos analitos sanguineos em analises clinicas
€ obtido atualmente por meio de equipamentos espectrofotométricos automatizados,
mediante a comparacao da absorcédo de luz de determinado comprimento de onda
decorrente da reacao quimica entre um reagente e a molécula de interesse (analito).
Como a absorcdo é proporcional a quantidade do analito presente na amostra, é
possivel obter o valor de sua concentragdo no sangue, sendo a espectrofotometria

considerada uma técnica padrao ouro na area de analises clinicas.
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A espectrofotometria € um método que estuda a interacdo da luz com a
matéria, sendo usado para medir a intensidade de luz absorvida por uma substancia
quimica quando um feixe luminoso passa através de uma amostra, e que a partir
desse principio, permite a realizacdo diversas analises qualitativas e quantitativas. A
espectrofotometria pode ser utilizada para identificar e quantificar substancias
quimicas a partir da medicdo da absorcdo e transmissédo de luz que passa atraves
da amostra.

Todo composto quimico absorve, transmite, espalha ou reflete luz (radiacéo
eletromagnética) em um determinado comprimento de onda, e isto pode ser usado
para medir a concentracdo de uma substancia conhecida, sendo que o0s
componentes de uma solucdo podem ser identificados por seus espectros
caracteristicos no ultravioleta, visivel ou infravermelho, decorrentes da radiacdo
absorvida (absorbéancia). Ja a transmitancia explica a por¢cdo de energia luminosa
gue consegue atravessar uma determinada espessura de um material, sem ser
absorvida, refletida ou espalhada.

A absorbancia de uma solugcdo esta inversamente relacionada com a
transmitancia. Quando a absorbancia de uma solugdo aumenta, a transmitancia
diminui, sendo grandezas complementares.

A espectrofotometria € uma técnica versatil e amplamente utilizada para a
analise em diversas areas como a quimica, fisica, biologia, bioquimica, engenharia
de materiais, engenharia quimica e aplicacées clinicas e industriais, usada para
medir determinados ingredientes de uma droga, monitorar o crescimento bacteriano,
ou diagnosticar um paciente com base na quantidade de analitos sanguineos ou
urinarios. As analises podem ser qualitativas (identificacdo de uma substancia
desconhecida) e quantitativas (identificacdo da concentracdo da substancia), ja que
cada substancia pode transmitir, refletir, espalhar ou absorver a luz de forma
diferente.

2.2.2. Controle de qualidade

A rotina laboratorial exige a utilizacdo diaria de controles de qualidade
internos e externos como forma de garantir a veracidade dos resultados, tendo como
objetivo a exatidao, a precisdo, a reprodutibilidade e a repetibilidade dos ensaios,

dos equipamentos e dos métodos utilizados. Os parametros utilizados para avaliar e
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comparar metodologias incluem a correlacdo, a sensibilidade, a especificidade, os
valores preditivos positivos e negativos (Lewis et. al., 2012), reais e estimados,
prevaléncia, precisdo, classificacao incorreta, e utilizacdo do coeficiente Kappa na
avaliacdo profissional (Sim et. al., 2005).

De acordo com as normas regulatorias do Ministério da Saude, presentes na
Resolucdo RDC No. 166, de 24 de julho de 2017, da Diretoria Colegiada da Agéncia
Nacional de Vigilancia Sanitaria - ANVISA, e na Resolucdo RDC No. 786, de 5 de
maio de 2023 publicada pela mesma Agéncia, o controle interno da qualidade (CIQ)
refere-se a procedimentos conduzidos em associacdo com o exame de amostras de
pacientes de rotina para avaliar se o sistema analitico estd operando dentro dos
limites de tolerancia pré-definidos (Ministério da Saude, Agéncia Nacional de
Vigilancia Sanitaria, 2017; Ministério da Saude, Agéncia Nacional de Vigilancia
Sanitaria, 2023). A avaliacdo envolve uso de controles que acompanham o0s
reagentes utilizados na andlise de cada analito para calibrar e validar o
equipamento. Ja o controle externo da qualidade (CEQ) é uma ferramenta de
verificacdo do desempenho analitico do laboratério, através de ensaios de
proficiéncia, analise de padrbes certificados e comparacdes interlaboratoriais. Neste
caso, sdo utilizadas amostras de soros sanguineos padronizadas, analisados na
rotina laboratorial junto com o0s soros dos pacientes do laboratério, cuja
concentracdo é verificada posteriormente pelo 6rgao de controle a fim de demonstrar
a confiabilidade dos resultados dos exames (Programa Nacional de Controle da
Qualidade — PNCQ 1993, 1993; Programa Nacional de Controle da Qualidade —
PNCQ 2023, 2023).

2.2.3. Controle de qualidade dos resultados analiticos do espectrofotometro

O Programa Nacional de Controle de Qualidade (PNCQ) da Sociedade
Brasileira de Analises Clinicas (SBAC) preconiza ensaios de proficiéncia visando
garantir a qualidade do laboratério clinico e permitir a comparabilidade dos
resultados com outros congéneres, com foco na avaliagdo do desempenho em longo
prazo. Ha atualmente varios programas de CEQ, como o Sistema Nacional de
Acreditacao (SNA-DICQ), criado pela SBAC.

O CIQ consiste na introdugdo de amostras na rotina do laboratério para

verificar se 0 sistema analitico (equipamento, reagente, calibrador, operador,
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insumos) mantém sua estabilidade, dentro de limites e critérios previamente
estabelecidos pelo laboratério. Ou seja, sdo amostras conhecidas que sé&o
processadas juntamente com as amostras de pacientes para validar a corrida
analitica antes de liberar os resultados para os pacientes. O CIQ permite verificar a
reprodutibilidade dos seus resultados ao longo do tempo. E uma ferramenta (til para
avaliar impreciséo ou erro aleatério.

O CEQ é complementar ao CIQ. Permite que o laboratério avalie a
veracidade ou o erro sistematico (no caso de multiplas amostras) ou o erro total
(resultado de uma amostra), por meio da comparagdo dos resultados obtidos no
laboratorio com valores definidos como verdadeiros.

O CEQ mais conhecido pela comunidade laboratorial € o ensaio de
proficiéncia. Nesse caso, uma organizacao (provedor) independente envia amostras
a um grupo de laboratorios e os resultados obtidos nos laboratorios participantes séo
avaliados estatisticamente. O provedor emite um relatério com os resultados do
laboratorio e os dados estatisticos dos grupos participantes. A média calculada dos
resultados dos participantes representa o valor verdadeiro da analise.

O CEQ € um requisito necessario para 0s processos de acreditacbes
laboratoriais (ISO 15189, ISO 17025, PALC-SBPC/ML, DICQ-SBAC, etc.) e 6rgdos
regulamentadores. Ha varios provedores de CEQ, destacando-se o Departamento
de Inspecao e Certificacdo da Qualidade (DICQ) que se expandiu e formou o SNA-
DICQ); o Programa de Acreditacdo de Laboratérios Clinicos (PALC), a Organizacéo
Nacional de Acreditacdo (ONA) e o Colégio de Patologistas Americanos (College of
American Pathologists — CAP), o Programa Nacional de Controle de Qualidade
(PNCQ-PRO-EX), e o Controle de Qualidade para Laboratérios (Controllab). O
percentual dos laboratorios clinicos acreditados e certificados no Brasil, em 2022, foi
de 2,3% (756 de um total de 33.170 laboratorios); destes, 418 (55,3%) sé&o
acreditados e certificados no SNA-DICQ); 175 (23,1%), no PALC; 152 (20,1%), na
ONA e 11 (1,5%), no CAP (Pessoa et al., 2022). Os inscritos no CEQ no Brasil
representam 9083 (27,4%) sendo: 5583 (61,5%) no PNCQ (PRO-EX) e 3500
(38,5%) no Controllab (Pessoa et al., 2022).

Os laboratdrios participantes do PRO-EX do Controllab sédo classificados em
Excelente, Bom, Regular e Ruim. Essa categoriza¢do € dada de acordo com o grau
de acertos nos laudos das amostras-controle do CEQ. Esta classificacdo é baseada

em calculos estatisticos robustos, de acordo com o0 escopo do PNCQ. A
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classificacdo Excelente é outorgada quando o laboratério participante atinge um
percentual de acerto de 81 a 100%, Bom de 75 a 80%, Regular de 65 a 74%, e Ruim
de 0 a 64%. Estes dados constam no Manual do Laboratério Participante (PNCQ
1993), editado pelo PNCQ, e estdo de acordo com a Norma ABNT NBR ISO/IEC
17043/2011. Levando em consideragdo a classificagdo do PNCQ, somente um
laboratorio com qualificacdo Excelente esta habilitado a emitir um laudo com os
critérios de qualidade certificados.

O laboratorio participante do PRO-EX recebe amostras de soro com
concentracdes pré-definidas e com valores dentro e fora da faixa de referéncia, para
serem processadas junto com as amostras de trabalho. Recebe também os valores
de aceitabilidade de resultados baseados no desvio padrdo (DP) para cada analito,
sendo que o PNCQ aceita uma faixa de valores de + 2 DP para cada analito. Se o
resultado obtido na espectrofotometria padréo ouro estiver dentro desses limites, o
laboratorio tem sua qualidade certificada.

Um parametro de qualidade do resultado fornecido por um
espectrofotometro € o coeficiente de variacdo (CV), uma medida de dispersado para
relacionar o DP e a média aritmética (M) dos valores para cada analito em um
conjunto de dados, sendo CV% = DP/M. Quanto maior for seu valor, maior a
variabilidade das informacdes em relagdo a média, o que indica um grupo de dados

mais heterogéneo.

2.2.4. Técnica Raman

A técnica de espectroscopia Raman é baseada na interacdo da radiacdo
eletromagnética incidente (feixe de laser) com uma molécula polarizada que espalha
inelasticamente parte dos fotons (espalhamento Raman), carregando informacdes
da energia vibracional das ligac6es quimicas desta molécula (Parker, 1983; Barman
et al., 2012). Ao medir a distribuicdo de intensidade e comprimento de onda da luz
espalhada inelasticamente (espectro Raman) em um espectrometro, € possivel obter
informacdes sobre a estrutura quimica da substéncia irradiada, com a vantagem que
uma aquisicdo espectral pode ser usada para determinar a concentracao de varios
analitos. E uma técnica de analise rapida, sem necessidade de adi¢éo de reagentes

(“label free”), na qual ndo ha necessidade de pré-tratamento da amostra bioldgica,
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possibilitando obter informacgdo de diagnostico em tempo real com menor custo por
exame.

A espectroscopia Raman tem se destacado como uma ferramenta
promissora em analises clinicas, permitindo a identificacdo e quantificacdo de
analitos de interesse em fluidos bioldgicos como soro humano e urina de forma
rapida e ndo destrutiva (Qi e Berger, 2007). Sua capacidade de detectar
biomoléculas com alta especificidade, sem necessidade de reagentes ou
preparacdes complexas, torna-a uma alternativa atrativa para o monitoramento de
marcadores bioquimicos, como glicose, lipidios, proteinas e metabdlitos associados
a diferentes doencas. A técnica tem tido avancos em sistemas portateis e
inteligéncia artificial, ampliando sua aplicacdo em diagndsticos “point-of-care”, o que
abre a possibilidade de deteccdo precoce de patologias como DM (Dou et al., 1996;
Berger et al., 1997), lesé@o renal (Rohleder et al., 2004; Stosch et al., 2005), cancer
(Larsson et al., 1974) e distarbios metabdlicos (Qu et al., 1999; Rohleder et al.,

2004) a partir de pequena quantidade de material biolégico.

2.3. ESPECTROSCOPIA RAMAN

2.3.1. Fundamentos do espalhamento Raman

E muito importante compreender a interacdo de fétons com a matéria. Os
fétons podem interagir com a matéria por absorcdo, ocorrendo a excitacdo de
elétrons e/ou ionizacdo do material, e podem interagir com a matéria via
espalhamento.

A espectroscopia molecular vibracional, dada pelo espalhamento inelastico
da luz incidente pela matéria, foi observada experimentalmente em 1928 por
Chandrasekhara Venkata Raman, na india e, por esse motivo, foi chamado de
espalhamento Raman. O experimento foi realizado de tal forma que a incidéncia de
luz solar focalizada em uma substancia purificada produzia o espalhamento de
fétons menos energéticos aos fotons incidentes. Para essa analise, entre a amostra
e o feixe focalizado de luz solar era colocado um filtro azul, ou seja, apenas a
radiacdo azulada (de mais alta energia da regido do espectro visivel) era transmitida
e incidia na amostra. Raman adicionou um filtro amarelo logo apés o filtro azul e

antes da amostra (em série com o azul) de tal forma que toda a radiacéao
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eletromagnética incidente foi bloqueada. Apds isso, Raman esperava que se
colocasse o filtro amarelo apés a amostra a radiagdo ainda deveria ser bloqueada,
pois se tratava de um liquido transparente que passara por diversas purificacdes.
Porém quando o filtro era colocado ap0s a amostra, ele observou a presenca de
faixas azuladas-esverdeadas transmitidas através do filtro amarelo. Na Figura 1 €
mostrado um desenho esquematico simplificado dos componentes de um

espectrdmetro Raman.

Espectrometro Raman
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Figura 1 — Desenho esquematico simplificado de um espectrémetro Raman tipico.

Assim, poderiam existir duas possibilidades: na primeira, o liquido continha
impurezas que fluoresciam quando a luz incidia sobre a amostra, ou na segunda,
estava ocorrendo de alguma maneira um espalhamento inelastico da luz que incidia
na amostra, e, consequentemente, sintonizando parte da luz incidente em
comprimentos de onda maiores (menos energéticos). O experimento foi feito em
mais de 80 liquidos diferentes e devidamente purificados, 0 que comprovou O
espalhamento inelastico da luz, chamado hoje de espalhamento Raman.

O conceito da espectroscopia Raman vibracional é baseado no
espalhamento inelastico da radiagdo incidente sobre a amostra que se deseja

estudar. Quando um foton de frequéncia v incide em uma amostra liquida
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devidamente purificada, existem duas possibilidades. Na primeira, o féton incidente
pode ser espalhado elasticamente pela molécula e consequentemente preservar a
mesma energia do féton; este fendbmeno é conhecido como espalhamento Rayleigh.
Na segunda, o foton incidente pode ser espalhado pelo material de forma inelastica,
sendo possivel ocorrer de duas maneiras: espalhamento Stokes e anti-Stokes, onde
o féton espalhado pode ser menos ou mais energético do que o féton incidente,

respectivamente, conforme mostrado na Figura 2.
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Figura 2 — Gréfico representativo para as frequéncias Stokes e anti-Stokes. A frequéncia central esta

relacionada ao espalhamento elastico (Rayleigh).

Ainda, no espalhamento Raman, existe uma caracteristica na intensidade do
féton espalhado, ou seja, as linhas anti-Stokes tendem a apresentar uma
intensidade de pico inferior as linhas Stokes, ilustrado na Figura 2. Isso se da devido
ao fato de que a populacdo de moléculas nos niveis vibracionais fundamentais mais
energéticos € menor em relacdo aos niveis vibracionais menos energéticos, que
representam as linhas Stokes.

A diferenca de energia entre a radiacao incidente e a espalhada corresponde
a energia com que atomos presentes na area estudada estdo vibrando e essa
frequéncia de vibracdo permite descobrir como os atomos estdo ligados, ter
informacdo sobre a geometria molecular, sobre como as espécies quimicas
presentes interagem entre si e com o ambiente, entre outras informacgdes. E por

esse motivo que essa ferramenta € tdo poderosa, permitindo inclusive a

diferenciacdo de polimorfos, isto €, substancias que, apesar de terem a mesma
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formula quimica, tem diferentes estruturas espaciais e, portanto, diferentes
propriedades.

Como ndo ha somente um tipo de vibracdo, uma vez que geralmente as
espécies quimicas presentes em um composto ou molécula sdo complexas, a
radiacdo espalhada inelasticamente é constituida por um nimero muito grande de
diferentes frequéncias (ou componentes espectrais) as quais precisam ser
separadas e ter sua intensidade medida. O grafico que representa a intensidade da
radiacdo espalhada (eixo vertical — grandeza chamada de intensidade de
espalhamento, dada em unidade arbitraria) em funcdo de sua energia (eixo
horizontal — grandeza chamada de ndmero de onda, dada em cm™) é chamado de
espectro Raman. Cada espécie quimica, seja um pigmento, corante, substrato,
aglutinante, veiculo ou verniz, fornece um espectro, que é como sua impressao
digital (ver exemplos na Figura 3), permitindo sua identificacdo inequivoca ou, por
exemplo, a deteccdo de alteracdes quimicas decorrentes de sua interacdo com

outras substancias ou com a luz (Faria, 2011)
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Figura 3 — Exemplo do uso da espectroscopia Raman na identificacdo de substancias. Os espectros
mostrados sé@o todos de pigmentos brancos: (a) branco de chumbo (carbonato de chumbo); (b)

branco de ossos (fosfato de calcio) e (c) gipsita (sulfato de calcio hidratado). Fonte: Faria, 2011.

A espectroscopia vibracional mede a interagdo da radiacdo eletromagnética
com os movimentos de vibracdo de um sistema molecular, proporcionando como

resposta um espectro vibracional, o qual fornece uma informagcdo importante da
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composi¢do quimica da amostra, sendo muito usado em analises quimicas de
diversos materiais (Li et al., 2014).

Estas técnicas de espectroscopia vibracional utilizam espectros de absorcao
da luz na regi@do do infravermelho e de espalhamento inelastico da luz
(espectroscopia Raman). O infravermelho médio (IVM) e o infravermelho proximo
(IVP) séo regides do espectro eletromagnético nos quais ocorrem 0s modos
vibracionais em sistemas moleculares e cristalinos (Wang et al., 2016). A Tabela 1
apresenta caracteristicas, instrumentacdo e aplicacbes dos processos o6pticos
citados anteriormente, juntamente com as informacdes referentes a espectroscopia

de fluorescéncia.

Tabela 1 — Comparacao entre as diversas técnicas espectroscopicas Uteis em avaliacdo molecular.

Técnica Caracteristicas Instrumentacgéo Aplicacbes
Espectroscopia de  Fontes policrométicas,
absorcao IVM C _
Aplicagdes farmacéuticas e
Espectroscopia no Modos agricolas, quimica médica,
infravermelho fundamentais de Interferémetro, filtro ciéncia dos alimentos,

médio (IVM)

vibracéo

microbiologia, ciéncia dos

Detector de materiais

infravermelho

Restricdo em
amostra liquida

Espectroscopia de
absorgéo Fontes policromaticas,
IVP interferdmetro,
gradede difracéo,

CCD, PMT

Quimica médica, tomografia de
IVP, controle de processos
industriais, qualidade da agua,
ciéncia dos materiais

Espectroscopia no
infravermelho
préximo (IVP)

Sobretons e
combinacgbes

Quimiometria

Produtos farmacéuticos e
cosméticos, geologia e
mineralogia, caracteriza¢éo de
materiais semicondutores,
ciéncias da vida, qualidade da
agua, quimica médica, ciéncia
dos materiais

Espectroscopia de
espalhamento

Modos
fundamentais de
vibracdo molecular

Fonte monocromatica,
UV, visivel, IVP

Espectroscopia

Raman Grade de difragéo,

interferbmetro, CCD,

o _ PMT
Baixa intensidade

Espectroscopia de
emisséo

Andlise bioquimica e biomédica
de amostras organicas, imagem
do tempo de vida da
fluorescéncia, ciéncia dos
materiais

Fonte monocromética,

UV, Grade de difracéo,

filtro, CCD, PMT, APD,
SPAD

Espectroscopia de

fluoréforos

CCD - “charge-coupled device” ou dispositivo de carga acoplada; PMT — “photomultiplier tube” ou
tubo fotomultiplicador; APD — “avalanche photodiode” ou fotodiodo de avalanche; SPAD — “single-
photon avalanche diodo” ou diodo de avalanche de féton Unico.

Existem outros processos Opticos de absorcdo e espalhamento,

respectivamente, representados pelas técnicas de absor¢cdo no infravermelho e
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espalhamento Raman, citados na Tabela 1. A luminescéncia € um processo de emisséo
espontanea da luz por atomos em estados excitados, que quando comparado a técnica
do infravermelho, pode ser utilizado no visivel em relacéo aos detectores e lentes. Esta
técnica ndo € utlizada para explorar modos Vvibracionais, lembrando que a
espectroscopia Raman também pode utilizar a excitagdo no visivel. As técnicas de
fotoluminescéncia e quimiluminescéncia também tém aplicacbes nos campos
farmacéuticos, biologicos, ambiental e industrial.

Tanto a espectroscopia no infravermelho quanto a Raman podem fornecer
informagdes importantes sobre a composicdo e a complexidade de amostras bioldgicas.
As primeiras aplicagdes do infravermelho foram limitadas aos materiais vegetais secos
e produtos relacionados, devido ao forte momento dipolar da 4gua, que causa absorcéo
da radiacdo nessa faixa de comprimento de onda. JA com o desenvolvimento de
métodos como a espectroscopia de absorcdo no infravermelho por transformada de
Fourier (FT-IR), o uso de ambas as técnicas foi impulsionado, pois houve o
aprimoramento da relacdo sinal-ruido e a diminuicdo do tempo de aquisicdo espectral,
possibilitando novas aplicacdes desses métodos.

Os métodos de analise por infravermelho sdo mais utilizados para matéria
vegetal seca ou ndo aquosa. Sendo que a agua tem fracas propriedades de
espalhamento Raman, este método tem sido mais estudado para a matéria vegetal e
animal fresca, “in-situ”, e também “in vitro”, ndo destrutivamente.

Ao contrario da espectroscopia FT-IR, que investiga mudancas nos momentos
dipolares, a espectroscopia Raman investiga as mudancas na polarizabilidade das
ligacdes moleculares quando excitadas por uma onda eletromagnética, que € a
capacidade para formar dipolos instantaneos a partir do campo elétrico da luz incidente,
determinando a resposta dinamica de um sistema ligado a campos externos e
fornecendo informacgdes sobre a estrutura interna de uma molécula.

A interacdo da luz com uma molécula pode induzir & deformacdo de sua nuvem
eletrbnica que, por essa mudanca, da origem aos modos ativos na espectroscopia
Raman. As moléculas que contém ligacdes entre &tomos homonucleares, como as de
carbono-carbono, enxofre-enxofre e nitrogénio-nitrogénio, sofrem uma mudanca na
polarizabilidade quando fotons interagem com elas, sendo a tendéncia da matéria,
guando submetida a um campo elétrico externo, de adquirir um momento de dipolo

elétrico em proporcéo ao campo externo aplicado. Quando sujeitos a um campo elétrico,
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0s elétrons carregados negativamente e 0s protons dos nucleos atdmicos carregados
positivamente estao sujeitos a forgas opostas e sofrem separacdo de cargas.

Como o espalhamento Raman tem menor intensidade que a absorcdo por
infravermelho, as amostras contendo baixa concentracéo do analito podem ndo serem
detectadas corretamente. Por isso, outras técnicas como a ressonancia Raman e a
espectroscopia Raman de superficie ampliada (“surface enhanced Raman
spectroscopy” — SERS) vém sendo estudadas por resultarem em uma melhora
significativa de sensibilidade (Baranska, 2014).

A espectroscopia Raman é uma técnica que usa uma fonte de Iluz
monocromatica que, ao atingir a matéria, é espalhada por ela, emitindo luz de mesma

energia (espalhamento elastico) ou de energia diferente da incidente (espalhamento

D

inelastico). No primeiro caso, o espalhamento elastico (espalhamento Rayleigh) ndo
de interesse. No segundo caso, o espalhamento inelastico (espalhamento Raman), é
possivel obter informagfes importantes sobre a composi¢cdo quimica do composto a
partir dessa diferenca de energia. A Figura 4 mostra esquematicamente as

possibilidades existentes para o espalhamento da luz ao incidir sobre a matéria.

Processos de
Espalhamento da Luz

Espalhamento elastico Espalhamento inelastico
foton incidente e féton incidente e
espalhado, mesmo espalhado, diferentes
comprimento de onda comprimentos de onda
™ ™
Rayleigh Brillouin
(particulas menores (fédtons acusticos)
que i)
i i
™ ™
Mie Raman
(particulas (fatons dpticos ou
comparaveis a 2. excitagdo vibracional)
i i

Figura 4 — Processos de espalhamento da luz incidente sobre a matéria.
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Conforme o trabalho de Guedes e Moreira (2022), a vibracdo molecular
refere-se ao movimento dos atomos quando o centro de massa da molécula esta
fixo. Se os atomos se aproximam ou afastam, mas no mesmo eixo, 0 movimento é
denominado de vibracdo molecular, se a molécula se desloca para um lado ou para
0 outro, diferente da direcdo do eixo, 0 movimento é de translacdo, e se a molécula
gira rigidamente em torno de seu eixo de massa, mantendo fixas as distancias entre

0s atomos, o0 movimento é de rotacéo, conforme mostrado na Figura 5.

Translacéo Rotagao Vibragao

Figura 5 — Trés possiveis estados de movimenta¢éo de uma molécula.

Existem trés possibilidades distintas de translacdo, uma para cada direcao
no espaco tridimensional, e trés de rotacdo, cada uma em torno de um dos trés
eixos que se cruzam no centro de massa da molécula, conforme mostrado nas
Figuras 6 e 7. (Claro, 2018)

x N —"/\t\ '/Q*

Figura 6 — Estado translacional de uma molécula, nas trés dire¢cdes permitidas. Fonte: Claro, 2018.
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Figura 7 — Estado rotacional de uma molécula, nas trés dire¢des permitidas.

Para calcular quantas vibracBes sdo possiveis para uma molécula, basta
multiplicar o nUmero de atomos que a constituem por 3, obtendo assim o nimero de
graus de liberdade, que é o menor nimero de coordenadas independentes necessarias
para definir a posicdo de todas as partes de um sistema vibratério, conforme mostrado
na Tabela 2. Desse numero subtrai-se 6, que sdo 0s 3 movimentos de translacéo e os 3
de rotacdo. O que resulta € o nimero de vibragdes possiveis, tanto de rotagdo como de
translacdo. Por exemplo, a molécula de agua (H,O) possui 3 &tomos. Logo, tem 3 x 3 =
9 graus de liberdade. Entédo, tem 9 — 6 = 3 maneiras distintas de vibrar. A Figura 8
representa os trés modos possiveis de vibracdo de uma molécula de agua. O primeiro
chamado de modo de estiramento simétrico (Figura 8a), o segundo de modo de
estiramento assimétrico (Figura 8b) e o terceiro de modo de variagdo angular (Figura
8c). Pode-se observar que o centro de massa da molécula (dtomo de oxigénio), que
deve estar um pouco acima dos atomos de hidrogénio, fica fixo, enquanto os atomos de

hidrogénio se deslocam.

Tabela 2 — Exemplos de graus de liberdade em varias moléculas.

Graus de liberdade de varias moléculas

Molécula Tipo Translagéo Rotacéo Total (N)
1 &tomo He, Ar, Ne, Kr 3 0 3
2 atomos H,, N,, O,, CO, Cl, 3 2 5

3 atomos H,O, CH,, SO, 3 3 6
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Figura 8 — Possiveis vibracGes da molécula de agua. (a) modo de estiramento simétrico, (b) modo de

b

estiramento assimétrico e (c) modo de variagéo angular.

2.3.2. Interagéo daluz com as vibragbes moleculares

Quando uma molécula € excitada por uma energia de algum agente
excitador, seus atomos podem adquirir movimentos diversos, mostrando que esses
movimentos sdo combinacdes dos modos normais de vibragdo. Como cada modo
normal de vibracdo tem uma energia prépria, conhecendo quais sao esses modos e
guais sdo suas energias, sabe-se como a molécula pode interagir com o0s agentes
excitadores.

O modo normal de vibracdo de uma molécula s6 tem dois estados ou niveis
de energia possiveis. O mais baixo corresponde a uma molécula no estado
fundamental, com energia Eo; = 0. O outro nivel corresponde a energia E; que a
molécula tem quando estd vibrando em um de seus modos normais, mas para
observar esse nivel de energia € necessario excita-la para este nivel E;, mediante a
incidéncia de um foton sobre a mesma, sendo suficiente que este féton tenha uma
energia E; igual a diferenga de energia entre os niveis excitado e fundamental, isto é,
E: = E1 — Eo, conforme mostrado na Figura 9A (Guedes; Moreira, 2022). Nesse caso,
o féton pode ser absorvido pela molécula e desaparecer. As vibracdes moleculares

costumam absorver fétons que pertencem a regido do infravermelho no espectro.
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Figura 9 — (A) Diagrama de Jablonskii com o desenho esquematico de excitacdo de uma molécula do
estado fundamental E, para o estado excitado E; pelo fornecimento de energia E;. (B) Elevacédo do
elétron ao nivel de energia virtual Ey, por um féton que possui a mesma energia que a diferenca de
energia entre os dois niveis, Ey = E;. (C) Féton espalhado inelasticamente com energia menor, Ey —
E;. (D) Féton espalhado com energia maior, Ey + E;. Fonte: Guedes; Moreira, 2022.

No caso do espalhamento Raman, o féton incidente tem uma energia Es
muito maior que a energia Eo do modo fundamental. Ao incidir sobre a molécula, o
féton pode excita-la a um estado virtual cuja energia Ey € muito maior do que a
energia do modo de vibracdo E;. Em geral, essa excitacdo é eletrbnica, do tipo
encontrada no caso do modelo do atomo de Bohr, que o descreve como um nucleo
pequeno carregado positivamente e rodeado por elétrons em Orbitas circulares.
Sendo esses estados excitados muito instaveis, a molécula decai rapidamente para
estados de menor energia, podendo, por exemplo, voltar ao estado fundamental Eo,
reemitindo um féton com a mesma energia do féton incidente, em uma direcdo que
pode ser diferente da direcdo que tinha antes. Para todos os efeitos, o féton
incidente foi espalhado, sem perder sua energia inicial, constituindo o espalhamento
Rayleigh, conforme mostrado na Figura 9B.

Héa casos em que a molécula ndo retorna ao estado fundamental. Depois de
decair, ela permanece no estado vibracional com energia E;. Nesse caso, o foton
que é reemitido em uma direcdo qualquer, tera sua energia diminuida para E; — E;,
constituindo um tipo de espalhamento Raman denominado Stokes, conforme
mostrado na Figura 9C.

Existe ainda outra possibilidade de decaimento, quando a molécula pode ja
estar vibrando com energia E; no momento que o foton incide sobre ela, levando-a a
um estado de energia virtual bem mais alta E\/. Desse estado E\’, a molécula decai,

s6 que nesse caso para o estado fundamental Eq. No processo, um foton de energia
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E: + E1 € emitido, constituindo outro tipo de espalhamento Raman denominado anti-
Stokes, conforme mostrado na Figura 9D.

Quem provoca vibracdo molecular, mesmo antes que as moléculas recebam
a radiacdo de excitacdo, é a agitacdo térmica. O ambiente onde se encontra a
amostra troca calor (energia) com as moléculas, podendo ocorrer excitagdo de seus
modos normais de vibragéo, e podem produzir o espalhamento Raman anti-Stokes.
Normalmente, em uma amostra a temperatura ambiente, o nimero de moléculas
que estdo no estado fundamental € muito maior que o de moléculas excitadas
termicamente, por isso, o numero de fétons com espalhamento Stokes é maior que o
namero de fétons com espalhamento anti-Stokes.

Ao medir a distribuicdo de intensidade e comprimento de onda da luz
espalhada inelasticamente, € possivel deduzir informagbes sobre a energia
vibracional da substéancia irradiada, o sinal Raman, que ao ser detectado pelo
espectrometro, permite a sua identificacao.

Atualmente a espectroscopia Raman é considerada uma técnica dentre as
mais modernas, na qual ndo ha necessidade do pré-tratamento ou preparacdo da
amostra analisada, ja que possui um sistema mais rapido de analise, ndo gera
residuo, possui custo baixo e pode produzir diagnostico em tempo real.

Técnicas de processamento dos espectros baseada em andlise de
componente principal (“principal component analysis” — PCA) e regressado por
minimos quadrados parciais (“partial least squares” — PLS) podem ser utilizadas para
classificar ou agrupar os espectros de um conjunto de amostras baseado nas
diferencas espectrais relacionadas com a diferenca na composi¢cdo quimica das
amostras, e correlacionar variaveis quantitativas com informacfes de concentracdes

provenientes de técnicas padrdo ouro.

2.3.3. O espalhamento Raman e a absorc¢éo no infravermelho

Para saber como uma molécula pode absorver luz infravermelha, pode-se
analisar uma molécula simples de acido cloridrico (HCI), representando o atomo de
cloro pelo circulo maior e 0 atomo de hidrogénio pelo circulo menor, conforme mostrado
na Figura 10. Quando um feixe de luz infravermelha com trés frequéncias ou energias
diferentes incide sobre a molécula em seu estado fundamental, se uma dessas trés

frequéncias coincidir com a frequéncia de um dos modos normais de vibracdo da
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molécula, essa componente da luz serd absorvida, transferindo sua energia para a
molécula, que passa a vibrar com maior amplitude. As outras componentes passam
sem modificacdo, mas para acontecer essa absorcdo, além dessa coincidéncia de
frequéncia (ou energia), € necessario que a luz induza a formagéo de um momento de
dipolo elétrico na molécula, ou, se a molécula ja tiver um momento de dipolo anterior, a

vibracao precisa fazer esse momento de dipolo variar.

%’é 2@@?’; E p=Qd
(A) (B) (C)

ANTES DEPOIS DIPOLO

Figura 10 — Molécula de HCI (A) antes e (B) depois de receber energia de trés frequéncias diferentes

de um feixe de luz infravermelha, e seu momento de dipolo (C).

Um momento de dipolo elétrico € um sistema com duas cargas iguais em valor,
uma positiva e outra negativa, separadas por uma pequena distancia. No caso da
molécula de HCI, uma carga positiva se acumula mais perto do &tomo de cloro e uma
carga negativa perto do atomo de hidrogénio, tendo um dipolo elétrico p, medido pelo
produto de uma das cargas, Q, pela distancia entre elas, d. O momento de dipolo é
representado por uma seta na direcdo da carga negativa para a positiva, um vetor p,
conforme mostrado na Figura 10C.

O campo elétrico da luz incidente pode interagir com as cargas e desloca-las,
variando o momento de dipolo em sintonia com o comprimento de onda da luz, sendo
que a interacao entre o campo elétrico da luz e a vibracdo da molécula promove a troca
de energia com a absorcao do foton. Ou seja, para haver absorcédo da luz incidente, a
vibracéo deve variar o momento de dipolo da molécula.

O caso do espalhamento Raman, o efeito do campo elétrico € um pouco mais
sutil. O momento de dipolo da molécula pode ser gerado ou modificado pelo campo
elétrico da luz incidente, sendo que quanto maior for o campo, maior serd 0 momento

de dipolo p, segundo a expressao p = a.E, onde «a representa a polarizabilidade e mede
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a disposicdo da molécula a ter momento de dipolo induzido. Para haver efeito Raman, a
polarizabilidade deve variar durante a vibragao molecular.

Considerando uma molécula de gas carbonico, CO,, que ndo tem momento de
dipolo ja que as cargas negativas e positivas, apesar de separadas, ttm o mesmo
centro, € observado um modo de vibracdo do tipo estiramento simétrico que nao
afetaria seu estado basal, portanto ndo gera momento de dipolo e ndo absorve a luz
incidente.

Porém, o campo elétrico da luz incidente pode induzir um momento de dipolo,
j& que as cargas negativas da molécula (elétrons) sdo deslocadas de sua posi¢do de
equilibrio, que varia com a frequéncia da vibracdo enquanto interage com um campo
elétrico de frequéncia mais alta, conforme mostrado na Figura 11. O dipolo oscilante
afeta a amplitude da onda de luz, fazendo com que essa amplitude flutue com a
frequéncia da vibracao, sendo que a onda foi “modulada” pela variagdo do dipolo. Parte
da energia da luz é perdida na interacéo, constituindo o caso de espalhamento Stokes.
O caso de espalhamento anti-Stokes ocorre se a amplitude for aumentada pela

vibracéo ja existente do dipolo da molécula.

© i

© I

Figura 11 — Desenho esquematico do momento de dipolo do CO, com estiramento simétrico.

Para ilustrar o resultado de uma experiéncia Raman, a seguir € analisado
o espectro do tetracloreto de carbono (CCly), que tem a forma espacial de um
tetraedro com o atomo de carbono no centro e os atomos de cloro nos vértices.
Como essa molécula tem 5 atomos, o nimero de modos normais de vibra¢cdo, como
ja visto, deve ser 5 x 3 — 6 = 9 modos de vibracdo. A Figura 12 mostra 4 dos modos

de vibracdo desta molécula e as linhas Raman associadas a eles. A energia E
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indicada no deslocamento Raman, corresponde a energia transferida pela da luz do
laser pela vibracdo, e € proporcional ao inverso de comprimento de onda A,
calculado pela formula E = h.v, onde h € a constante de Planck e v é a frequéncia da
radiacdo, ou também E = h.c/A, onde c, representa a velocidade da luz, A é o ja
citado comprimento de onda da radiacéo.

Os 4 picos observados na Figura 12 correspondem aos 9 modos de vibracéo
do CCls;, mas observam-se apenas 4 modos normais de vibracdo devido a
degenerescéncia, que € a existéncia de diferentes modos normais de transicdo
apresentando a mesma energia, ou seja, tendo a mesma frequéncia e, em
consequéncia, a mesma posi¢cao no espectro, como acontece por exemplo com o
pico de 770 cm™, que corresponde ao modo de estiramento assimétrico, e
representa o conjunto de 3 modos de vibracdo que s6 diferem pela orientacédo
espacial dos movimentos dos atomos mas que possuem a mesma energia, assim

como acontece com outros modos e com outras substancias.
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Figura 12 — Modos de vibragdo da molécula de CCl; mostrando 4 dos 9 picos, sendo que 0 pico em
770 cm™ é constituido por 3 modos de vibracdo que possuem a mesma energia e portanto coincidem

na mesma faixa espectral. Fonte: Guedes; Moreira, 2022.

Quando existe qualquer tipo de transicdo, seja ela eletrbnica, rotacional,
vibracional ou vibribnica (transicdo simultanea entre estados eletrénicos e

vibracionais), existem as regras de selecédo. Essas regras basicamente dirdo quais
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sdo as transicfes possiveis a partir de um nivel de energia inicial. No caso da
espectroscopia Raman, a regra de selecdo mais geral é que, quando é aplicado um
campo elétrico a molécula, esta deve possuir aléem de um momento de dipolo
induzido quando um campo elétrico interage com a mesma, e deve apresentar
variacdo na sua polarizabilidade durante a vibracé&o.

Em geral as vibra¢cdes moleculares possuem valores de energia conhecidos
e caracteristicos, e com isso pode-se determinar a composi¢cdo de uma substancia
qualquer observando o espectro Raman (energias vibracionais) e relacionando o
mesmo com as principais ligacdes quimicas que compdem a substancia. A Tabela 3
ilustra alguns exemplos de frequéncias Raman para diferentes ligacbes quimicas e
em quais substancias essas composi¢des sao encontradas geralmente, e a Tabela 4
mostra a frequéncia Raman para alguns analitos sanguineos (Dingari et al., 2012;
Borges et al., 2015; Giansante et al., 2021).

Tabela 3 — Posicdo do pico Raman caracteristico para os grupos funcionais das diferentes ligacdes

quimicas.
';?csgg(i?nglc)) Ligacéo Grupos funcionais
3500 — 3300 Estiramento N-H Aminas primarias e secundarias
3500 — 3200 Estiramento O-H Alcodis (banda forte e larga)
3300 — 2500 Estiramento O-H Acidos (banda larga sobreposta & banda de elongagéo C—H)
= 3300 Estiramento C-H Alcinos
3100 — 3000 Estiramento C-H Alcenos e aromaticos
3000 — 2850 Estiramento C-H Alcanos
2840 — 2690 Estiramento C-H Aldeidos
2250 - 2100 Estiramento C=H Alcinos
1760 — 1665 Estiramento C=0 Cetonas, aldeidos, ésteres e &cidos
1680 — 1630 Estiramento C=C Alcenos
1600 — 1500 Estirarggr:rt]%t(i:;().‘, (anel Arométicos
1600 — 1300 Estiramento N-O Compostos nitroilo
1300 - 970 Estiramento C-O Alcodis, ésteres e acidos

1250 — 1000 Estiramento C—-N Aminas
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Tabela 4 — Posicédo dos picos Raman caracteristicos para alguns analitos bioquimicos de interesse.

Posicao do pico (cm™)

Tipos / analitos

1675
1660

1525

1465

1450

1440

1375

1300 e 1305
1265 e 1270
1160

1135

1130

1085

1065

1004

919

877

859

846

702

681

608

555

520

426 e 436

Colesterol
Acidos graxos saturados
Carotenoides
Lipidios; colesterol
Proteinas (albumina)
Acidos graxos saturados e insaturados; colesterol
Glicose
Acidos graxos saturados e insaturados
Acidos graxos saturados
Carotenoides
Acidos graxos saturados
Glicose
Acidos graxos insaturados
Acidos graxos saturados; glicose
Proteinas (albumina); ureia
Glicose
Acidos graxos insaturados
Glicose
Creatinina
Colesterol
Creatinina
Colesterol
Colesterol
Glicose

Colesterol

O espectro Raman contém informacdes similares as de um espectro de

absorcao no infravermelho (FTIR), como mostrado na Figura 13 (espectros da 2-

etinilpiridina), apesar da natureza dos fendmenos fisicos serem diferente

(espalhamento no caso da espectroscopia Raman e absor¢éao no caso do FTIR).
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Figura 13 — Comparacao dos espectros de absor¢do no infravermelho (FTIR, linha superior) e Raman

(linha inferior) da 2-etinilpiridina. Fonte: Faria, 2011

Ja que as moléculas organicas podem ter uma tendéncia maior de fluorescer
quando uma radiacdo de comprimento de onda menor (ultravioleta e visivel) é
utilizada, as fontes de excitagdo monocromatica de comprimento de onda maior,
como os diodos laser em estado solido que produzem luz a 785 e 830 nm, séo
normalmente utilizadas.

E importante determinar que tipo de espectro é mais compativel com o
material a ser analisado para nao incorrer em erros de interpretagdo. Por exemplo,
se deve usar a espectroscopia Raman nos casos em que a investigacao de ligacdes
de carbono em anéis alifaticos e aromaticos forem de interesse primario; quando
houver ligacbes que sédo dificeis de enxergar no FTIR, ou seja O-O, S-H, C=S, N=N,
C=C, etc.; quando a avaliacdo de particulas em solucao for importante, como no
polimorfismo; quando modos de baixa frequéncia forem importantes, como nos
oxidos inorganicos; quando reacfes em meio aquoso forem investigadas; quando
reacdes nas quais a observacdo por meio de uma janela de reacao for mais facil e
mais segura, como reacOes cataliticas de alta pressédo e polimeriza¢cdes; quando a
investigagcdo dos modos de rede de baixa frequéncia for de interesse; e na
investigacdo da inicializacao e do ponto final da reacéo e da estabilidade do produto

de reacdes bifasicas e coloidais.
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Da mesma forma, deve se escolher a espectroscopia FTIR quando se
deseja estudar reacfes de fase liquida; nas reacdes em que 0s reagentes, solventes
e espeécies da reacdo apresentem fluorescéncia; nas ligacées com mudancas fortes
de dipolo forem importantes, como C=0, O-H, N=O; nas reacdes em que 0S
reagentes e reagentes estdo em concentracfes baixas; nas reacdes em que as
bandas de solvente sdo fortes em Raman e podem sobrecarregar o sinal de
espécies fundamentais; e nas reacdes em que os intermediarios formados séo
ativos no infravermelho.

A andlise por espectroscopia Raman €& feita sem necessidade de
preparacdes ou manipulacbes de qualquer natureza, como pulverizagdo por
exemplo. Quando a amostra é muito grande, ela pode ser examinada através de um
sistema especial de lentes ou através de fibras O6pticas. Atualmente sé&o
comercializados tanto microscopios Raman dedicados quanto equipamentos
convencionais que podem ter o microscépio como acessoério, e em ambos 0S casos,
a utilizacdo de fibras épticas € um recurso importante quando o objeto analisado é
muito grande para caber no compartimento de amostras ou quando a amostra pode
ser avaliada remotamente, com dificuldade de transporte até o laboratdrio.

Outro aspecto importante é a possibilidade de exploracdo de alguns efeitos
especiais, como o efeito Raman ressonante e o SERS, que € uma técnica que
aumenta a intensidade do sinal Raman através da adsorcdo de moléculas em
substratos metalicos nanoestruturados como nanoparticulas de ouro (AuUNPSs) e de
prata (AgNPs), sendo utilizada principalmente em deteccéo de toxinas, esporos de
bacilos, analise de vestigios quimicos, diagndsticos médicos e ciéncia dos materiais,
ou guando os compostos estdo presentes em quantidades muito pequenas (Stosch
et al., 2005; Van Duyne et al., 2006; Baranska, 2014).

2.3.4. Espectroscopia Raman aplicada a quantificacdo de analitos séricos e

metabolitos sanguineos

Vérios trabalhos publicados sobre espectroscopia Raman in vivo, em alguns
tecidos do corpo humano, ou em sangue total ou o soro, urina e outros fluidos
biol6égicos, mostram resultados acerca da analise in situ, através de sondas
intracorpOreas para a deteccdo de tumores ou outras patologias, e analises in vitro.

Bratchenko et al. (2012) relataram o diagndstico in vivo de cancer de pele com base
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na implementacdo de uma configuracdo de um espectrémetro portatil combinando
andlise de espectros Raman e de autofluorescéncia na regido do infravermelho
proximo (800-915 nm). Gaba et al. (2022) descreveram técnicas Opticas para a
visualizacdo de espécies biologicas dentro de matrizes complexas, incluindo
biopsias, resseccdes de tecidos e biofluidos. Em seu trabalho, as aplicagfes da
espectroscopia Raman no cancer de prostata incluem analise de biopsia, avaliagdo
de margens cirurgicas e monitoramento da eficacia do tratamento.

Uma das primeiras pesquisas utilizando a espectroscopia Raman com
excitacdo em 514,5 nm em plasma humano foi realizado em 1974 por pesquisadores
do Hospital Lipid Chemistry Laboratory and Sahlgren’s, da Universidade de
Goteborg, na Suécia (Larsson et al., 1974). Os autores observaram intensas bandas
de espalhamento Raman em 1160 e 1520 cm™ nas amostras de plasma de
pacientes saudaveis, e atribuiram as bandas a sistemas conjugados por ressonancia
de vibracbes de alongamento em ligagdes simples C-C e duplas C=C. Os autores
também observaram o plasma de pacientes que haviam sido diagnosticados com
algum tipo de doenca (varias formas de infec¢cdes bacterianas, virais e fangicas, e
véarias formas de cancer) e descobriram que a andlise dos dados de espectroscopia
Raman e os dados de fluorescéncia de fundo, com maximos de fluorescéncia na
regido espectral entre 542 e 648 nm, 0s espectros apareceram alterados de uma
maneira regular em varias doencas como erisipela, micose fungoide, hepatite viral,
sepse, leucemia e carcinoma avancado com metadstases e diferentes sitios
primarios. Em 1976, pesquisadores dos Laboratérios Merck, Sharp and Dohme
Research, Nova Jersey, Estados Unidos (Rein et al., 1976) sugeriram que baixos
niveis sanguineos de B-caroteno, licopeno e xantofila ddo origem a bandas Raman
de ressonancia aumentada destes compostos no plasma sanguineo humano com
excitacdo a 514,5 nm, cuja diferenca com o soro é a presenca de anticoagulantes.

Na metade da década de 1990, Dou et al. (1996) obtiveram espectros
Raman de alta qualidade a partir de glicose no plasma e no soro, amostras
biolégicas fortemente fluorescentes, pelo uso da aberragdo cromética de uma lente.
A concentragao de glicose nesses materiais foi estimada pela intensidade da banda
em 1130 cm™ devido ao modo de alongamento C-O. Apés adicionar glicose
artificialmente ao plasma e ao soro, 0s pesquisadores usaram a intensidade de uma
banda em 1135 cm™ para estimar a concentracdo de glicose, obtendo coeficiente de

correlacéo (r) de 0,993 e 0,991, com limites de deteccao de 45 mg/dL e 50 mg/dL no
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plasma e no soro, respectivamente. A partir deste momento, houve um grande
esforco por muitos grupos de pesquisa para avaliar metabolitos plasmaticos em
concentracdes fisiologicas utilizando espectroscopia Raman.

Berger et al. (1997) demonstraram a concentracdo de glicose em sangue
total humano usando espectroscopia Raman no infravermelho proximo acoplada a
fibra 6ptica, em amostras fisioldgicas com glicose acima dos niveis normais (glicose
adicionada). A anélise dos espectros por regressao PLS foi usada para predizer as
concentracdes de glicose, obtendo valores de r igual a 0,99 e erro de previsao (raiz
do erro quadratico médio da validacdo cruzada — “root mean square error of cross-
validation” — RMSEcv) igual a 36,0 mg/dL.

Pouco depois, Berger et al. (1999) investigaram amostras de sangue
humano de 66 doadores individuais para estudar concentracbes de metabdlitos
relevantes como de glicose, colesterol, triglicérides, ureia, proteinas totais e
albumina, assim como calcular os hematdcritos e a fragédo de glébulos vermelhos em
relacdo ao sangue total, com o auxilio de um modelo de regressdo multivariado
baseado em PLS aplicado a espectros Raman com excitacdo a 830 nm. No estudo,
foram obtidos espectros em soro e sangue total, utilizando um laser de diodo no
infravermelho préoximo (830 nm) para gerar espectros em 60 s, que continham
superposicdes de sinais Raman de diferentes analitos, e usando a validacéo
cruzada por PLS, obtiveram os resultados de r = 0,91; 0,91; 0,94; 0,86; 0,88 e 0,93,
com RMSEcv = 26,0; 12,0; 29,0; 3,8; 0,19 e 0,09 mg/dL para glicose, colesterol,
triglicérides, ureia, proteinas totais e albumina, respectivamente. Neste estudo, os
pesquisadores removeram macroproteinas que mascaravam caracteristicas sutis em
seus analitos.

No mesmo ano, Qu et al. (1999) coletaram espectros Raman em um
espectrometro hologréafico de estagio Unico com excitagcdo em 785 nm para predizer
as concentracfes de alguns analitos (proteinas totais, albumina, triglicérides e
glicose), obtendo-se erros de predicdo da concentracdo valores entre 1 e 10%.
Foram medidas da mesma maneira as concentracdes de drogas terapéuticas e
substancias de abuso (paracetamol, etanol e codeina) em solugdo aquosa, e 0s
erros dos testes Raman para paracetamol e etanol foram inferiores aos niveis
toxicos no soro humano, sendo que a sensibilidade para detec¢cdo de codeina ndo

atingiu o nivel téxico. Assim como no estudo de Berger et al. (1999), os
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pesquisadores também removeram macroproteinas que mascaravam caracteristicas
sutis em seus analitos.

Rohleder et al. (2004) usaram espectros Raman de amostras de soro puro e
soro ultrafiltrado em uma investigacdo utilizando amostras de 247 doadores de
sangue, com a obtenc&o de espectros com 12 aquisi¢coes de 25 s cada para 0 soro
puro e 5 aquisi¢des de 60 s para o soro ultrafiltrado. No estudo, as concentragdes de
glicose, triglicérides, ureia, proteinas totais, colesterol, lipoproteinas de alta
densidade, lipoproteinas de baixa densidade e acido urico, em diferentes parametros
de soro puro e em ultrafiltrado sérico, foram determinadas com precisdo clinica
aceitdvel. Um algoritmo multivariado para andlise de dados por PLS foi treinado
utilizando 148 amostras, e as concentracfes para as restantes 99 amostras de soro
foram previstas com base apenas nos espectros Raman, com erros relativos de
predicdo em torno de 12%. A ultrafiltracdo reduziu eficientemente a fluorescéncia de
fundo, o que permitiu melhorar a precisao da previsdo, de modo que o coeficiente de
variacao relativa foi reduzido em um fator mais de 2 para os analitos glicose e ureia
no soro ultrafiltrado quando comparado ao do soro puro.

Stosch et al. (2005) aplicaram SERS com excitacdo de 514,5 nm para
determinar a concentragdo de creatinina, no soro, adicionando creatinina marcada
isotopicamente (2-*C, 2,3-®N,) como padréo interno, obtendo 87 espectros de
amostras de soro comercial liofilizado e reconstituido, usando um coloide de
nanoparticulas de prata como substrato SERS. O desempenho de previsdo do
modelo de regresséo por PLS foi posteriormente validado com relagcado aos valores
reais, resultando em um desvio padrdo inferior a 2%. As previsdes das
concentracdes de creatinina sérica ficaram dentro de 3% de erro comparativamente
aos valores obtidos por cromatografia gasosa e espectrometria de massa. A
concentracdo de creatinina no modelo PLS sem qualquer pré-processamento do
espectro mostrou um erro de previsdo de 1,3%. Quando foi aplicado um filtro tipo
correcdo de espalhamento multiplicativo (multioplicative scatter correction — MSC),
usada para corrigir efeitos de espalhamento de luz causados por diferencas no
tamanho e na forma das particulas em espectroscopia por refletancia, o erro de
previsao caiu para 0,3%.

Van Duyne et al. (2006) desenvolveram sensores de antraz e glicose
baseados em SERS usando substrato de filme de prata sobre nanoesferas (AgFON)

em esporos de Bacillus subtilis, em lugar de Bacillus anthracis, que sao mais
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patogénicos. O biomarcador de esporos de bacilos, o dipicolinato de calcio, foi
extraido eficientemente dos esporos e rapidamente detectado pelo SERS com limite
de deteccdo de ~2,6 x 10° esporos, abaixo da dose infecciosa de antraz de 10*
esporos, em um tempo de 11 minutos. Para a deteccdo de glicose em plasma
bovino, uma camada de particdo mista de decanotiol/mercaptohexanol foi usada
como sensor para detectar a glicose adsorvida pela superficie do substrato AQFON,
para ser quantificada. A raiz do erro quadratico médio de previsdo (“root mean
square error of prediction” — RMSEP) foi 83,16 mg/dL (4,62 mM), com 85% dos
pontos de validacéo caindo dentro da faixa A e B da grade de erro de Clarke.

Qi e Berger (2007) mediram as concentracfes de analitos em amostras de
soro sanguineo e urina usando espectroscopia Raman de fibra Optica de nucleo
liquido (LCOF), utilizada para aumentar a intensidade do sinal coletado. Espectros
Raman foram adquiridos na regido do infravermelho préximo, com excitacdo de 830
nm, usando fibra de teflon de 30 cm, com didmetros internos e externos de 600 e
800 micrometros, com volume inferior a 0,1 mL e poténcia de excitagao de 160 mW
na entrada da fibra LCOF. Os espectros de 71 amostras de soro sanguineo e 61
amostras de urina foram analisados através de PLS com relacdo aos valores de
concentracdo obtidos pelo método espectrofotométrico (padrdo ouro). Foi
encontrada correlagéo significativa entre as concentragdes previstas versus as
concentracbes de referéncia para os compostos quimicos testados (glicose, ureia,
creatinina, HDL, LDL, colesterol, triglicérides, albumina e globulinas). O uso de
LCOF melhorou o sinal Raman coletado de uma amostra liquida limpida, a qual foi
colocada dentro de um tubo fino de baixo indice de refracdo, sendo dessa forma
toda a amostra excitada, melhorando a relagéo sinal/ruido (RSR).

Stokes et al. (2008) relataram um estudo baseado em SERS usando véarios
comprimentos de onda de excitacdo (514,5, 632,8 e 785 nm) aplicados em solucdes
aquosas de acido félico usando nanoparticulas de prata que foram sintetizadas pela
reducdo da prata por acido etilenodiaminotetracético (EDTA), com hidroxido de
sédio, usando nitrato de prata para obter o coloide. O &cido félico (vitamina B9) esta
envolvido em muitos processos biossintéticos e esta relacionada a processos de
doencas, como certos defeitos congénitos. Este estudo mostrou o potencial para a
deteccdo espectroscopica Raman quantitativa, com resultados Otimos para a
excitacao no verde (514,5 nm), que alcangcou o melhor resultado. A SERS abre uma

série de possibilidades tanto na area clinica quanto no ambiente laboratorial. A
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aplicacdo de acido folico como conjugado para direcionar molécula para terapias
anticancerigenas é um passo importante na acdo de medicamentos. E possivel
confirmar a presenca do conjugado de acido félico em uma célula usando
microscopia confocal, mas a aplicacdo da SERS permitiu quantifica-lo dentro deste
ambiente e monitorar a absorcdo pelas células, minimizando o risco de
fotodissociagéo e aumentando a biocompatibilidade.

Bergholt e Hassing (2009) adquiriram primeiramente, 0 espectro Raman de
proteina C reativa (PCR) em uma solucdo aquosa tamponada usando excitagdo no
infravermelho préximo (785 nm) com poténcia de 14 mW para evitar efeitos térmicos
e danos a amostra, e tempo de aquisicao espectral de 59 s por amostra na faixa de
200 a 2000 cm™. Posteriormente, a concentracdo de PCR foi medida no plasma
sanguineo de 40 individuos, com valores conhecidos de concentracdo pelo método
de imunoturbidimetria. As predi¢cdes quantitativas da PCR foram feitas por meio da
regressdo PLS e da analise de intervalos de minimos quadrados parciais (IPLS). A
semelhanca das caracteristicas espectrais presentes no vetor de regressdo PLS
com o espectro Raman do PCR ilustrou que a previsdo é sensivel a informacéo
molecular transportada pela luz espalhada Raman. O algoritmo IPLS foi aplicado
para otimizar o modelo de calibragdo para uma precisdo mais proxima da clinica,
demonstrando a viabilidade do uso da espectroscopia Raman para medicoes
guantitativas de PCR no plasma sanguineo. Os resultados da validacédo cruzada da
regressao PLS em relacdo aos valores imunoturbidimetricos de referéncia foram de r
= 0,87 e RMSEcv = 37,5 mg/dL, sendo o valor do RMSEcv relativamente alto e
indicando que o modelo tem baixa capacidade de previsdo. Usando o modelo IPLS,
os resultados foram r = 0,98 e RMSEcv = 10,8 mg/dL.

Considerando que a concentracdo de &cido lactico no estado fisiolégico é
demasiado baixa para ser detectada com espectroscopia Raman tradicional, Hsu e
Chiang (2010) aplicaram SERS mediada por nanoparticulas de prata coloidal, com
excitacdo de 632.8 nm e 20 mW de poténcia, para identificacdo e quantificacao
rapidas do &cido lactico. A intensidade da banda de 1395 cm™ nos espectros SERS
padrao de acido latico foi definida e foi realizada a analise da varias concentracoes,
entre 0,3 e 2 mM (R? = 0,99), sendo que a ultrafiltracdo do plasma (valor de corte de
5 kDa) reduziu eficientemente a fluorescéncia de fundo para melhorar o
desempenho da SERS. Apds estes estudos, os autores concluiram que o limite

confiavel da concentracéo de acido lactico em solugdo aquosa é aproximadamente
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5,5x107% M. A espectroscopia Raman ndo é capaz de detectar niveis de estado
fisiolégico de &cido latico em 1x107° a 22x107° M em sangue.

Dingari et al. (2012) utilizaram o método de pré-concentracdo do sangue,
obtida por deposicédo de gotas de sangue em um substrato e evaporacédo da agua, e
demonstraram que a glicacdo da albumina do soro leva a mudancgas sutis, porém
consistentes, nas caracteristicas vibracionais da molécula, que com técnicas de
classificagcdo multivariada podem ser usadas para discriminar a albumina glicada da
variante ndo glicada com 100% de precisdo, evidenciando alto poder preditivo,
mesmo em concentracdes substancialmente mais baixas do que as normalmente
encontradas na préatica clinica. O estudo também demonstrou potencial para a
determinacao simultanea dos niveis de hemoglobina glicada e ndo glicada, abrindo a
possibilidade para a quantificacdo do estado de glicagdo de proteinas no
desenvolvimento biofarmacéutico, bem como para a determinagédo de marcadores
glicémicos em diagnadsticos clinicos de rotina.

Em outro estudo, Poon et al. (2012) evitaram a etapa de remocédo de
proteinas concentrando o plasma como gotas secas em lamina, quantificando o
fibrinogénio e obtendo resultados comparaveis ao ensaio tradicional de fibrinogénio
(método de Clauss). Amostras de 34 pacientes foram analisadas por espectroscopia
Raman e os espectros resultantes foram ajustados com um modelo de regresséo
por PLS usando valores alvos obtidos através de um ensaio de fibrinogénio de
Clauss pré-calibrado. Um RMSEP de 72,0 + 5 mg/dL foi alcancado com apenas 25
espectros.

Uskokovic-Markovic et al. (2013), em uma revisao de literatura, descreveram
gue as técnicas de espectroscopia Raman permitem uma répida e simultanea
identificacdo e/ou determinacdo da concentracdo de varios parametros bioguimicos,
como glicose, acetona, creatinina, uréia, perfil lipidico, acido Urico, proteina total,
etc., com um limite muito baixo de deteccdo, podendo também ser aplicada em
caracterizacdo de moléculas e células, bem como diagnésticos de aterosclerose em
estagio inicial. A técnica Raman pode ser aplicada a todos os tipos de amostras
(fluidos e tecidos “in vitro”), o que simplifica o diagndstico de inimeras doengas e
estados patoldgicos, especialmente para monitoramento de glicose e diagndstico de
cancer.

Borges et. al. (2015) identificaram as diferencgas espectrais relacionadas com

0s componentes lipidicos como colesterol, triglicérides, lipoproteinas de baixa e alta
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densidade (LDL e HDL) e glicose em 44 amostras de soro, por espectroscopia
Raman em 830 nm e 250 mW de excitacao, e tempo de integracao de 50 s. A PCA
discriminou as amostras de soro com glicose, colesterol e triglicerideos alterados
comparativamente ao soro com concentracdes de referéncia (normal) com base nas
diferencas na concentracdo desses compostos, submetidos previamente a andlise
bioguimica por colorimetria, com resultado de precisdo de 70% para glicose, de 77%
para colesterol, de 81% para triglicérides, de 59% para HDL e de 60% para LDL,
evidenciando o potencial da técnica Raman para ser empregada como meio de
diagndéstico em andlises clinicas.

Almeida et al. (2016) desenvolveram um modelo espectral baseado em PLS
para correlacionar as concentracdes de ureia e creatinina em soro de 55 pacientes
normais e 47 pacientes com doenca renal crdnica realizando tratamento de
hemodidlise, através da espectroscopia Raman com excitagcdo de 830 nm, usando
as concentracdes bioquimicas avaliadas pelo método colorimétrico como
concentracfes reais da amostra. A PCA foi usada para discriminar pacientes em
didlise de individuos normais, resultando em 95% de precisdo na classificacdo. O
modelo PLS mostrou r = 0,97 e 0,93, e RMSEcv = 17,6 e 1,94 mg/dL, para ureia e
creatinina, respectivamente.

Seguindo o estudo de Borges et al. (2015), Silveira et al. (2017)
desenvolveram um modelo quantitativo baseado em PLS para estimar a
concentracdo de compostos bioquimicos séricos como glicose, triglicerideos,
colesterol e lipoproteinas de alta e baixa densidade (HDL e LDL, respectivamente),
utilizando os espectros Raman (830 nm, 250 mW, 50 s) de 44 amostras de soro
sanguineo com concentracfes determinadas previamente por colorimetria. O
modelo PLS baseado na abordagem de validacao cruzada tipo “deixe um de fora”
(“leave-one-out cross-validation”) estimou a concentragdo de triglicerideos e
colesterol, obtendo-se r = 0,98 e 0,96, e RMSEcv de 35,4 e 159 mg/dL,
respectivamente. Os autores destacaram que estes resultados sugerem a
possibilidade da espectroscopia Raman ser empregados como meio de diagndstico
em analises clinicas de rotina. Para os demais analitos bioguimicos, o valor de r
variou de 0,75 a 0,86.

Atkins et al. (2017) publicaram uma reviséo da literatura no periodo de mais
de quatro décadas sobre a exploracdo da espectroscopia Raman na detecgéo e

analise de componentes sanguineos, como globulos vermelhos, glébulos brancos,
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plaguetas, soro, plasma e de sangue total, sugerindo que a técnica pode ser util em
aplicacbes que vado desde a compreensdo da oxigenagdo da hemoglobina até a
discriminacéo de células cancerigenas versus linfécitos saudaveis, e a investigacao
forense de cenas de crime, reunindo os estudos publicados de espectroscopia
Raman de eritrécitos, leucécitos, plaquetas, plasma e sangue total, concluindo que é
possivel distinguir estados saudavei e doentes através de espectroscopia Raman
nao invasiva mediante analise multivariada.

Parachalil et al. (2019) aplicaram a espectroscopia Raman em soro sem e
com ultrafiltracdo para detectar, separar e concentrar as fracdes de proteinas de alto
peso molecular (albumina e gamaglobulinas) assim como fracdes séricas de baixo
peso molecular como ureia e glicose, e quantificar, usando analise multivariada por
PLS, para obter parametros como coeficiente de determinacdo (R?) e RMSEcyv,
aplicando um algoritmo de correcdo de sinal multiplicativo estendido (EMSC) aos
espectros brutos para remover o sinal de fundo da agua e os interferentes espectrais
como o B-caroteno, demonstrando que a espectroscopia Raman € uma alternativa
viavel e/ou adjuvante a prética clinica atual para a andlise paralela de fracdes de alto
e baixo peso molecular, e analise simultdnea de mdultiplos analitos na fracdo de
baixo peso molecular, para aplicagdes diagnosticas no soro humano.

Correia et al. (2020) identificaram as diferencas nos espectros Raman de
amostras de soro com valores normais e alterados de antigeno prostatico especifico
(PSA) correlacionando essas diferencas por meio de técnicas multivariadas PCA e
PLS em 321 espectros de 108 pacientes (270 espectros obtidos de 91 amostras de
PSA nao alterado e 51 espectros de 17 amostras com PSA alterado). A andlise
discriminante por PCA mostrou poder preditivo de 85,7% (sensibilidade de 87,41% e
especificidade de 76,47%). A analise discriminante por PLS mostrou um poder
preditivo de 92,8%, uma sensibilidade quase perfeita (98,51%) e uma especificidade
intermediaria (62,75%). O modelo quantitativo por regressao PLS mostrou uma boa
correlacdo entre os valores de PSA e as caracteristicas espectrais (r = 0,605)
sugerindo que a espectroscopia Raman pode ser eficientemente utilizada para
triagem de pacientes com PSA alterado, bem como para acompanhamento do
tratamento do cancer de prostata pela medicdo do PSA ao longo do tratamento,
utilizando inicialmente a regressdo PLS para identificar a possivel presenca do
cancer de préstata (maior sensibilidade) e posteriormente a PCA para confirmar o

diagnéstico (alto poder preditivo).
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Giansante et al. (2022) avaliam o perfil lipidico (colesterol total, triglicerideos
e colesterol HDL), compostos nitrogenados nao proteicos (ureia e creatinina) e
glicose por espectroscopia Raman em 242 amostras de soro humano, em
espectrometro de bancada, desenvolvendo modelos para discriminar e quantificar as
amostras utilizando a concentracédo predita por modelo de regressao quantitativa
baseado em PLS versus a concentracao por espectrofotometria (padrédo ouro). O
erro analitico para a validagdo cruzada “deixe um de fora” com base na
concentracdo prevista pelo PLS foi de 10,5, 21,4, 13,0, 4,9, 0,21 e 15,4 mg/dL para
colesterol total, triglicerideos, colesterol HDL, ureia, creatinina e glicose,
respectivamente. O coeficiente Kappa indicou concordancia muito boa para
colesterol (0,83), boa para triglicerideos (0,77), uréia (0,70) e creatinina (0,66) e
regular para colesterol HDL (0,38) e glicose (0,30), demonstrando que a
espectroscopia Raman pode ser considerada uma metodologia importante para
rastrear a populacao, especialmente para triglicerideos e colesterol séricos.

Gonzéalez-Viveros et al. (2022) propuseram um método n&o invasivo para
quantificar HbAlc e glicose in vivo por espectroscopia Raman e redes neurais
artificiais do tipo “feed-forward” (FFNN), sendo que os espectros foram obtidos do
antebraco, punho e dedo indicador de 46 individuos, alcancado um erro no modelo
preditivo de 0,69% para HbAlc e 30,12 mg/dL para glicose. Os pacientes foram
classificados de acordo com os valores de HbAlc em trés categorias: saudaveis,
pré-diabetes e diabéticos. O método proposto obteve especificidade e sensibilidade
de 87,5% e 80,8%, respectivamente, demonstrando o beneficio do uso de redes
neurais artificiais e técnicas de selecao de recursos para melhorar o processamento
de espectros Raman e assim determinar a concentracdo de hemoglobina glicada e
de glicose em pacientes com diabetes ndo diagnosticada.

Espectrdmetros Raman portateis, miniaturizados e modelos “handheld” vém
sendo utilizados na area de diagndstico médico. Bratchenko et al. (2021) utilizaram
espectrobmetro Raman miniatura para diagnéstico in vivo de cancer de pele (617
casos de neoplasias cutaneas em 615 pacientes, sendo 70 melanomas, 122
carcinomas basocelulares, 12 carcinomas espinocelulares e 413 tumores benignos)
com base na implementacdo de uma configuracdo de espectrémetro portatil de
baixo custo que combina a obtencdo de espectros Raman e autofluorescéncia da
amostra na regido do infravermelho proximo (800-915 nm). Cada amostra foi

histologicamente examinada apds biopsia excisional. Os espectros foram
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classificados entre neoplasmas benignos e malignos por analise discriminante
empregando a regressao por PLS (PLS-DA). Para verificar a estabilidade dos
modelos de classificacdo, foram realizadas 10 validacdes cruzadas. A area sob a
curva caracteristica de operacdo do receptor (area under the receiver-operating
characteristic curve — ROC AUC), que é um grafico que mostra a taxa de
verdadeiros positivos em relacdo a taxa de falsos positivos em diferentes pontos de
corte do modelo, foi empregada para avaliar o desempenho dos modelos de
classificagcdo em aprendizado de maquinas. Os valores de ROC foram de 0,75 (0,71-
0,79; intervalo de confianca de 95%), para tumores malignos e benignos; 0,69 (0,63-
0,76; intervalo de confianca de 95%), para melanomas e tumores pigmentados e
0,81 (0,740,87; intervalo de confianca de 95%) para melanomas e ceratose
seborreica. Os valores preditivos positivo e negativo variaram de 20% a 52% e de
73% a 99%, respectivamente. A razdo de bidpsia variou de 0,92:1 a 4,08:1 (em
niveis de sensibilidade de 90% a 99%), sendo a precisao da analise automatica com
0 sistema proposto comparavel ou menor a precisdo de dermatologistas treinados.

Khristoforova et al. (2023) relataram o uso do mesmo espectrémetro
miniatura e mesma metodologia que os utilizados por Bratchenko et al. (2021) para
deteccdo e classificacdo de 127 pacientes com insuficiéncia cardiaca crénica (ICC) e
57 voluntérios saudaveis, pelo estudo da espectroscopia Raman portétil (785 nm) da
pele in vivo, deteccdo esta baseada nas mudancas das caracteristicas espectrais
associadas as alteracdes na composi¢ao bioguimica dos tecidos cutaneos. No total,
202 espectros de pele de pacientes com ICC e 90 espectros de pele de voluntarios
saudaveis foram classificados, e a ROC AUC foi avaliada em 0,89, utilizando 10
validacbes cruzadas para verificar a estabilidade do modelo.

Yang et al. (2024) relataram o uso de um espectrédmetro Raman portatil com
algoritmos de aprendizado de maquina para obter diagndstico preciso de cancer de
esbfago in vitro, com resultados de acuracia muito bons em determinar as margens
de tumores em espécimes de disseccao cirargicas. Foram usados cinco métodos de
classificacdo baseados em aprendizado de maquina, incluindo os algoritmos dos K
vizinhos mais préximos (“K-nearest neighbors” — KNN), que € um classificador que
usa proximidade para prever a classificacdo de um ponto de dados; de reforco
adaptativo (“adaptive boosting” — AdaBoost), que funciona de forma iterativa,
ajustando o peso de cada exemplo do conjunto de treinamento a cada rodada; de

floresta randémica (“random forest” — RF), que usa vérias arvores de decisdo para
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fazer previsdes, sendo um método de aprendizado supervisionado que combina a
saida de multiplas arvores para chegar a um unico resultado; de PCA e analise
discriminante linear (‘linear discriminant analysis” — LDA), para reduzir a
dimensionalidade dos dados; e de maquinas de vetores de suporte (“support vector
machine” — SVM), algoritmo usado para regresséao e classificacdo. O algoritmo SVM
forneceu acuracia de 88,61%. O sistema Raman portatii demonstrou medicdes
robustas com um deslocamento de plano focal aceitavel de até 3 mm, o que permitiu
0 mapeamento Raman de grandes areas em tecidos ressecados, com tempo de
medicgéo inferior a 5 minutos.

Tais instrumentos podem ser utilizados em aplicacbes de campo para
diagnéstico em triagem e rastreamento na area meédica laboratorial, porém podem
apresentar débil qualidade espectral quando comparados aos equipamentos de

bancada, e seus resultados ainda sao desafiadores.

2.4. ESPECTROMETROS RAMAN

2.4.1. Tipos de espectrometros Raman

Os espectrdmetros Raman séo ferramentas poderosas para analise de
diversos materiais, e cada tipo (de bancada, micro-Raman, portatil e "handset”) tem
suas vantagens e desvantagens dependendo do uso, especialmente em contextos
cientificos.

Equipamentos de bancada, sendo maiores e em geral mais sofisticados,
tendem a oferecer melhor resolucéo espectral e maior sensibilidade, o que é ideal
para medicdes precisas, sendo geralmente mais estaveis, com menos interferéncias
externas, resultando em dados mais consistentes e reprodutiveis e com melhor
controle sobre as condicbes de medicdo do laser, como a temperatura e 0
comprimento de onda, e outros parametros. Além do mais possuem a flexibilidade
de se adaptar a diversos tipos de amostras (sélidas, liquidas e gasosas) e técnicas
avancadas de medicdo, como possibilidade de excitagdo com diferentes tipos de
lasers e analise em varias faixas de numeros de onda (regido de impressao digital —
200 a 2000 cm™, e regido de alta frequéncia ou alto numero de onda — entre 2500 e
4000 cm™).
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Como eles equipamentos sao em geral pesados e volumosos, a mobilidade
e uso em campo séo limitados e apresentam a desvantagem de serem modelos
mais caros devido a sua complexidade e capacidade requerendo um local especifico
para instalacdo e operacdo, o que pode ser um limitador se for necessario que o
equipamento seja transportado.

Os espectrometros Raman portateis oferecem a vantagens da portabilidade,
ja que sendo compactos podem ser utilizados em campo, permitindo analises “in
situ”, evitando a manipulagdo excessiva da amostra, reduzindo o risco de
contaminacdo e preservando sua integridade, sem a necessidade de serem
transferidas para um laboratério. No entanto, dentre as desvantagens estdo
limitacbes em amostras com forte fluorescéncia e a dificuldade de otimizacdo de
alguns parametros de trabalho, como fontes de luz menos potentes e estaveis e
detectores menos sensiveis, oferecendo menores precisdo, resolucdo espectral e
sensibilidade do que os equipamentos de bancada, mas ainda assim muito Uteis
para diversas aplicacbes. Em contrapartida, os equipamentos do tipo de mao
“‘handheld”, sdo leves e compactos, ideais para analises em campo, em locais de
dificil acesso ou para coleta de amostras em diferentes locais fisicos, possuindo
software simplificado e permitindo que até usuarios com pouca experiéncia possam
manipula-los, possibilitando medi¢cdes rapidas em campo, o que € muito util em
situacdes que exigem resultados imediatos. Comparados aos modelos de bancada e
portateis, os “handheld” tendem a ter uma resolucdo espectral inferior e
sensibilidade reduzida, o que pode ser uma limitacdo para alguns tipos de analise,
especialmente em materiais complexos e que requeiram maior exatiddo, tendo
menos possibilidade de ajustar varidveis como a intensidade do laser ou o controle
de temperatura, com autonomia limitada em caso de modelos que funcionam com
bateria, exigindo recarga frequente em medi¢des de longa duracéo.

Como mostrado na Tabela 5, cada tipo de espectrdbmetro Raman € mais
adequado a um tipo de aplicacao especifica. O espectrébmetro de bancada € perfeito
para andlises complexas em laboratério, o portatil € necesséario quando se busca
facilidade de transporte e resolucdo média para analise de amostras em campo, e 0
"handheld” é ideal para medi¢des rapidas e praticas de amostras em campo, que

nao requeiram alta sensibilidade e apresentem alta concentracéo.
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Tabela 5 — Caracteristicas gerais mostrando vantagens e desvantagens dos diversos tipos de

espectrémetros Raman.

Caracteristicas Bancada Portatil De mao (“Handheld”)
Portabilidade Baixa Média Alta
Resolucdo/Sensibilidade Alta Média Baixa
Custo Alto Médio Médio

Facilidade de uso

Pouca (requer mais
treinamento pois
varios parametros sao

ajustaveis)

Média (requer algum
treinamento pois
alguns parametros séo

ajustaveis)

Simples (requer
treinamentp minimo
pois poucos ajustes séo

necessarios)

Andlise detalhada de . Uso em campo e
Andlise de amostras ] )
o amostras complexas medi¢des simples em
Aplicacdes ideais ) complexas mas com
ou com baixa . o compostos com
concentracdo média

concentragao concentracao alta

2.4.2. Tipos de porta amostras

Na espectroscopia Raman, o tipo de porta-amostras (ou suporte para
amostras) € um elemento decisivo para garantir que a amostra seja posicionada
corretamente e que as condicbes de medicdo sejam repetitivas e representativas.
Existem diversos tipos de porta-amostras, cada um adequado para diferentes tipos
de amostras e configuracfes experimentais.

Os diferentes tipos de porta-amostras na espectroscopia Raman sé&o
essenciais para garantir a qualidade e a precisao das medicdes, além de possibilitar
a analise de diferentes tipos de amostras (sélida, liquida, gasosa ou em pd) e sob
condicBes controladas (temperatura, pressdo, umidade, etc.). A escolha do porta
amostras depende das caracteristicas da amostra, das condi¢cdes experimentais
desejadas e da complexidade do equipamento disponivel. Os principais tipos séo:

Porta-amostras plano ou de lamina, que € uma placa simples, geralmente de
vidro ou outro material transparente, onde a amostra sélida, liquida ou em po6 é
colocada sobre. As amostras podem ser dispostas diretamente sobre a superficie, e

em alguns casos, pode-se usar uma camada fina de fita adesiva para fixar a amostra
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no local desejado, mas ndo € muito comum pois pode haver interferéncia do adesivo
na coleta espectral.

Este tipo de porta-amostras é facil de usar, simples e versatil, permite a
analise direta de amostras em estado solido ou liquido, podendo ser dificil de usar
para amostras de tamanhos ou formas irregulares, ou amostras que exigem controle
rigoroso de temperatura ou do ambiente.

Porta-amostras tipo microplaca (ou de orificio), que é uma estrutura com
pequenos orificios ou depressdes de tamanhos variados onde a amostra pode ser
depositada. Podem ser feitos de vidro, quartzo ou outro material transparente como
plastico ou policarbonato. Dependendo do tipo de material a ser analisado, o porta
amostras deve ser metdalico, mas requer o cuidado especial da eventual reflexdo da
energia espalhada e que pode interferir nos resultados.

Os porta-amostras de microplaca sdo usados principalmente em amostras
liguidas ou para pequenas quantidades de amostras, como em microplaguetas de
96 orificios. Seu uso € comum em estudos biomédicos e quimicos, onde a amostra é
limitada em volume, permitindo andlises rapidas de mudultiplas amostras quando é
necesséria alta produtividade ou em experimentos que exigem andlise de varias
amostras de uma vez. Amostras volumosas ou com alta viscosidade sao dificeis de
analisar neste tipo de porta amostras.

Porta-amostras com controle de temperatura sao suportes projetados para
manter a amostra a uma temperatura constante, seja por aquecimento ou
resfriamento. Eles geralmente incluem um sistema de controle térmico, como uma
célula de resfriamento ou um termémetro embutido.

Sdo usados quando € necessario controlar a temperatura da amostra
durante a medicdo, como em estudos de transicbes de fase (ex. fusdo ou
solidificacdo) ou para evitar danos térmicos em materiais sensiveis ao calor,
permitindo uma andlise precisa de como, por exemplo, as propriedades Raman de
uma amostra mudam com a temperatura. Porém sdo dispositivos caros e
complexos, além de exigir uma configuracdo adicional de controle de temperatura.

Porta-amostras do tipo confocal sdo projetados para serem usados com um
espectrometro Raman confocal, onde a amostra € posicionada em um ponto focal
preciso, com a capacidade de variacdo de diferentes profundidades da amostra ou
superficies de um material, como em amostras biolégicas, filmes finos ou superficies

com varias camadas. Permitem uma analise de alta resolucéo e alta precisdo, com a
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capacidade de examinar a amostra em 3 dimensdes, mas normalmente requer
equipamentos especializados, como um microscopio confocal, 0 que pode aumentar
0 custo e a complexidade.

Porta-amostras com manipulacao de pressao sao projetados para permitir a
aplicacdo de pressOes altas ou baixas sobre a amostra, frequentemente utilizado
para simular condigbes de alta pressdo, sendo comum em estudos de materiais e
geociéncias, onde as amostras precisam ser analisadas sob pressdes elevadas ou
em condi¢cOes especificas, como as que ocorrem em grandes profundidades ou em
experimentos de alta pressdo. Permitem a analise de materiais sob condi¢cdes nédo
convencionais, oferecendo uma visao Unica das suas propriedades em diferentes
estados de pressdo, porém, requer equipamentos especializados que podem ser
muito caros.

Porta-amostras para materiais em p6 sao projetados para que amostras em
forma de pd sejam acondicionadas de maneira uniforme e estavel. Pode ser uma
superficie plana ou uma célula especifica que mantém o p6 no lugar, garantindo que
a luz do laser incida de maneira consistente em amostras de materiais ceramicos,
catalisadores, pigmentos ou medicamentos em pd, por exemplo. Oferecem uma
maneira facil de analisar amostras em pd sem que o material se mova ou se
disperse durante a medi¢cdo, podendo, no entanto, ser dificii manter a
homogeneidade da distribuicdo do pé sobre o suporte, o que pode afetar a
consisténcia dos resultados.

Os porta-amostras para liquidos sdo suportes especializados em manter
liguidos estaveis durante a andlise. Essas células liquidas podem ser feitas de vidro,
qguartzo ou outros materiais transparentes, com paredes finas para permitir a
passagem da luz, ou em materiais opacos, como 0 aluminio ou aco inox, quando
indicado. Usado para amostras liquidas que precisam ser analisadas em uma célula
fechada, como solu¢des aquosas ou solventes organicos. Permitem a andlise direta
de liquidos, com a vantagem de ter um volume de amostra controlado, mas a
estrutura da célula pode afetar a intensidade do sinal Raman, por exemplo, ou exigir
cuidados especiais na preparacdo da amostra, seja na distancia focal correta ou na
eventual refletancia da energia espalhada quando se tratar de porta amostras
metalicos.

Porta-amostras para analise de superficies permite que a amostra seja

posicionada de forma precisa, geralmente de modo a manter uma area da superficie
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da amostra acessivel ao laser para andlise, em caso especifico de filmes finos ou
materiais texturizados, onde o porta amostras pode ter ajustes micrométricos para
posicionamento preciso. Permitem uma analise precisa de superficies e facilita a
obtencdo de informacbes localizadas, mas pode ser necessario um controle

detalhado para evitar a variagdo na intensidade do sinal ao longo da superficie.

2.4.3. Pré-processamento dos espectros

Como qualquer outra técnica espectroscépica, 0s espectros Raman das
amostras biolégicas como o soros sanguineos necessitam de pré-tratamento prévio
(etapa de pré-processamento) por métodos adequados antes de serem submetidos
a qualquer analise necessaria a fim de obter uma informacdo precisa sobre o
significado e alcances dos dados coletados.

A utilizacdo de detector multicanal como a camera CCD (dispositivo de carga
acoplada — “charge-coupled device”) para realizar a medi¢cédo do sinal difratado pela
grade de difracdo do espectrégrafo, leva a necessidade de considerar-se a presenca
de ruidos inerentes a sistemas eletrénicos na captacao do sinal luminoso, podendo
ser classificados em: ruido térmico, ruido eletrénico de leitura, ruido gerado pelo
sinal Optico da amostra (ruido de foton), em geral proveniente da emisséo
fluorescente, e ruido gerado pelos raios cosmicos. Estas fontes introduzem ruido ao
sinal Raman desejado e podem dificultar a interpretacéo dos espectros.

O pré-processamento dos espectros Raman envolve as etapas de remocao
manual dos picos de raios cOsmicos, corre¢cdo da linha de base (remocdo da
fluorescéncia de fundo e da luz difusa “stray light”) mediante ajuste e subtracdo de
uma funcado polinomial de baixa ordem (em geral de 32 a 72 ordem), normalizacéo
pela area sob a curva, e finalmente suavizacdo do ruido de alta frequéncia por um

filtro tipo Savitzky-Golay. A Figura 14 demonstra essas diferentes etapas.
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2.43.1. Raios coésmicos

Ao incidirem na camera CCD, os raios coésmicos, que sao particulas atbmicas
de alta energia, especificamente nucleos de hidrogénio (prétons) e de hélio de origem
extraterrestre, que viajando proximos a velocidade da luz, chegam a superficie da Terra
e interagem com o material da CCD e geram sinais que se superpdem aos sinais
gerados pelos fotons provenientes da amostra. Incidem aleatoriamente em pontos
diferentes e interferem nos graficos do espectro Raman, aparecendo como picos bem
estreitos e de alta intensidade. Os raios coésmicos que chegam ao equipamento na hora
da coleta, e que prejudicam a leitura posterior, devem ser eliminados. Para eliminar a
interferéncia do ruido dos raios cosmicos, sdo utilizadas técnicas de processamento de
dados, a maioria delas baseada na taxa de variagdo (subida) de uma banda, ja que o
raio cOsmico caracteriza-se por apresentar alta intensidade em uma pequena largura de
banda espectral, sendo de facil detecgéo.

Remover os raios cosmicos em espectros Raman € um processo trabalhoso
gue implica na revisdo de cada espectro, identificando e removendo manualmente os
pontos de intensidade anormal, que s&o caracteristicos dos raios coésmicos, estreitos e
de alta intensidade, muito diferentes dos picos Raman no espectro. Em muitos casos,
existem algoritmos de software que podem remover automaticamente 0s raios

cOsmicos, 0 que pode ser mais eficiente.

2.4.3.2. Linha de base

Na aquisicdo de um espectro Raman, que também pode ocorrer em outras
formas de sinais espectrais adquiridos em dispositivos multicanal, h4 uma linha
espectral basal que ndo corresponde ao sinal da amostra analisada, mas é
consequéncia de sinal adquirido como uma espécie de fundo espectral ou ruido de
escuro (“dark noise”) da prépria aquisicdo. Se uma aquisicdo for tomada sem a
amostra, aparecera graficamente uma linha espectral correspondente a esse fundo.
Esta linha de base (ou “branco” de aquisigdo) deve ser descontada do espectro
amostral para medir a amostra pura. I1sso ajuda a padronizar os resultados.

Normalmente, os equipamentos possuem um comando dentro do software que
realiza esta agdo automaticamente, realizando a aquisicdo de um sinal coma fonte de

excitacao desligada; em outros casos, esta leitura deve ser feita manualmente. Ent&o,
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7

em primeiro lugar, € importante e necessario eliminar a linha de base presente no
espectro que, como mencionado, corresponde ao “branco” de reagentes da

espectrofotometria colorimétrica.

2.4.3.3. Fluorescéncia de fundo e luz difusa

O espalhamento Raman representa a deteccdo de fétons espalhados que
trazem as mudancas na energia vibracional das moléculas pela interacdo dos fotons
com uma amostra, ao contrario da fluorescéncia de fundo que é a emissdo de luz por
decaimento dos elétrons de niveis eletrbnicos excitados para niveis fundamentais apos
a excitacdo das moléculas dessa amostra, podendo ter uma intensidade maior do que o
sinal Raman e tornando dificil ou impossivel detectar as bandas de espalhamento
Raman caracteristicas do material analisado. A reducao desta fluorescéncia de fundo é
crucial para a obtencdo de espectros Raman de alta qualidade. Porém, muitas vezes
eliminar a fonte de geracédo da fluorescéncia é dificil, e o que se faz geralmente é
eliminar a linha de base dessa fluorescéncia, pelo uso de algoritmos de filtros, muitas
vezes integrados no software de espectroscopia, que submetem os dados de espectros
Raman a um tratamento que visa modelar e remover a fluorescéncia, permitindo a
visualizacdo de sinais Raman mais claros. Espectrdometros Raman mais modernos ja
realizam este trabalho automaticamente.

Ja a luz dispersa ou difusa (“stray light") refere-se a luz indesejada que entra
em um sistema éptico e interfere com as suas fungfes. Pode ser causada por reflexos,
dispersdo ou outros efeitos 6pticos ndo intencionais. A luz difusa pode se tornar um
problema sério em espectroscopia Raman e sua eliminacdo é essencial para garantir a
gualidade e precisdo dos resultados.

A remocao da fluorescéncia de fundo (“background”) e da luz difusa (“stray
light”), junto com a correcao de linha de base dos espectros, pode ser realizada através
do ajuste e subtracdo de uma funcao polinomial de baixa ordem (em geral de 32 a 72

ordem) em toda a faixa espectral de interesse.

2.4.3.4. Normalizacao

Devido a variacdo das intensidades que acontecem nas analises

espectroscopicas, ocasionada pela variabilidade na intensidade da radiacdo de
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excitacdo durante as tomadas dos espectros, além de outros efeitos fisicos que
eventualmente podem acontecer, um conjunto de espectros para uma mesma
amostra pode apresentar diferencas significativas de intensidades entre si. Este pré-
processamento de normalizacdo tem por objetivo remover ou minimizar variacdes
sistematicas das amostras (Beebe et al., 1998).

A normalizagdo pode ser obtida dividindo-se cada variavel por uma
constante obtida do préprio sinal, assim as variaveis ficam em uma mesma escala.
Esta constante pode ser a soma dos valores absolutos de todas as variaveis para
uma determinada amostra, sendo chamada de normalizagc&o pela &rea total.

Outra forma de fazé-lo € através de uma transformacéo linear, na qual todos
os valores referentes a resposta, figuem no intervalo de minimo 0 e maximo 1,
chamada de normalizacdo pelo minimo e maximo, sendo a forma mais simples de
normalizar (Gemperline, 2006). A escolha de qual constante vai ser utilizada para

normalizar depende de qual variacao se quer remover (Beebe et al., 1998).

2.4.3.5. Suavizacao (filtro tipo Savitzky-Golay)

A suavizacao pelo algoritmo proposto por Savitzky e Golay (SG) trabalha
ajustando-se um polindmio em uma regido simétrica ao redor do ponto de interesse
(tamanho da janela), para em seguida substituir o valor deste ponto pelo valor
previsto pela funcéo ajustada, a fim de corrigir os efeitos da linha de base, e do ruido

espectral (fluorescéncia de fundo — “background” e “stray light”).

O tamanho da janela deste polinbmio deve ser escolhido de forma a atenuar
o ruido, sem perda de informacdes importantes. Os pontos do sinal ao qual se aplica
o filtro sdo obtidos através do ajuste dos pontos do intervalo desejado com um
polinbmio de grau variavel (ndo utiliza-se média simples dos pontos vizinhos como
ocorre com outro tipo de filtros). Esta caracteristica possibilita que o filtro Savitzky-
Golay seja aplicado a sinais com picos estreitos, apresentando resultados superiores
aos obtidos com outros tipos de filtro. Com menos ruido, ha a obtencdo de respostas
analiticas com menor quantidade de influéncias ndo desejadas (ruido), podendo

gerar modelos com melhor ajuste (Rinnan et al., 2009).
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2.5. PROCESSAMENTO DOS ESPECTROS - REGRESSAO LINEAR
MULTIPLA

No mundo real, muitas coisas estdo relacionadas. Portanto, é de se esperar
que exista em um sistema fisico o relacionamento de uma variavel dependente com
mais de uma variavel explanatoria. E, de fato, regressdes com mais de uma variavel
explanatéria sdo muito mais comuns. Nesse caso, quando a regressao estimada €&
composta por um conjunto de duas ou mais variaveis explanatorias, se tem em maos
um modelo de regressao linear multipla.

A variavel dependente ou de resposta (Y) representa uma grandeza cujo valor
depende de como a variavel independente, preditora ou explanatéria (X), é manipulada.

Uma regressao linear deve ser usada quando se desejam realizar projecoes e
estudar a relacdo entre duas variaveis. No entanto, ha algumas limitacdes. A regressao
linear, por natureza, assume uma relacdo linear entre as varidveis independentes e
dependente. Se os dados ndo apresentarem uma relacéo linear, ou se violarem outros
pressupostos do modelo (como homocedasticidade, normalidade dos residuos), a
regressao linear pode ndo ser adequada ou levar a inferéncias incorretas.

Variaveis podem ser classificadas em quantitativas continuas ou discretas.
Varidveis continuas sao valores fracionais, normalmente medidas por equipamentos
(balanca, reldgio, régua, etc.). As discretas constituem-se em nimeros inteiros (nUmero
de filhos, bactérias por unidade de volume, etc.). Variaveis também podem ser
classificadas em qualitativas, que sao categoricas, podendo ser nominais (sexo, cor,
altura, etc.) ou ordinais (escolaridade, meses do ano, etc.). Para que seja possivel
estimar uma regressdo com menos chance de realizar inferéncias equivocadas, a
variavel dependente deve ser continua. Para variaveis categéricas nominais e ordinais,
a regressao logistica e o modelo Probit se ajustam de forma melhor.

A interpretacdo da regressdo linear é feita normalmente com softwares
especificos, como Stata, SPSS, SAS, ou linguagens de programacdo como R e Python.
E possivel também realizar a regressao pelo software Excel.

Uma regressao linear apresenta a seguinte forma funcional:

Simples: Y =a+bX +u

Multipla: Y = bg + bixg + boxo + ... + bxc + U
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Quando se estima uma regressao linear, se esta interessado em estimar o valor
dos parametros a e b. Adicionalmente, a toda regresséo, existe um termo de erro a ela
relacionado, representado por u.

Associados a regressdo, se tém algumas medidas estatisticas que merecem
destaque. Todo modelo possui uma capacidade de explicagéo do fenbmeno ao qual se
propbe a explicar, o0 nome desta medida € coeficiente de determinacdo, também
conhecido como R? sendo que esse coeficiente varia entre 0 e 1 e é expresso em
valores percentuais, onde 0 corresponde a 0% e 1 a 100%. Ele representa a propor¢ao
da variabilidade na variavel resposta explicada pela variavel preditora ou variavel
explanatoria.

Assim, quanto maior for o R?, mais explicativo é o modelo linear, ou seja,
melhor ele se ajusta & amostra. Por exemplo, um R? = 0,881 significa que o modelo
linear explica 88,1% da variancia da varidvel dependente a partir dos preditores
(variaveis independentes) incluidas naquele modelo linear.

Outra medida importante é o valor de p associado aos parametros. Essa
medida diz se as variaveis independentes que compdem o modelo realmente
apresentam uma relacdo estatistica como a variavel dependente. Geralmente,
considera-se que uma variavel ndo é estatisticamente significativa quando o valor de
p associado a seu parametro estimado é maior que 0,05, ou 5%.

O termo de erro u representa todas as variaveis omitidas no modelo, mas
que, de certa forma e coletivamente, afetam Y.

Uma regresséao representa uma tendéncia, que nem sempre se confirma. Na
pratica, quando esta tendéncia ndo se confirma, os desvios em torno da média séo

captados pelo termo de erro aleatorio u.
2.5.1. Métodos quimiométricos

Na guimica, muitos resultados analiticos sdo apresentados como um conjunto
de dados medidos, que podem trazer a informacdo da amostra associada a ruidos
gerados pela natureza da instrumentagéo. Em alguns casos, a magnitude do ruido é téo
grande quanto a informacao, o que dificulta encontrar os resultados interessantes em
um conjunto de dados multidimensionais. As solu¢des de tais problemas estdo dentro
do escopo da quimiometria, pois sdo capazes de excluir o maximo possivel de ruido

dos conjuntos de dados e de adquirir 0 maximo possivel de informacdes dos dados
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multidimensionais, tratando de extrair informagdes valiosas de um conjunto de dados
multidimensionais por meio de métodos matematicos e estatisticos.

Frequentemente, a analise exploratoria de dados é empregada para resumir os
padrdes de uma matriz de dados, a fim de avaliar suas caracteristicas, bem como o
relacionamento entre amostras e variaveis. Dependendo do tipo de informacgéo a ser
explorada, os principais tipos de andlise de dados sdo: descritivo, que descreve o
historico do que ja aconteceu; diagndéstico, que busca identificar as causas dos eventos;
preditivo, que busca prever resultados futuros; e prescritivo, que sugere acdes para
obter melhores resultados, sendo que cada um deles colabora para obter informacdes
diferentes, auxiliando no resultado final.

A PCA e a andlise fatorial sdo dois métodos amplamente utilizados na anélise
exploratdria, cujos objetivos séo: a extracdo de informacdes importantes relacionadas,
reduzindo o numero de varidveis latentes por meio de combinacdes lineares das
variaveis originais seguindo um determinado critério; a identificacdo de possiveis
agrupamentos (“clusters”) e exploragcado da diferenga na variabilidade dos objetos, a
deteccdo de pontos discrepantes (“outliers”) e a identificacdo de tendéncias e
agrupamentos nas amostras e variaveis.

Normalmente, a andlise exploratoria dos dados € o primeiro passo em um
processo de classificacdo, que geralmente € realizado por métodos de reconhecimento
de padrdes. Assim, dependendo da classe que pertencem as amostras, podem ser
realizados dois tipos de métodos de classificacdo baseados em reconhecimento de
padrbes: métodos ndo supervisionados e supervisionados.

Os métodos de reconhecimento de padres ndo supervisionados nao
assumem qualquer conhecimento prévio dos dados, o que poderia fornecer uma visédo
imparcial dessa matriz, e sdo usados principalmente para descobrir o potencial de
padronizacdo em um conjunto de dados. Desses, 0s mais comumente utilizados sao
métodos que incluem PCA, PCA-robusto, andlise hierarquica de grupos (HCA), etc.

Entre eles, a PCA e HCA séo as abordagens néo supervisionadas mais aplicadas.
2.5.2. Analise de componente principal (PCA)
A analise de componente principal é a técnica de analise exploratéria mais

utilizada. Esta técnica permite reducdo da dimensionalidade dos dados (geralmente

em duas ou trés dimensdes) representando-os em um novo sistema de eixos,
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chamados de componentes principais (PCs), os quais sao obtidos a partir da direcao
de maxima variancia dos dados e permitem identificar similaridades entre amostras,
além de detectar amostras anémalas (“outliers”) (Ferreira, 2022). Na PCA, a matriz
de dados original (X) é decomposta no produto de duas matrizes: os Escores (T),
gue sao as coordenadas das amostras no novo sistema de eixos; e os Pesos (P),
que sdo os cossenos dos angulos formados entre as varaveis originais e as
componentes principais.

Visto que a direcdo dos PCs é baseada na maxima variancia, o primeiro,
PC,, terh a maxima variancia entre os dados, e o segundo, PC,, tera a segunda
maxima variancia, e assim sucessivamente.

A PCA foi originalmente desenvolvida por Pearson em 1901 e é uma
ferramenta utilizada para converter um espaco de dados multidimensional em um
subespaco de menor dimensdo. Essa técnica corresponde a um procedimento
matematico que utiliza uma transformacdo ortogonal, isto €, ortogonalizacdo de
vetores, para converter um conjunto de observacdes de varidveis possivelmente
correlacionadas num conjunto de variaveis linearmente ndo correlacionadas que séao
denominadas de componentes principais (PCs). Cada PC é uma combinacao linear
das variaveis originais e cada PC explica sucessivamente a maxima quantidade de
variancia, a qual nao foi contabilizada pelas PCs anteriores.

Assim, a PCA converte o conjunto de dados original em duas matrizes
conhecidas como Escores (“scores”) — T e Pesos (“loadings”) — P. Os Escores séo
coordenadas recém-definidas para as amostras e o grafico de escores fornece
informacgéo sobre a dessemelhanca dos objetos, uma vez que 0s pontos que estao
préximos um dos outros tém perfis semelhantes. Por outro lado, objetos que se
encontram distantes sdo caracterizados por propriedades diversas. Ja os Pesos dos
PCs descrevem como as variaveis originais sao integradas linearmente nesses
Novos eixos e mostram qual a sua importancia ou influéncia no conjunto de dados.

O ponto importante do método PCA é de que se pode capturar a maior parte
das informagfBes contidas no conjunto de dados X através dos primeiros
componentes principais, e entdo modelar uma regressdo com eles, supondo que a
direcdo de maior variacdo de X é a direcdo correlacionada com Y. E importante
notar que a PCA nao € capaz de escolher quais variaveis melhor explicam os dados,
ja que a analise é feita sobre todo o conjunto X simultaneamente. Ademais, 0s

dados trabalhados devem ser normalizados, pois, diferentemente da regressao
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linear usual, a regressao feita com PCA da mais énfase para varidveis de maior

escala, pois sua variacdo € maior do que a das outras.

2.5.3. Regressao por minimos quadrados parciais — PLS

A regressao por minimos quadrados parciais (“partial least squares” — PLS)
€ um dos métodos de regressdo mais importantes, por conta de uma caracteristica
fundamental frente a outros métodos: captura a covariancia entre as variaveis
independentes (X) e as dependentes (Y). E (til para prever propriedades por meio
dos modelos criados, para predizer similaridades entre conjuntos de amostras
diferentes, a partir do modelo obtido pelos dados de calibracdo (Brereton, 2003).

A PLS é um método de regressdo multivariada que encontra uma relacéo
linear entre a matriz de variaveis dependentes (Y) e a matriz de variaveis
independentes (X). Pode-se afirmar que o objetivo da regressao PLS é predizer Y a
partir de X e descrever sua estrutura comum buscando um conjunto de
componentes, variaveis latentes (“latent variables” — LVs), que executam uma
decomposicdo simultdnea de X e Y com restricdo de que esses componentes
expliguem o maximo possivel da covariancia entre X e Y (Lin et al., 2017). Esse
método, além de generalizar a PCA, é seguido por uma regressdo, onde os vetores
das variaveis latentes obtidos a partir de X sdo utilizados para predizer Y. Desse
modo, a regressdo PLS decompde ambos X e Y como um produto de um conjunto
comum de fatores ortogonais e um conjunto de pesos especificos.

A matriz preditora X é decomposta em componentes de forma semelhante a
PCA, gerando a matriz de Escores (T) e a matriz de Pesos (P), como explicado pela
formula: X = T.P" + E, bem como para Y, com Escores (U) e Pesos (Q) como em Y =
U.Q" + F. As matrizes E e F sdo denominadas residuos (Gemperline, 2006).

Um célculo iterativo faz com que T e U se ajustem de forma a maximizar a
correlagcdo entre a matriz dependente e a matriz independente. Como ndo ha
necessariamente ortogonalidade entre T e U, a correlagéo tenta aproximar do zero
as matrizes residuais, como em U = T.W, na qual W € uma matriz peso.

E importante ressaltar que, quanto maior for o nimero de variaveis latentes
para 0 modelo, maior é o desvio da linearidade entre os dados usados para a

calibracéo (Ferreira, 2022).
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Como descrito, PLS é um acrbnimo que originalmente representa uma
regressdo de minimos quadrados parciais, mas com 0 passar dos anos, alguns
autores desenvolveram essa sigla como projecdo para estruturas latentes. De
qualquer forma, a regressao por PLS combina caracteristicas e generaliza a PCA e
a regressao linear multipla.

Desde a sua introducdo, a regressao por PLS tornou-se o método de
escolha para a calibracdo multivariada de dados espectrais devido a alta qualidade e

robustez do modelo de calibracéo e a sua relativa facilidade de implementacéo.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. COMITE DE ETICA EM PESQUISA

Esta pesquisa foi realizada de acordo com o0s principios éticos e normas
regulamentadoras para pesquisas envolvendo humanos, de acordo com o0s
requisitos da Resolucdo No. 466/2012, do Conselho Nacional de Saude — CNS
(Ministério da Saude, Conselho Nacional de Saude, 2012), tendo sido aprovada pelo
Comité de Etica em Pesquisa da Universidade Anhembi Morumbi (UAM), S&o Paulo,
SP, Brasil sob No. CAAE: 68948922.6.0000.5492.

3.2. AMOSTRAS DE SORO HUMANO

Um total de 193 amostras de soro de rotinas ambulatoriais foram coletadas
no Laboratorio Vivalle, em Sao José dos Campos, SP, Brasil. Aliquotas de 1,5 mL de
soro foram obtidas a partir de amostras de 4,0 mL de sangue total colhidas em tubos
com gel seguindo a rotina laboratorial (para exames clinicos). Os soros foram
separados do sangue por centrifugacdo a 4300 rpm.

As amostras de soro foram processadas conforme a rotina laboratorial e as
concentragdes dos analitos TRI, COL, HDL, CRE, URE e GLI foram determinadas
pelo método padrdo ouro utilizando um autoanalisador espectrofotométrico
automatico (modelo Cobas Integra 400 Plus, Roche Diagnostics GmbH, Mannheim,
Alemanha). Ap6s a andlise laboratorial, uma aliquota de cada amostra foi
armazenada em refrigeracao (—20 °C) para analise por espectroscopia Raman.

Antes de serem analisadas por espectroscopia Raman, as amostras de soro,
armazenadas em refrigeracdo (20 °C), foram descongeladas passivamente.
Conforme Lange et al. (2018), amostras de soro assim refrigeradas nao
apresentaram evidéncias de degradacdo quando armazenadas durante mais de 15
anos no biorrepositério da Universidade Regional de Blumenau, na cidade de
Pomerode, Blumenau, SC. Em um trabalho realizado por Kuchmak, Taylor e Olanski
(1982) com soro humano, ndo foram encontradas alteragdes das concentragdes de
colesterol e triglicérides em amostras congeladas a —20 °C durante cinco anos. Fipps

et al. (1988) avaliaram o efeito do congelamento e descongelamento de 20 ciclos
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consecutivos sobre a determinacdo de anticorpos anti-HIV  (*human
immunodeficiency virus” — HIV) em exames de sangue que detectam a presenca de
anticorpos contra o virus da imunodeficiéncia humana em amostras de plasma, e
observaram que ndo houve perda da reatividade de anticorpos especificos em
funcdo do processo de descongelamento nas amostras analisadas. Em um trabalho
realizado por Gislefoss et al. (2009), amostras de soros armazenadas durante 25
anos a -25 °C no Janus Serum Bank (Institute of Population-Based Cancer
Research, Cancer Registry of Norway, Oslo, Noruega) ndo mostraram diferencas
significativas nas concentragcdes de imunoglobulinas em relacdo a exames
anteriores em amostras ndo congeladas. Estes trabalhos sugerem que ndo ha
alteracdo da concentracdo dos analitos quando as amostras sdo conservadas em

congelamento a —20 °C.

3.3. ANALITOS TESTADOS

Os analitos testados foram os seguintes: colesterol total (COL), triglicérides
(TRI), lipoproteinas de alta densidade (HDL), ureia (URE), creatinina (CRE) e glicose
(GLI). Aliquotas variadas de 80 a 400 pL de soro foram analisados por
espectroscopia Raman usando porta-amostras diversos, sendo posteriormente
armazenadas em tubos Eppendorf a uma temperatura de —20 °C durante 30 dias,
para eventuais repeticdes.

Os espetros Raman coletados nestas amostras foram tratados por modelos
espectrais baseados na regressdo multivariada PLS em comparacdo com as
concentracbes determinadas pelo método de referéncia (espectrofotometria), a fim
de obter a concentracdo estimada do analito de interesse para cada amostra. Foi
também realizada a adicdo de solucdo de glicose a um conjunto de amostras de
soro e avaliada no espectrometro de bancada, a fim de verificar se o aumento do
sinal espalhado pela glicose adicionada poderia melhorar a relacdo sinal/ruido
(RSR) e consequente melhorar os parametros da regresséo. Por fim, os espectros
dos analitos que tiveram melhor desempenho foram classificados em Normais e

Alterados utilizando a analise discriminante por PLS.
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3.3.1. Controle de Qualidade

Na rotina laboratorial, de acordo com o PNCQ (Programa Nacional de
Controle da Qualidade — PNCQ 2023, 2023), o laboratério participante do PRO-EX
recebe amostras de soro com concentracdes pré-definidas, para serem processadas
junto com as amostras de trabalho com os valores de aceitabilidade de resultados
baseados no desvio padrdo (DP) para cada analito. Se o resultado obtido na
espectrofotometria padrdo ouro estiver dentro dos limites de + 2 DP, o laboratério
tem sua qualidade certificada. Alguns laboratérios, no entanto, determinam um valor
de DP inferior ao recebido objetivando estreitar os limites de variabilidade, como foi
0 caso do laboratorio que forneceu as amostras para esta pesquisa.

O parametro coeficiente de variagao (CV%) relaciona em porcentagem o0s
parametros DP e a média aritmética (M) dos valores para cada analito em um
conjunto de dados (CV% = DP/M). Quanto maior for seu valor, maior a variabilidade
das informacBes em relacdo a média, o que indica um grupo de dados mais
heterogéneo. Os valores de CV% para o espectrofotometro utilizado neste trabalho
(modelo Cobas Integra 400 Plus) sdo mostrados na Tabela 6, cujos valores ficaram
abaixo do esperado, evidenciando a exceléncia dos resultados de quantificacéo,

constituindo alta eficiéncia nos resultados de diagndstico clinico.

Tabela 6 — Valores médios de CV% para o espectrofotdbmetro Cobas Integra 400 Plus, valores estes
obtidos a partir dos resultados das quantificagBes dos controles analiticos da Controlab em relacdo

aos grupos Referéncia e Alterado.

Analito Indicador de CV%
Valor % Controle Referéncia Valor % Controle Alterado
Esperado* Aceitavel** Obtido Esperado*  Aceitavel** Obtido
Triglicérides 8,0 8,8 1,8 7,9 8,7 1,8
Colesterol 6,5 7,2 2,0 6,5 7,2 2,1
HDL 16,6 18,3 4.6 16,7 18,4 50
Creatinina 17,2 18,9 4.8 9,8 10,8 3,5
Ureia 9,1 10,0 3,1 9,1 10,0 3,3
Glicose 6,5 7,2 2,0 6,5 7,2 1,8

* valor médio de CV% a partir de uma média de valores dos analitos obtidos em 8 meses

** valores aceitaveis determinados pelo PNCQ
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ESPECTROMETROS UTILIZADOS

Foram utilizados trés espectrdmetros conforme descricdo abaixo. As

especificacdes técnicas e caracteristicas dos trés espectrometros utilizados (#1, #2 e

#3) para a coleta dos espectros estao descritas na Tabela 7.

Espectrometro #1 — instrumento portatil (modelo Cora 5200, Anton Paar
Brasil Ltda., Sdo Paulo, SP, Brasil), equipamento disponivel no Laboratorio
de Espectroscopia Vibracional da UAM. Neste espectrometro foram
analisadas 42 amostras.

Espectrometro #2 — instrumento portatil (modelo Cora 5001-785, Anton Paar
Brasil Ltda.), equipamento disponibilizado para ensaios pelo representante
da fabricante. Neste espectrémetro foram analisadas 100 amostras.
Espectrometro #3 — instrumento de bancada (modelo Dimension-P1-HR,
Lambda Solutions Inc., Waltham, MA, EUA), com sonda Raman (modelo
Vector Probe, Lambda Solutions Inc.) para a aquisicdo dos espectros. Este
equipamento esta disponivel no Laboratério de Espectroscopia Vibracional

da UAM e neste espectrometro foram analisadas 51 amostras.

Tabela 7 — Especificacdes técnicas e caracteristicas dos trés espectrometros utilizados para a coleta

dos espectros nas amostras de soro.

Parametros/ Espectrémetro
Especificagbes . .
técnicas #1 - Cora 5200 #2 — Cora5001-785 #3 - Dimension-P1-HR

Excitacdo 785 nm 785 nm 830 nm

Faixa espectral* 100 a 2300 cm™ 100 a 2300 cm™ 150 a 2075 cm™*

Resolucao* 6ag9cm™ 6ag9cm™ 2a3cm™
(rﬁgf(?r?]‘;f‘ do laser 450 mwW 450 mw 350 mw

Espectrégrafo f/2 transmision VPG** f/2 transmision VPG** /1.8 Czerny-Turner

CCD Linha de 2048 pixels Linha de 2048 pixels Matriz %iexii?oxmo

Sonda Raman nao nao sim

* de acordo com os respectivos manuais

** VPG — volume phase grating
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Os espectros Raman das amostras de soro foram obtidos no laboratério da

UAM, em uma sala com ambiente controlado (temperatura de 24 °C e umidade de

60%), em conformidade com a biosseguranca e padrdes de controle de toxemias e

infeccoes.

A Figura 15 mostra o fluxograma dos ensaios realizados em cada

espectrometro com a sequéncia cronoldgica do ensaio.

)

Espectrofotometria w

Quantificagdo
(concentracdo)
Analitos ensaiados

~
Amostras de soro

) | Adicdo de glicose W

51 amostras de soro

L 193 pessoas
J

A
( Espectrometro #1 N
Anton Paar
Modelo 5200
Portatil

Baixa sensibilidade, baixa resolugdo

Calibracdo

\_ 3 5, 10 aquisigdes, triplicata

B

Adic3do de glicose de
uma solugdo

Espectrometro #2

L

Espectrémetro #3

(I )

Anton Paar
Modelo 5001 - 785
Portatil

Média sensibilidade, média resolucdo

Lamba Solutions
Modelo Dimension P-1-HR
Bancada

Alta sensibilidade, alta resolucdo

Calibracdo

Calibracado

_ 3 5,10 aquisi¢des, duplicata )

\__ 3s 10 aquisigOes, duplicata )

v_ v v ¥

Pré-processamento espectral

Remocdo de raios cosmicos
Correcdo linha de base (polindmio)

Normalizacdo (4rea sob a curva)

T
A \ 4
( Regresdo PLS
Modelo de quantificacdo
Concentracdo predita
G Classificacdo

Figura 15 — Fluxograma com as etapas da pesquisa.

¢_l
\

=y ]

( Suavizacao

L Filtro Stavitzky-Golay J




88

Os espectros foram adquiridos e armazenados usando um microcomputador
PC “desktop” (Intel Core Il com Windows XP) e software (versdo 2.0, RamanSoft,
Lambda Solutions Inc.), para o espectrometro #3, de bancada, e nos softwares dos
préprios equipamentos, para 0s espectrometros #1 e #2, portateis, sendo
posteriormente transferidos para um microcomputador PC “desktop” (modelo HP
Pavillion all-in-one, Intel Core 15 com Windows 10).

Aliquotas de aproximadamente 400 uyL de cada amostra de soro foram
pipetadas no suporte de aluminio com 8 orificios de capacidade, e cada orificio foi
posicionado horizontalmente ao centro e verticalmente a altura do foco do laser de
excitacdo (com o uso da sonda Raman para o espectrometro #3), e 0S espectros
foram entdo coletados. Todas as aquisicoes foram feitas com 3 s de exposicdo e 10
acumulacdes, em triplicata para o espectrbmetro #1, e em duplicata para os
espectrometros #2 e #3. A posicao horizontal da amostra foi levemente modificada
em cada replicata para que fosse alterada a posicdo horizontal do foco e
consequentemente do volume amostrado. ApOs a coleta dos espectros, o volume
remanescente de cada amostra foi armazenado em freezer a —20 °C para eventuais
repeticoes.

O espectrometro #3 foi previamente calibrado para a resposta em
intensidade (resposta espectral) — eixo das ordenadas e deslocamento Raman —
eixo das abscissas (Silveira et al., 2002; Silveira et al., 2017). Os espectrémetros #1
e #2 tiveram a verificacdo da calibracdo com referéncia ao deslocamento Raman
(eixo das abscissas) coletando-se o espectro do naftaleno e comparando-se seus
picos com os descritos na literatura. Para a correcdo da intensidade de resposta
espectral, foram utilizadas curvas fornecidas pelos fabricantes. A regido espectral de
400 a 1800 cm™ foi selecionada para a analise espectral, nos trés espectrometros.

A coleta dos espectros foi feita na maxima poténcia do laser. O tempo de
coleta pode ser aumentado, porém, o ponto importante foi obter-se um sinal Raman
com boa RSR.

3.5.1. Calibracao da resposta espectral
Os espectrometros Raman necessitam de correcdo da curva de resposta em

intensidade jA& que possuem componentes O6pticos que podem distorcer a

intensidade do sinal coletado, gerando ondulagdes que podem comprometer a
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identificacdo de picos espectrais de interesse. Para medicdo de alturas de picos
espectrais relativas ou realizacdo de medicfes de intensidade absoluta, é essencial
compensar as perdas opticas dentro do instrumento.

A resposta do instrumento é controlada pelo desempenho de todas as partes
do espectrometro. As lentes, os espelhos e o detector apresentam diferencas em
suas superficies devido a defeitos de fabricagdo ou pela poeira acumulada pelo uso.
Fibras opticas, espelhos e filtros passa-banda tendem a ter perdas baixas e séo
uniformes em toda a faixa espectral. O detector e a grade de difracdo podem ter
variagdes mais significativas.

A Figura 16 mostra o espectro bruto observado em um determinado
espectrometro, ao lado da resposta espectral quando a correcdo € aplicada. O
namero de contagens recebidas por cada pixel € ajustado por uma correcdo de

resposta do instrumento.

Espectro bruto Espectro corrigido
10 3
08 T 4 Comprimento de onda (nm)
W DE E 3
3
% 04 Y2
3
02 /f £y
.,-'—"'"-ﬂ-';
DU T T D- T T T T T T T
400 450 500 550 BO0 E50 100 750 800 400 450 500 550 600 50 700 750 BOO
Comprimento de onda (nm) Comprimento de onda (nm)

Figura 16 — Esquerda: espectro bruto adquirido de uma lampada de tungsténio. Direita; 0 mesmo

espectro, corrigido para a resposta do espectrografo. Fonte: IS Instruments, 2017.

Detectores tipo CCD com cobertura de vidro, por exemplo, sdo capazes de
produzir um efeito de interferéncia conhecido como etalonamento (“etaloning”), que
€ um efeito das multiplas reflexdes da luz incidente na CCD entre a superficie de
vidro e a superficie do sensor, bem como dentro do proprio vidro, 0o que leva a
interferéncias construtivas e destrutivas. O efeito visivel € a oscilacdo de baixa

frequéncia ou ondulacéo no sinal como a observada na Figura 16 a esquerda.
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A maneira mais simples de compensar ou corrigir a resposta espectral total
do sistema € obter o espectro de uma fonte de luz com um perfil de emisséo
conhecido, como a lampada de tungsténio, por exemplo, (Li et al., 2014) que possui
espectro de emissdo proximo a de corpo negro e cuja resposta depende do
posicionamento da lampada e de outras geometrias do instrumento, como o
tamanho da abertura do espectrometro. Em geral, os espectrometros ndo sé&o
fornecidos com a curva de correcao de resposta da intensidade. A Figura 17 mostra

um diagrama esquematico do processo de obten¢éo do espectro.

Espectrometro Raman

camera
CCD

fibras opticas

espectrografo

USB

: ==| .
s Iampac{a .de
tungsténio MQM

microcomputador

Figura 17 — Diagrama esquematico para coleta do espectro da lampada de filamento e obten¢éo da

curva de corre¢do de resposta da intensidade.

7

O espectro da lampada observado pelo espectrégrafo € dividido pelo
espectro de emissao conhecido da mesma, em geral fornecido pelo fabricante, para
fornecer a resposta relativa do instrumento. Esta funcéo de resposta é entdo usada
para corrigir cada novo espectro. O fator de escala pode ser aumentado em pixels
de nimeros mais altos, correspondendo a comprimentos de onda mais longos e

onde em geral a camera CCD é menos sensivel.
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3.5.2. Influéncia da posicao do foco

Os espectrometros Raman que usam uma geometria de retroespalhamento
sdo adequados para a caracterizacdo de sélidos, pos e liquidos opacos. A luz do
laser de excitagcéo incide em um pequeno volume da amostra, no ponto de foco de
uma lente, interagindo com o material e criando um sinal Raman que, como ja
mencionado, é espalhado em todas as direcbes. Uma parte significativa do sinal
espalhado é enviada para tras e pode ser coletada pela mesma lente que € usada
para o foco do laser na amostra. O sinal Raman € separado do laser de excitacdo
por um filtro 6ptico (filtro “notch”) e direcionado para uma segunda lente através de
uma pequena fenda (“slit”). Assim, apenas o sinal Raman que se origina do ponto de
foco da lente pode chegar ao detector, enquanto a luz remanescente, de sitios fora
de foco, € bloqueada.

Idealmente, o foco do laser deve estar na superficie da amostra quando séo
opacas, ou ligeiramente abaixo da superficie, e dentro dela para amostras
transparentes. A posicao de foco mais profundo resulta em melhora na dispersao da
luz do laser e do sinal Raman criado, notadamente para materiais muito
transparentes que possuem um sinal Raman fraco.

Ao trabalhar com um recipiente como suporte, por exemplo um frasco de
vidro ou de plastico, sinais indesejados originarias do proprio material podem surgir,
como autofluorescéncia e/ou sinais Raman destes, que podem ser minimizados pela
posicéo do foco, ou seja, posicionando a lente ou o recipiente de maneira a focalizar
no seu interior.

Para demonstrar a influéncia da posicdo do foco do laser em relacdo a
amostra, a empresa Anton Paar GmbH publicou um documento que apresentou
espectros de um tubo de vidro padréo preenchido com benzonitrila, os quais foram
obtidos em diferentes posi¢des do tubo (Anton Paar, 2018). Como medida para a
magnitude do sinal, a intensidade de um pico Raman relevante foi plotada para
diferentes posi¢cbes da amostra. Nos graficos de intensidade das Figuras 18 e 19
podem ser observados o comportamento da solu¢cdo quimica irradiada e o efeito da
posicdo do foco na coleta dos espectros, mostrando o comportamento do sinal

Raman frente as mudancas da posi¢ao do foco.
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Figura 18 — Plotagem da intensidade de sinal de uma amostra transparente de benzonitrila e do
recipiente de vidro em funcéo da posicdo do foco do laser, estando a posi¢éo zero situada no centro
do frasco. Fonte: Anton Paar (2018).

As respectivas posicdes do foco da lente em funcdo da incidéncia na
amostra sdo mostradas, como exemplo para um frasco porta amostras de vidro,

conforme mostrado na Figura 19.

I b Il

Figura 19 — Diferentes posi¢8es da incidéncia da luz em uma amostra liquida em tubo porta-amostras

de vidro, em relacdo a ponta de fibra do foco do laser. Fonte: Anton Paar, 2018.

Em relacdo a Figura 19, o desenho | mostra a captura de um sinal intenso
proveniente da emissdo do vidro, que ocorre na faixa espectral entre 1000 e
2000 cm™. O sinal Raman originado da amostra é bloqueado pela fenda, ja que o
foco da lente esta sobre a parede, e diminui até que desapareca a uma grande
distancia. Ja no desenho Il, com o foco logo apos a parede do vidro, o sinal Raman
obtido aumenta de intensidade, uma vez que o caminho de volta do sinal capturado
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é curto, configurando uma posicéo 6tima de coleta de dados. No desenho I, o foco
do laser encontra-se profundamente dentro da amostra. Mesmo que o liquido seja
transparente, parte da radiacdo do laser € espalhada elasticamente ou absorvida em
seu caminho para o foco e, portanto, pode contribuir menos para 0 processo de
espalhamento Raman. Além disso, o sinal Raman do ponto de foco tem que viajar
todo o caminho de volta através da benzonitrila, e pode ser espalhado ou absorvido
também. Essa diminuicdo do sinal € ainda mais pronunciada para amostras opacas.
Em suma, o sinal ndo é ideal, pois a intensidade total do laser de excitacdo néo

atinge o foco e por¢des do sinal Raman sao perdidas.

3.5.3. Ensaios com diferentes porta-amostras

Véarios modelos de porta-amostras foram testados fim de verificar o
comportamento de cada um destes para uma melhor qualidade na coleta dos
espectros. Estes suportes de aluminio foram fabricados especialmente para este
trabalho sendo testados dois modelos com caracteristicas diferentes: um com
orificios com fundo chato e o outro com orificio de fundo céncavo, a fim de verificar
se esta caracteristica poderia influenciar na qualidade dos espectros coletados.
Amostras de soro foram pipetadas em cada um destes suportes de aluminio
(Figuras 20, 21 e 22) com orificios de volumes variados, seguindo o descrito em

literatura (Silveira et al., 2017), sendo realizados varios testes de qualidade do sinal.

Porta-amostras sem suporte
400 uL

Porta-amostras com o suporte
300 uL

Figura 20 — Dois modelos de porta-amostras em aluminio com oito orificios, com volumes de 300

e 400 pL.
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Figura 21 — Porta-amostras em aluminio com oito furos, com volume de 80 pL.

Figura 22 — Porta-amostras em aluminio anodizado preto-fosco, com volume de 400 pL.

Também foram realizadas andlises de desempenho de outros tipos de porta-
amostras, de diferentes materiais, para verificar 0 comportamento do espectro
Raman em cada um destes suportes. A Figura 23 mostra uma placa de Kline, nome
dado a placas escavadas utilizadas para realizar o teste laboratorial de VDRL
(“Veneral Disease Research Laboratory”), exame de triagem para o diagndstico
laboratorial da sifilis. O porta-amostras, confeccionado com vidro, mede 60 x 80 mm,
possui 12 cavidades polidas com 16,0 mm de diametro e 1,75 mm de profundidade,

e 5 mm de espessura.

Figura 23 — Porta-amostras tipo placa de Kline, em vidro, com volume de 300 pL.
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Outro ensaio foi realizado com microplaca de microtitulacdo feitas de
poliestireno de alta transparéncia, de fundo chato e com 96 orificios conforme
mostrado na Figura 24. Estas placas sao resistentes a temperaturas entre —40 °C a
+90 °C, e utilizadas em laboratorios de andlises clinicas para analises de
microbiologia, sorologia, técnicas moleculares, absorbancia, ensaios enzimaticos
(EIA — “enzimatic immuno assay” e ELISA — “enzyme-linked immunosorbent assay”),

bem como no transporte e armazenamento de amostras.

Figura 24 — Porta-amostras tipo microplaca de microtitulagdo, em poliestireno, com volume de 100 pL.

Os testes com os porta-amostras foram realizados nos espectrometros #1 e
#3, em duplicata, verificando a qualidade dos espectros obtidos e a repetibilidade
entre os mesmos. Foram realizadas 8 medidas (16 coletas) em cada porta-amostras,
sendo que o que apresentou melhores resultados foi o confeccionado em aluminio

com 8 orificios de 400 uL mostrado na Figura 20.

3.6. CONFECCAO DE CURVA DE LINEARIDADE POR ADICAO DE GLICOSE
AO SORO

A fim de verificar a possibilidade de melhora da qualidade (aumento da RSR)
dos espectros para o analito GLI, um conjunto de amostras de soro foi separado e foi
adicionada uma quantidade de glicose preparada a essas amostras, com diluicdes
conforme segue.

Inicialmente uma solugéo de glicose (em agua) foi diluida em soro “pool” para
ser testada no espectrometro #3. Esta solucdo de glicose foi assim preparada: 1 parte
de solucao de glicose comercial de 50,0 g/dL (Samtec Biotecnologia, Ribeirdo Preto,
SP, Brasil) foi adicionada a 9 partes de agua destilada (diluicdo 1/10 v/v), obtendo-se

uma solucao de glicose em agua com concentracao de 5,0 g/dL (solucéo A). Uma parte
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desta solucdo A foi adicionada a 9 partes de uma amostra de soro proveniente de um
“pool” de soros, com valor de concentracéo determinada de 114 mg/dL de GLI (diluicdo
1/10 v/v), obtendo-se uma amostra “pool” com glicose adicionada de concentragado 603
mg/dL (1/10 da solugcdo A — 500 mg/dL de glicose somado com 9/10 do soro “pool” —
103 mg/dL de glicose), sendo arredondado para 600 mg/dL (solucao B).

Foram entdo preparadas solu¢cdes de soro com diferentes concentracoes
(curva de linearidade) mediante diluigdes da amostra “pool” com a solugdo B, conforme
Tabela 8. Destas amostras do “pool” com diferentes diluicbes da solucdo B, foram
obtidos os espectros a fim de encontrar uma regido de concentracdes adequadas que
pudesse oferecer aumento na RSR e consequente melhora na correlagdo entre as
concentracdes reais e previstas do analito GLI, jA que em condicbes normais o sinal da
glicose no soro é muito baixo e a correlacédo € fraca (correlagcdes de GLI —r = 0,105;
0,370 e 0,270, para os espectrometros #1, #2 e #3, respectivamente). Os espectros
destas amostras (amostra “pool” com diferentes diluigbes do soro “pool” glicosado,
referindo-se a solucdo B da Tabela 8) foram obtidos no espectrdmetro #3 a fim de
verificar a linearidade das concentracfes de glicose, visando encontrar uma regiao de
valores de “glicose adicionada” que pudesse oferecer um resultado melhor na
correlacdo entre concentracao real versus predita. A coleta dos espectros foi feita em

duplicata.

Tabela 8 — Diluigdes do soro “pool” (concentragdo de 114 mg/dL de glicose) com soro “pool” glicosado

(concentragcdo 600 mg/dL — solucéo B) para obtencéo da curva de linearidade da glicose em soro.

_— Soro “pool” (114 mg/dL) Sorcr)n‘;]r;gE;”_g;:;ﬁzggols(ﬁoo Concf(ia:;a(;éo

Volume (mL) Corzrig}gff do Volume (mL) Co r('r(;g}gf)g do  Co rgr?g}gff do
1 0,9 103 0,1 60 163
2 0,8 91 0,2 120 211
3 0,7 80 0,3 180 260
4 0,6 68 0,4 240 309
5 0,5 57 0,5 300 358
6 0,4 46 0,6 360 406
7 0,3 34 0,7 420 455
8 0,2 29 0,8 480 510
9 0,1 11 0,9 540 552
10 0,0 0,0 1,0 600 600
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A solucdo de glicose comercial (50,0 g/dL) foi diluida 1:1 v/iv em &gua
destilada, para uma concentracdo de 25,0 g/dL de glicose, a fim de obter-se uma
solugédo do soro “pool” glicosado de concentragdo conhecida de 2,60 g/dL (solugéo
C). Esta solucéo foi obtida a partir de 1 parte da solucdo de glicose 25,0 g/dL e 9
partes da solugao do soro “pool” de 114 mg/dL (103 mg/dL), resultando em um soro
glicosado com concentracao de 2,60 g/dL (por arredondamento). A partir da solugao
C foram feitas diluicbes com as amostras de soro do experimento para elevar a
concentracdo de glicose em cada soro a ser analisado (amostras com glicose
adicionada) para valores na faixa de 300 a 450 mg/dL, considerada uma regiao
linear para a concentragao de glicose em soro (conforme Figura 32 adiante), sendo
a concentracao final de cada amostra do experimento constituida por 1/10 de soro
glicosado a 2,60 g/dL (2600 mg/dL) mais 9/10 da concentracao (x) da amostra a ser

testada (0,9x), conforme Tabela 9.

Tabela 9 — Diluicdo da amostra de soro “pool” com solugéo de glicose comercial diluida (25,0 g/dL em

agua destilada) para a preparacao do soro teste com glicose adicionada (soro glicosado).

Obtencéo da amostra de soro glicosado

Amostra ~ ~ g
Concentracgéo Volume (mL) Concentragéo final
(mg/dL) (mg/dL)
Soro “pool” 114 0,9 103
Solucgéo de glicose comercial 3 3
diluida 1/1 viv em 4gua destilada 25,0x10 0.1 2,50x10
Soro pool glicosado — concentracdo 2 60x10°

final (por arredondamento)

Adicéo do soro glicosado as amostras de soro de teste

Concentracao Concentracéo final
(mg/dL) Volume (mL) (mg/dL)
Soro pool glicosado 2,60x10° 0,1 260
Soro de teste* X** 0,9 0,9x + 260

* amostras com glicose determinada pelo método espectrofotométrico

** concentragdo de glicose obtida pelo método espectrofotométrico

3.7. TRATAMENTO DE DADOS

Os espectros Raman coletados em cada espectrdmetro foram pré-
processados na seguinte ordem: remog¢do manual dos picos de raios cOsmicos,

correcdo da linha de base (remocéo da fluorescéncia de fundo e luz difusa — “stray
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light”) mediante ajuste e subtracdo de um polinbmio de ordem 6 para o
espectrometro #2 e de ordem 7 para os espectrometros #1 e #3, e normalizacao de
cada espectro pela area sob a curva (“1-norm” ou “taxicab norm”) (Bispo et al., 2013;
Borges et al., 2015). Para o espectrémetro #3, houve também suavizacdo do ruido
de alta frequéncia por um filtro do tipo Savitzky-Golay (SG) de ordem 2 e 11 pontos
de interpolacdo. A suavizacdo SG usada para corrigir o ruido espectral foi proposta
por Savitzky e Golay, que define pontos em um intervalo e ajusta um polinébmio
simetricamente em torno do ponto médio, substituindo-o pelo valor determinado pelo
polinémio que foi ajustado. O processo é repetido para todos os pontos do espectro,
com a janela acompanhando o entorno do ponto. E importante que o tamanho da
janela seja ajustado para eliminar o maximo de ruido sem prejudicar as informacdes
gue se procura analisar, ou seja, sem alterar a forma ou intensidade dos picos
Raman, gerando modelos mais satisfatorios para a analise (Rinnan et al., 2009).
Este filtro foi empregado unicamente nos espectros coletados no espectrometro #3,
por haver demonstrado a melhor resposta sem utilizacao do filtro SG, e verificar se a

aplicacao desta técnica de filtragem poderia melhorar a qualidade do sinal.

3.8. MODELO DE REGRESSAO MULTIVARIADO PARA QUANTIFICACAO E
DISCRIMINACAO DOS ANALITOS

Instrumentos analiticos, como o0s espectrometros Raman, produzem grandes
quantidades de dados (espectros) com multiplas varidveis (deslocamentos Raman) a
partir de uma quantidade relativamente pequena de amostras. Estas variaveis
podem ser reduzidas para entdo serem convertidas em informacdo util. A
guimiometria € uma ferramenta que tem a capacidade de maximizar a qualidade da
informacdo acessivel a partir das amostras, através da identificacdo de dados
aparentemente nao relacionados e irrelevantes (como ruido, por exemplo), ou com
muitas variaveis (sinais que ndo se relacionam com as variagdes na amostras
analisadas), e sua conversdo em informacdes relacionadas e relevantes sobre o
estado de um sistema quimico (Ferreira, 2015; Biancolillo e Marini, 2018; Calvo et
al., 2018), sendo que o método de regressdo PLS é o mais popular e o mais
utilizado (Ferreira, 2022).

Métodos multivariados quantitativos como a regressdo PLS séo aplicados

aos espectros a fim de se encontrar as diferencas espectrais que estao relacionadas
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com as variagfes na composicdo bioquimica das amostras. A PLS € uma técnica de
regresséo utilizada para modelar a relacdo entre uma variavel dependente ou de
resposta Y (por exemplo, a concentragdo), e um conjunto de variaveis
independentes ou de entrada X (por exemplo, os picos dos espectros), permitindo
identificar quais fatores melhor modelam a varidvel dependente Y a partir da
covariancia entre Y e X, permitindo trabalhar com conjuntos de dados onde haja
variaveis altamente correlacionadas mesmo com presenca de ruido aleatoério
consideravel ou outra informacéo nao correlacionada. Neste sentido, a PLS identifica
novas variaveis que maximizam a correlacdo entre Y e X via matriz de covariancia.

A construcdo do modelo baseia-se em variaveis latentes (LVs), no qual cada
LV é definida como uma combinacao linear das variaveis originais das matrizes X
(espectros) e Y (concentracdes), implicando encontrar um conjunto de vetores-base
para os dados espectrais e outro conjunto de vetores-base para os dados de
concentracdo, para entdo relaciona-los um com o outro pela correlacéo entre Y e X
(Ferreira, 2022).

Portanto, em um modelo de regressdo multivariado como a PLS, é
necessario determinar quantas e quais LVs levam a maior correlagéo linear entre as
concentracdes previstas pela regressdo PLS e as concentracdes reais do analito
analisado, de tal forma que ambos se aproximem da linha diagonal (significando
maior coeficiente de determinacdo — R? ou correlacdo — r e menor erro RMSEcv),
sendo que o valor de R? representa a proporcédo da variabilidade na variavel de
resposta explicada pela variavel preditora (valor entre 0 e 1) e o valor do erro
RMSEcv representa o erro da concentracdo predita frente a concentracao real em
validacéo cruzada (Barton et al., 2022). A predicdo € alcancada extraindo-se as LVs
de um conjunto de dados originais ou de treinamento e as modelando em termos de
sua “quantidade” em cada uma das amostras, aplicando entdo as variaveis
modeladas no préprio conjunto original (validagéo cruzada) ou em um novo conjunto
de dados de validagéo (validacao de fato), tornando-se o método de escolha para a
analise multivariada de dados espectrais devido a alta robustez do modelo.

O modelo de quantificacdo baseado na regressdo PLS utilizou os espectros
normalizados (matriz X) e as concentracdes dos analitos do soro obtidos através da
metodologia padrdo ouro (matriz Y). O software Chemoface (versdo 1.64, UFLA,
Lavras, MG, Brasil, http://www.ufla.br/chemoface) (Nunes et al., 2012), desenvolvido

em ambiente MATLAB, foi utilizado para a criacdo dos modelos de regressdo PLS e
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obtencdo das concentragbes previstas dos analitos a partir dos espectros Raman
das amostras de soro e suas concentracdes pelo método espectrofotométrico. Como
foram realizados ensaios Raman em trés espectrédmetros, o modelo obtido forneceu
0S seguintes parametros: y = expressao da regressdo; RMSEcv = erro médio de
validagéo cruzada; R? = coeficiente de determinacdo; r = coeficiente de correlacéo
de Pearson; e numero de LVs = nimero de variaveis latentes que melhor ajustou o
modelo para cada espectrdmetro. Para isso, utilizou-se o método de validagéo
cruzada “deixar um de fora” (“leave-one-out”), no qual um espectro é removido, 0
modelo de regressdo é construido usando n — 1 espectros, e o0 modelo é entdo
validado (testado) nesse espectro deixado de fora, obtendo a concentragéo prevista
ou estimada para este espectro. Em seguida, o processo de construcdo do modelo e
teste € repetido sucessivamente para todas as amostras (cada um dos espectros é
deixado de fora, o modelo é criado e 0 espectro da amostra deixada fora € testado).

No modelo PLS, os valores de concentragdo dos analitos por
espectrofotometria foram considerados como concentracdo real. Os valores de
concentracdes previstas pelo modelo para cada analito dependeram do namero de
LVs consideradas, e o0 numero de LVs foi escolhido como o0 numero que resultou em
maior valor do R?> e menor valor do RMSEcv quando plotadas as concentracées
reais versus as concentracdes previstas.

Os analitos de melhor desempenho nas correlacdes tiveram seus espectros
modelados via andlise discriminante por regressao PLS (PLS-DA) visando classifica-
los em grupos “Normal” ou “Alterado”. Para tal, o software Chemoface foi empregado
com validacdo “deixar um de fora”, onde os espectros representam as variaveis
independentes (X) e os grupos a qual cada amostra pertence (Normal — grupo 1 ou
Alterado — grupo 2), baseados na faixa de referéncia de concentracdo do analito,
representam as variaveis dependentes (Y). A tabela de confusdo com os resultados
da classificacdo dos espectros em cada um dos grupos para cada analito foi também
obtida.

3.9. CLASSSIFICACAO DOS ESPECTROS DOS ANALITOS DE INTERESSE
A utilizacdo de modelos de aprendizagem de maquina e inteligéncia artificial

tem se tornado cada vez mais comum em diversas areas, como saude, financas,

marketing e tecnologia. No entanto, avaliar a eficacia desses modelos é fundamental
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para garantir resultados precisos e confiaveis. A matriz de confusdo é uma
ferramenta importante na avaliacdo do desempenho de modelos de classificacéo
como a PLS-DA. A matriz de confusdo é uma tabela que permite a visualizacdo do
desempenho de um modelo classificatorio, apresentando o resultado da
classificagcdo, comparando as previsdes do modelo com os valores reais dos dados,
sendo possivel identificar erros e acertos da classificacdo, e assim comparar
modelos com diferentes variaveis ou parametros de modelamento e mesmo
diferentes modelos, ajudando a avaliar a eficacia e acuracia da classificacéo.

Na avaliagdo do desempenho de modelos de classificacdo, a matriz de
confusdo é uma ferramenta fundamental, que demonstra ndo apenas o numero de
acertos, mas também os tipos de erros que o modelo estd cometendo. Na medicao
de métricas, a matriz de confusdo possibilita calcular diversos elementos que
ajudam a quantificar o desempenho do modelo.

A matriz de confuséo € uma tabela em que as linhas representam as classes
reais e as colunas representam as classes previstas pelo modelo, com verdadeiros
positivos (VP), que sdo os casos em que o modelo previu corretamente a classe
positiva, falsos positivos (FP), que sdo os casos em que 0 modelo previu
incorretamente a classe positiva (qQue na verdade, era negativa), verdadeiros
negativos (VN), que sdo 0s casos em que o modelo previu corretamente a classe
negativa, e falsos negativos (FN), sendo os casos em que o0 modelo previu
incorretamente a classe negativa (que na verdade, era positiva). Cada célula da
matriz contém o numero de observacdes correspondente a uma combinacdo de
classe real e de classe prevista.

A sensibilidade ou “recall” mede a propor¢cado de verdadeiros positivos em
relacdo ao total de elementos que realmente sdo positivos (VP / (VP + FN)) e indica
a capacidade do modelo de encontrar todos os exemplos positivos. A precisdo mede
a proporcdo de verdadeiros positivos em relacdo ao total de elementos previstos
como positivos (VP / (VP + FP)) e indica a qualidade das previsdes positivas do
modelo. A acuracia mede a propor¢ao de previsées corretas em relacédo ao total de
previsdes (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN) e indica a capacidade geral do modelo
de fazer previsbes corretas. O Fl-escore € a média harmodnica entre preciséo e
sensibilidade e fornece um equilibrio entre as duas métricas. E atil quando ha um

desequilibrio significativo entre as classes.
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Essas métricas ajudam a avaliar o desempenho do modelo e identificar
possiveis melhorias. Se 0 modelo apresentar um alto nimero de FP, pode ser
necessario ajustar as variaveis ou os parametros do modelo ou revisar como 0sS

dados estdo sendo processados.

3.10. INFORMACOES SOBRE O SERS

A técnica SERS intensifica o sinal Raman ao medir o espalhamento de
biomoléculas adsorvidas sobre superficies metalicas nanoestruturadas, geralmente
de ouro e prata, e a interacdo da molécula com o campo elétrico ampliado pela
superficie causa um aumento significativo no sinal Raman, tornando-o véarias
ordens de magnitude maior do que o sinal Raman dito normal e permitindo a
identificacdo e quantificacdo das moléculas, mesmo em baixas concentragdes. As
principais barreiras para a aplicacdo da técnica Raman por SERS estédo
relacionadas a baixa sensibilidade da técnica Raman com a eventual interferéncia
da fluorescéncia, a dependéncia do comprimento de onda de excitacdo que
necessita estar adequado em funcdo do tamanho da nanoestrutura metalica, a
natureza da propria amostra (sua polarizabilidade), e a demorada e custosa
preparacao do substrato, pois 0 mesmo necessita ser funcionalizado para ocorrer a
adsorcao.

Stosch et al. (2005) aplicaram SERS com excitacdo de 514,5 nm para
determinar a concentracdo de creatinina no soro, adicionando creatinina marcada
isotopicamente (2-*C, 2,3-°N,) como padrdo interno, usando um coloide de
nanoparticulas de prata como substrato SERS. Van Duyne et al. (2006)
desenvolveram sensores de antraz e glicose baseados em SERS usando substrato
de filme de prata sobre nanoesferas (AgFON) em esporos de Bacillus subtilis, em
lugar de Bacillus anthracis, que sdo mais patogénicos. Para a deteccdo de glicose
em plasma bovino, uma camada de particdo mista de decanotiol/mercaptohexanol
foi usada como sensor para detectar a glicose pela superficie do substrato AgFON,
para ser quantificada. Stokes et al. (2008) relataram um estudo baseado em SERS
usando varios comprimentos de onda de excitacdo (514,5, 632,8 e 785 nm)
aplicados em solu¢Bes aquosas de acido folico usando nanoparticulas de prata. A
aplicacdo de acido folico como conjugado para direcionar molécula para terapias

anticancerigenas é um passo importante na acdo de medicamentos. E possivel
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confirmar a presenca do conjugado de &cido félico em uma célula usando
microscopia confocal, mas a aplicacdo da SERS permitiu quantifich-lo dentro deste
ambiente e monitorar a absorcdo pelas células, minimizando o risco de
fotodissociacdo e aumentando a biocompatibilidade. Considerando que a
concentracdo de &cido lactico no estado fisiologico é demasiado baixa para ser
detectada com espectroscopia Raman tradicional, Hsu e Chiang (2010) aplicaram
SERS mediada por nanoparticulas de prata coloidal, com excitacdo de 632.8 nm e
20 mW de poténcia, para identificacdo e quantificacdo rapidas do acido lactico.

Em 2014, Bonifacio et al. realizaram um estudo sobre as deficiéncias do
SERS e discutiram a falta de informacgdes publicadas em relagéo a: (a) o efeito do
processamento da amostra (como filtracdo) e parametros experimentais (tais como
comprimento de onda de excitacéo, coloide metalico, etc.); b) a comparacéo do soro
com o plasma com varios tipos de anticoagulantes; e (c) a variabilidade espectral
entre os individuos devido a variacdo da composicdo da amostra. Os autores
concluiram que os espectros SERS do soro ultrafiltrado e do plasma foram
prejudicados por dois metabdlitos altamente variaveis pela idade e pelo sexo do
paciente, o acido Urico e a hipoxantina, e que o0s problemas inerentes a
reprodutibilidade tiveram profundas consequéncias no uso do SERS como elemento

diagnéstico. (Bonifacio et al., 2014).
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4. RESULTADOS

4.1. ESCOLHA DO PORTA-AMOSTRAS

Os espectrometros Raman portéteis utilizados na pesquisa atendem a analise
de diversos compostos, independentemente da amostra ser solida, liquida ou em pd,
possuindo suportes de amostras (porta amostras) apropriados para cada equipamento.
Podem usar tubos com Vérios didmetros e volumes, placas planas com orificios, ou
analisar diretamente amostras solidas, como pé ou comprimidos, ja que um dos
equipamentos vem equipado com um suporte de amostras com imas e esse suporte
pode ser posicionado de forma rapida e precisa no instrumento, permitindo a medicao
imediata de uma nova amostra sem necessidade de realinhar o foco do laser.

O foco manual em amostras finas ou opacas com um sinal Raman fraco pode
ser dificil de obter, como acontece no espectrdmetro portatil #1, mais antigo. A
caracteristica “autofoco” do espectrometro portatil #2 elimina a complexidade da rotina
de medicdo. Esta caracteristica é capaz de encontrar automaticamente o ponto focal
com o melhor sinal Raman, garantindo a reprodutibilidade, tornando a coleta de dados
menos dependente do usuéario. A Figura 25 mostra 0s componentes mecanicos e 0s
porta-amostras utilizados para colocar as amostras em estudo.

Figura 25 — Componentes mecanicos utilizados no espectrdometro #2 relacionados a colocagéo da
amostra a ser analisada, conforme apresentacdo no manual do aparelho e site do fabricante. Fonte:
Azo Nano: https://www.azonano.com/equipment-details.aspx?Equip|D=2250

Entretanto, para uma rotina laboratorial de triagem de analitos, este sistema se
torna pouco pratico por ser de medi¢do individual e ndo automatizada, 0 que provoca
demora no atendimento, sendo prejudicial ao objetivo desta pesquisa. Desta forma,
ante a necessidade de agilizar os processos analiticos, foram testados porta amostras
comerciais de laboratérios de analises clinicas, como os mostrados nas Figuras 23 e
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24, que resultaram em espectros de baixa qualidade e nao reprodutiveis pelo método
utilizado. No caso da placa de Kline com capacidade de 300 pL, a refletancia e emissao
fluorescente do vidro ndo permitiu a reprodutibilidade do ensaio, e os resultados das
repeticdes foram muito dispares e ndo confiaveis para o trabalho.

O ensaio com as microplacas de microtitulacdo de poliestireno de alta
transparéncia, de fundo chato e com 96 orificios com volume de 360 puL, as quais
poderiam auxiliar grandemente na triagem bioquimica em centros de saude, revelou
dificuldade para centralizar o laser no orificio contendo a amostra dada as pequenas
dimensfes do diametro do orificio. H& também a impossibilidade de acionamento do
sistema laser do equipamento com a tampa protetora aberta (uma medida de
seguranca), o que prejudica a medicdo do espectro. Além do mais, ndo existe espaco
interno suficiente no espectrdmetro para acessar cada um dos 96 orificios existentes na
placa, ja que a placa atende outra finalidade.

Foram realizados testes com o0s porta-amostras confeccionados em aluminio
em Vvarios volumes, conforme mostrado nas Figuras 20, 21 e 22, um dos quais foi
tratado superficialmente com anodizacdo preta fosca para testar a diminuicdo da
refletdncia da radiacéo eletromagnética do laser. Ao contrario do que se pensou, 0 porta
amostras com anodizacao preta fosca mostrou os espectros replicados muito diferentes
para varias amostras, ndo confirmando a reprodutibilidade dos ensaios, ndo se
comportando adequadamente nos testes, pelo que foi descartado seu uso no trabalho.

Dentre os porta-amostras de aluminio confeccionados, os que tém fundo
concavo (80, 300 e 400 puL) néo foram reprodutiveis, provavelmente devido a néao
planicidade do fundo, que modifica o volume de amostra iluminada se a posi¢éo do foco
do laser ndo estiver centralizada com relacdo ao didmetro do furo. J4 o porta-amostras
com orificio com volume de 400 uL e fundo chato foi que teve maior reprodutibilidade
em repeticbes de medicdo Raman e foi utilizado na rotina dos testes para os trés
espectrémetros, com os resultados mostrados a seguir.

4.2. ESPECTROS RAMAN DO SORO

A Figura 26 apresenta os espectros Raman médios normalizados dos soros,
obtidos em cada um dos espectrémetros, evidenciando os picos caracteristicos dos
constituintes do soro na regido espectral de 400 a 1800 cm™. Apesar das amostras
de soro apresentarem constituicdo semelhante, com evidenciacdo de picos de
proteinas (principalmente albumina), € possivel observar diferencas na qualidade do
sinal e diferentes respostas espectrais para cada equipamento. A qualidade do
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espectro do espectrometro #3 é visivelmente melhor que a dos equipamentos
portateis (#1 e #2), e a RSR para o pico de proteina na regido de 1450 cm™ (modos
de vibracdo de deformacdo/dobra CH,/CH3) é de 65, 65 e 110 para os
espectrometros #1, #2 e #3, respectivamente. A RSR foi obtida medindo-se o DP do
ruido na regido espectral do “vale” em torno de 1500 cm™ e determinando-se a
razdo entre a intensidade do pico em 1450 cm™ e o DP.

Os picos nos espectros Raman de soro indicam a presenca de determinados
componentes dessa amostra, sobretudo proteinas (principalmente albumina e
globulinas), e a intensidade desses picos esta relacionada a concentracdo relativa
desses componentes. Uma descrigcdo detalhada das atribuicbes destes picos pode
ser vista nas seguintes referéncias: Borges et al. (2015), Silveira et al. (2017),

Giansante et al. (2022), e também nas referéncias citadas por tais estudos.

ESPECTROS RAMAN MEDIOS NORMALIZADOS
NOS ESPECTROMETROS #1, #2 e #3
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Figura 26 — Espectros Raman médios e normalizados das amostras de soro humano obtidos com cada
um dos trés espectrdmetros Raman. O nimero de amostras de soro analisadas com cada espectrébmetro
foi: 42, 100 e 51 para os espectrometros #1, #2 e #3, respectivamente. O espectro do espectrometro #3 é
visivelmente melhor, e a sua RSR foi quase o dobro da RSR dos espectrémetros portateis.

4.3. PICOS ESPECTRAIS DOS ANALITOS ESTUDADOS

A Figura 27 apresenta o mesmo espectro médio do soro humano conforme
Figura 26 com alguns constituintes de soro (colesterol, ureia, creatinina e glicose)
marcados e rotulados conforme o estudo de Bispo et al. (2013).
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Os picos rotulados coincidem com os constituintes do soro citados acima, e
alguns deles se sobrepdem aos espectros de outros compostos séricos nao citados.
Estes picos foram usados para identificar os compostos bioquimicos analisados
neste trabalho e que sao vistos nos espectros apresentados de soro com
concentracdes normais e alteradas, onde se observou também a presenca de picos
tipicos de proteinas (principalmente albumina) e outros metabdlitos presentes, mas
nao descritos.

Os picos Raman relacionados com a albumina, que possui uma alta
concentracdo em comparacdo com 0S outros componentes bioquimicos do soro
(aproximadamente 3,5 a 5,0 g/dL) e corresponde a aproximadamente 3,5 a 4,0% do
volume do plasma (Williamson e Snyder, 2016), podem ser vistos a partir dos picos
referentes a proteinas em 1004 cm™ (estiramento do anel aromatico -
principalmente fenilalanina), entre 1100 e 1350 cm™ (amida Ill), em torno de 1450
cm™ (modos de vibracdo de deformagéo/dobra CH,/CHj), e por volta de 1660 cm™
(amida I) (Lykina et al., 2017, Talari et al., 2015)

IDENTIFICACAO DOS PICOS RAMAN
NOS ESPECTROMETROS #1, #2 e #3
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Figura 27 — Espectros Raman médios e normalizados das amostras de soro humano conforme
Figura 26, e indicacdo das posi¢cdes dos picos Raman dos constituintes basais: colesterol, acidos
graxos saturados (AGS) e insaturados (AGI) (triglicérides, que tém bandas espectrais caracteristicas
de lipidios), glicose, ureia e creatinina. Os picos rotulados sdo os encontrados nos espectros dos
compostos basais. O espectro sérico apresenta outros picos além dos citados, e reflete sua
composicao principal de proteinas (principalmente albumina), e de outros metabolitos.
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Outros picos mais intensos do soro da Figura 27 e os picos citados
(colesterol, ureia, creatinina e glicose), que também sao descritos na literatura
(Hanlon et al., 2000; Borges et al., 2015; Talari et al., 2015; Saatkamp et al., 2016;
Lykina et al., 2017), sdo mostrados na Tabela 10. Os picos em 702, 1440, 1465 e
1675 cm™ s&o caracteristicos de colesterol, os picos em 1065, 1265 e 1300 cm™
sdo caracteristicos de &cidos graxos saturados (principalmente triglicérides), os
picos em 1085 e 1660 cm™ sdo caracteristicos de &cidos graxos insaturados
(principalmente triglicérides), o pico em 1004 cm™ é caracteristico de ureia, 0s picos
em 681 e 846 cm™ sdo caracteristicos de creatinina, e os picos em 520, 1135 e
1605 cm™ sdo caracteristicos de glicose.

Tabela 10 — Posicfes e atribui¢cdes vibracionais das bandas dos principais picos Raman, alguns
deles mostrados na Figura 27 e referidos na literatura.

Posicdo do pico Posicao do pico

cm™ Analito cm™) Analito
426 e 436 Colesterol 1130 Glicose
520 Glicose 1135 AGS*
555 Colesterol 1160 Carotenoides
608 Colesterol 1265 AGS*
681 Creatinina 1270 AGS*
702 Colesterol 1300 e 1305 AGS* e AGI**
846 Creatinina 1375 Glicose
859 Glicose 1440 Colesterol, AGS* e AGI**
877 AGI** 1465 Colesteroal, lipidios
919 Glicose 1525 Carotenoides
1004 Albumina e ureia 1660 AGS*
1065 Glicose, AGS* 1675 Colesterol
1085 AGI**

* AGS - 4cidos graxos saturados

** AGI — 4cidos graxos insaturados

4.4. CORRELACAO DAS CONCENTRACOES DOS ANALITOS ESTIMADAS
PELO MODELO PLS

A Tabela 11 apresenta os valores dos parametros: y = expressao da
regresséo; RMSEcv = erro da validacdo cruzada; R? = coeficiente de determinacao;
r = coeficiente de correlacdo de Pearson; LVs = niumero de variaveis latentes para
os analitos TRI, COL, HDL, CRE, URE e GLI, obtidos apos a aplicagdo do modelo
de regressao PLS nos espectros em triplicata das 42 amostras de soro analisadas
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no espectrometro #1, nos espectros em duplicata das 100 amostras de soro
analisadas no espectrometro #2, e nos espectros em duplicata das 51 amostras de

soro analisadas no espectrémetro #3, com e sem filtro SG.

Tabela 11 — Valores obtidos no modelo de regressédo PLS para cada um dos analitos testados nas
amostras de soro, indicando os parémetros correspondentes: y = expressdo da regressao;
RMSEcv = erro da validag&o cruzada; R? = coeficiente de determinacao; r = coeficiente de correlacdo
de Pearson; numero de LVs = nimero de variaveis latentes.

Analitos modelados por PLS para cada espectrémetro utilizado

Parametro Espectrometro #1
TRI COL HDL CRE URE GLI
0,0859x + —0,0062x + 0,138x + 0,146x + 0,0627x +
y 110 178 44,3 0,159x + 0.7 24,9 86,6
RMSEcv (mg/dL) 114 44,7 14,8 0,172 7,01 21,3
R? 0,0154 0,0002 0,0498 0,0749 0,0733 0,0112
r 0,124 0,045 0,223 0,274 0,27 0,105
Ndmero de LVs 6 4 9 3 5 3
. Espectrémetro #2
Parametro
TRI COL HDL CRE URE GLI
0,544x + 0,733x + 0,169x + 0,218x + 0,238x + 0,475x +
y 45,7 46,4 41,0 0,68 24.4 49,5
RMSEcv (mg/dL) 42.9 22,4 12,1 0,17 8,02 40,2
R? 0,669 0,651 0,128 0,103 0,133 0,137
r 0,818 0,807 0,357 0,321 0,365 0,37
N°. de LVs 8 9 3 11 6 9
. Espectrémetro #3 sem filtro SG
Parametro
TRI COL HDL CRE URE GLI
0,583x + 0,739x + 0,175x + 0,285x + 0,348x + 0,149x +
y 55,6 48,1 433 0,787 24,0 82,1
RMSEcv (mg/dL) 42 20,2 14,7 0,891 16,3 36,1
R? 0,632 0,762 0,0931 0,449 0,524 0,0729
r 0,795 0,872 0,305 0,670 0,723 0,270
N°. de LVs 4 8 3 9 6 2
R Espectrometro #3 com filtro SG
Parametro
TRI COL HDL CRE URE GLI
0,683x + 0,839x + 0,262x + 0,529x + 0,697x + 0,336x +
y 42.8 29,9 38,2 0,528 11,1 65,1
RMSEcv (mg/dL) 40,7 19,2 14,6 0,703 10,3 31,6
R? 0,651 0,787 0,139 0,639 0,798 0,254
r 0,806 0,887 0,373 0,859 0,893 0,504
N°. de LVs 4 8 10 7 9 9

X = variavel independente da expressao da regressao
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As Figuras 28 a 31 mostram os graficos de dispersédo entre os valores de
concentracbes reais (método espectrofotométrico — padrdo ouro) no eixo das
abscissas, e os valores preditos pelo modelo PLS para cada equipamento no eixo
das ordenadas. O espectrometro #3 teve os dados modelados sem e com filtragem
SG.
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Figura 28 — Plotagem das concentracdes dos analitos das amostras de soro obtidos pelo método
padrdo (espectrofotometria) versus as concentragfes previstas pelo modelo PLS utilizando os
espectros Raman obtidos no espectrometro #1 (portatil, modelo Cora 5200). Os parametros v,

RMSEcv, R?, r e LVs sdo apresentados em cada plotagem.
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Figura 29 — Plotagem das concentra¢des dos analitos das amostras de soro obtidos pelo método

padrdo (espectrofotometria) versus as concentracfes previstas pelo modelo PLS utilizando os

espectros Raman obtidos no espectrometros #2 (portatil, modelo Cora 5001-785). Os parametros v,

RMSEcv, R?, r e LVs sdo apresentados em cada plotagem.
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Figura 30 — Plotagem das concentracdes dos analitos das amostras de soro obtidos pelo método

padrdo (espectrofotometria) versus as concentragfes previstas pelo modelo PLS utlizando os

espectros Raman obtidos no espectrdmetro #3 (bancada, modelo Dimension P-1-HR), sem o filtro

SG. Os parametros y, RMSEcv, R reLVs sdo apresentados em cada plotagem.
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Figura 31 — Plotagem das concentra¢des dos analitos das amostras de soro obtidos pelo método

padrdo (espectrofotometria) versus as concentragfes previstas pelo modelo PLS utilizando os

espectros Raman obtidos no espectrdmetro #3 (bancada, modelo Dimension P-1-HR), com o filtro

SG. Os parametros y, RMSEcyv, R% re LVs sdo apresentados em cada plotagem.

4.5.

CURVA DE LINEARIDADE POR ADICAO DE GLICOSE

A Figura 32 apresenta o gréfico de correlacdo entre as concentracfes das

diluigbes do soro “pool” com o soro “pool” glicosado (eixo das abscissas) e os valores

preditos pela regresséo PLS (eixo das ordenadas). As linhas de tendéncia do grafico,

tracada nos pontos das diluigbes do soro “pool” com o soro “pool” glicosado conforme
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visto na Tabela 8, mostraram linearidade para os valores de concentracao de glicose
sanguinea situados aproximadamente entre 300 e 450 mg/dL, o que sugere a
possibilidade de melhores resultados de predicdo da medicdo da glicose dos soros
originais com adicdo de glicose, embora com aumento no valor do RMSEcv (92,2
mg/dL), conforme mostrado na Figura 32. O valor escolhido para adicdo de glicose a
cada uma das amostras de soro do experimento foi de 260 mg/dL.

Espectrometro #3
pool de soros com glicose adicionada

500 1 y=0,365x+241,38 | GLI
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Figura 32 — Grafico da curva de linearidade da amostra de soro “pool” com a amostra de soro “pool”
glicosado, com as correlagdes das concentragdes reais versus as concentracdes previstas pela

regressdo PLS utilizando os espectros Raman obtidos no espectrémetro #3 (bancada).

4.6. CORRELACAO DAS CONCENTRACOES DOS ANALITOS NAS AMOSTRAS
DE SORO COM ADICAO DE GLICOSE ESTIMADAS PELO MODELO PLS

A Tabela 12 apresenta os valores dos parametros: y, RMSEcv, R?, r e LV
para os analitos TRI, COL, HDL, CRE, URE e GLI, obtidos ap6s a aplicacdo do
modelo de regressdo PLS nos espectros das 51 amostras do soro testadas com
adicao de glicose, sem e com aplicacéo do filtro SG aos espectros, com os valores

das concentracbes de glicose adicionada sendo usados como variaveis
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independentes e 0s espectros obtidos com o espectrometro #3 sendo usados como

variaveis dependentes no modelo PLS.

Tabela 12 — Valores obtidos das medi¢Ses dos analitos testados nos espectros das amostras de soro a

testar com adicdo de glicose, sem e com a aplicacdo do filtro SG, indicando os parametros

correspondentes: y = expressdo da regresséo; RMSEcv = erro da validacdo cruzada; R’ = coeficiente de

determinacéo; r = coeficiente de correlacao de Pearson; LV = variaveis latentes para o espectrometro #3.

Analitos modelados pelo PLS utilizando os espectros do soro teste

Parametro com adicé&o de glicose e sem filtro SG, no espectrémetro #3.
TRI COL HDL CRE URE GLI
0,659x + 0,722x + 0,163x + 0,266x + 0,387x +
y 47,2 52,2 44.8 0,873 22,8 0,025x + 333
RMSEcv 35,1 19 12,8 0,847 14,1 32,4
(mg/dL)
R? 0,73 0,759 0,11 0,313 0,561 0,0113
r 0,854 0,871 0,331 0,559 0,748 0,106
N°. de LVs 5 4 2 9 9 1
. Analitos modelados pelo PLS utilizando os espectros do soro teste
Parametro com adic&o de glicose e com filtro SG, no espectrometro #3.
TRI COL HDL CRE URE GLI
0,801x + 0,817x + 0,252x + 0,563x + 0,718x +
y 29,1 34,4 39,2 0,532 10,5 0,148x + 291
RMSEcv 31,5 18,2 13,2 0,641 9,01 34,4
(mg/dL)
R? 0,777 0,779 0,135 0,605 0,808 0,051
r 0,881 0,882 0,367 0,777 0,898 0,225
N°. de LVs 7 6 6 6 8 7

x = varidvel independente da expresséo da regressao

As Figuras 33 e 34 mostram os graficos de dispersdo entre os valores de

concentracao reais e preditos para estas amostras sem e com filtro SG.
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Figura 33 — Graficos com as correlagdes das concentracbes dos analitos das amostras de soro

testados com adicdo de glicose, sem a aplicacdo do filtro SG, obtidas pelo método padrdo versus as

concentracdes previstas pelo modelo PLS, utilizando os espectros Raman obtidos no espectrémetro

#3 (bancada). Os parametros y, RMSEcv, R?, r e LV s&o apresentados no grafico.
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Figura 34 — Gréficos com as correlacdes das concentragfes dos analitos das amostras de soro

testados com adigdo de glicose, com a aplicacdo do filtro SG, obtidas pelo método padréo versus as

concentracdes previstas pelo modelo PLS, utilizando os espectros Raman obtidos no espectrémetro

#3 (bancada). Os parametros y, RMSEcv, R? re LV sdo apresentados no gréfico.
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4.7. RESULTADOS DA CLASSSIFICACAO DOS ESPECTROS DOS ANALITOS
DE INTERESSE

O modelo de classificacdo dos espectros em Normal ou Alterado para os
analitos TRI e COL resultou em classificacdo conforme a Tabela 13. Os melhores
resultados foram observados no espectrometro #3 utilizando o filtro SG, com

acuracia maior que 90% para os dois analitos.

Tabela 13 — Tabela de confusdo com os resultados do modelo de classificacdo aplicados aos

espectros dos analitos TRI e COL obtidos em cada um dos espectrdmetros.

Classificacéo pelo modelo PLS

Espectrometro #1 TRI (6 LV) COL (4LV)
Normal Alterado Normal Alterado
TRI/COL Normal 83 4 93 0
Alterado 30 3 19 8
Acurécia 71,7% 84,2%
Espectrometro #2 TRI (8 LV) COL (9LV)
Normal Alterado Normal Alterado
TRI/COL Normal 159 5 146 10
Alterado 24 12 21 23
Acuracia 85,5% 84,5%
Espectrémetro #3* TRI (4 LV) COL (8LV)
Normal Alterado Normal Alterado
TRI/COL Normal 61 3 70 2
Alterado 4 34 8 22
Acuracia 93,1% 90,2%
Espectrometro #3** TRI (7 LV) COL (6 LV)
Normal Alterado Normal Alterado
TRI/COL Normal 57 7 72 0
Alterado 12 26 12 18
Acurécia 81,4% 88,2%

* usando o soro com filtro SG nos espectros

** usando o soro com adi¢&o de glicose e com filtro SG nos espectros
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5. DISCUSSAO

5.1. COMPARACAO DOS RESULTADOS DE r E DE RMSEcv OBTIDOS COM O
MODELO PLS COM OS OBTIDOS NA LITERATURA

Na literatura referenciada foram encontrados valores de r e RMSEcv
diversos e dependentes da técnica e parametros utilizados pelos autores, como
comprimento de onda, poténcia do laser, e tempo de aquisicdo dos espectros.
Valores muito altos de r foram obtidos por Berger et al. (1997) com tempo de
aguisicao de 5 minutos em sangue total com glicose adicionada, obtendo r = 0,99
para GLI, com RMSEcv = 65 mg/dL. Os mesmos autores obtiveram resultados
melhores em termos de RMSEcv para GLI, COL, TRI e URE, com RMSEcv = 26,0,
12,0, 29,0 e 3,8 mg/dL, respectivamente, e valores de r = 0,91, 0,91, 0,94 e 0,86,
respectivamente, mudando a potencia de 150 para 250 mW e sem adicionar glicose
(Berger et al., 1999).

Rohleder et al. (2004) utilizaram soro in natura e ultrafiltrado para obter as
concentracfes de GLI, URE, COL, TRI HDL, obtendo resultados de r = 0,90, 0,98,
0,95, 0,95 e 0,70, respectivamente, com erro médio quadratico de previsdo (RMSEp)
de 17,1, 4,4, 11,5, 20,7 e 11,0 mg/dL, respectivamente, para 0 soro in natura, e
r=0,99 e 0,80 e RMSEp = 6,8 e 2,1 mg/dL para GLI e URE, respectivamente. O
soro ultrafiltrado por centrifugacdo em Milipore para minimizar a fluorescéncia obteve
r=0,99 e 0,80 e RMSEp = 6,8 e 2,1 mg/dL, para GLI e URE, respectivamente. O
mesmo autor (Rohleder et al., 2005) fez a comparacéo entre os espectros obtidos
com a técnica de absorcédo no infravermelho médio e com o Raman, obtendo valores
de RMSEcv = 15,6, 4,0, 15,1, 16,7, 10,9 mg/dL para GLI, URE, COL, TRI e HDL,
respectivamente, usando o infravermelho. Os valores de RMSEcv = 22,6, 3,9, 11,8,
19,3, 9,8 mg/dL, foram obtidos para GLI, URE, COL, TRI e HDL, respectivamente,
usando o Raman, sendo o niumero de LVs diferentes em cada caso.

Em experimento in vitro e in vivo, com injecdo de glicose em animais e
coletando espectros em diferentes tempos, Shao et al. (2012) obtiveram as
intensidades dos picos Raman da glicose (1125 cm™) e da hemoglobina (1549

cm™), que serviu como padréo interno. Os autores obtiveram correlacéo linear muito
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forte (r = 0,91) entre as intensidades dos picos e 0s valores reais em todos os
tempos.

Em estudo por nosso grupo de pesquisa, Borges et al. (2015) identificaram
as diferencas espectrais relacionadas com os componentes lipidicos (COL, TRI, LDL
e HDL) e GLI em soro humano, identificando os picos nos espectros da diferenca
entre pacientes com valor normal (ou de referéncia) versus alterado, baseados na
concentracdo espectrofotométrica dos analitos, e classificando 0s espectros em
“‘grupo normal” e “grupo alterado” por PCA. Os resultados percentuais da
classificagao correta foram: COL = 77%, TRI = 81%, LDL = 60%, HDL = 59% e GLI =
70%.

Almeida et al. (2016) correlacionaram as concentragdes de URE e CRE em
soro pela regressao PLS, com valores de r = 0,97 e 0,93 e RMSEcv = 17,6 e 1,94
mg/dL, respectivamente. A classificagdo por PCA na discriminagéo entre individuos
normais e dialisados forneceu uma precisdo de 95%. Saatkamp et al. (2016) fizeram
analise da concentracdo de URE e CRE na urina de pacientes sem e com alteracfes
renais, via PLS, obtendo valores de r = 0,90 e 0,91 e RMSEcv de 312,0 e 25,2
mg/dL, respectivamente.

Oleszko et al. (2017) avaliaram colesterol VLDL em amostras de plasma
ultracentrifugadas e dessecadas provenientes de mulheres gravidas com
hipertrigliceridemia, comparando o0s resultados obtidos por duas técnicas:
microscopia Raman e FT-IR, com r = 0,89 e RMSEp = 0,27 mmol/L para o Raman, e
r=0,94 e RMSEp = 0,20 mmol/L para o FT-IR.

Seguindo o estudo de Borges et al. (2015), Silveira et al. (2017) propuseram
um modelo de quantificacdo de analitos sanguineos no soro humano utilizando PLS,
obtendo os resultados para TRI, COL, HDL, LDL e GLI de r = 0,98, 0,96, 0,75, 0,86 e
0,86, respectivamente, e RMSEcv = 35,4, 15,9, 17,8, 24,2 e 26,4 mg/dL,
respectivamente.

Parachalil et al. (2019) empregaram a ultrafiltracdo do soro para separar
fragcbes de alto e baixo peso molecular por deposicdo em placa, e empregaram
microscopio invertido acoplado ao espectrometro Raman para gerar oS espectros,
obtendo valores, de R? = 0,82, 0,88, 0,90, 0,84 e 0,92 e RMSEcv = 115, 126, 90, 1,8
e 1,7 mg/dL, para proteinas totais, gamaglobulinas, albumina, glicose e ureia,

respectivamente, quantificadas via modelo PLS. Apesar dos bons resultados, o
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método apresentado teve a desvantagem de ser demorado e pouco préatico para a
rotina laboratorial.

Correia et al. (2020) analisaram os espectros de soro humano com valores
de PSA normais e alterados, e empregaram as técnicas multivariadas PCA-DA e
PLS-DA para correlacionar essas diferengcas com as concentragcbes obtidas pela
técnica padrdo (espectrofotométrica). A classificagdo por PCA-DA mostrou poder
preditivo de 85,7%, com sensibilidade de 87,41% e especificidade de 76,47%. A
classificacdo por PLS-DA mostrou uma alta sensibilidade (98,51%) e especificidade
intermediaria (62,75%). A correlacdo entre os valores reais e preditos por PLS foi de
r =0,605.

Giansante et al. (2022) avaliaram os analitos COL, TRI, HDL, URE, CRE e
GLI com base na regressdo PLS de espectros Raman do soro, obtendo os
resultados de r = 0,96, 0,96, 0,64, 0,89, 0,64 e 0,62, respectivamente, e
RMSEcv = 10,5, 21,4, 13,0, 4,9, 0,21 e 15,4 mg/dL, respectivamente. Os resultados
de r para COL e TRI foram muito fortes, o que segundo oS autores sugere

possibilidade de aplicacdo em rastreio.

5.2. COMPARACAO DOS VALORES DE CORRELACAO ENTRE OS TRES
EQUIPAMENTOS E O CEQ DO PNCQ

Os valores de r e RMSEcv dos trés equipamentos utilizados no trabalho
estdo resumidos na Tabela 14. O espectrometro #3 foi 0 que apresentou, em geral,
uma correlacdo forte entre as concentragcdes reais e as previstas para os analitos
lipidicos e a ureia, sem adicao de glicose (TRI, COL e URE, r = 0,795, 0,872 e 0,723,
respectivamente), correlacdo moderada para o biomarcador renal CRE (r = 0,670).
Correlacdes fracas foram obtidas para os analitos HDL e GLI (r = 0,305 e 0,270,
respectivamente). Ja os valores de r com adicéo de glicose foram fortes e um pouco
maiores (TRI, COL e URE, r = 0,854, 0,871 e 0,748, respectivamente), correlacao
moderada mas menor para o biomarcador renal CRE (r = 0,559), e correlacbes
fracas foram obtidas para os analitos HDL e GLI (r = 0,331 e 0,106,
respectivamente). Quando foi utilizado o filtro SG, os resultados foram melhores
para todos os analitos: r = 0,806, 0,887, 0,373, 0,859, 0,893 e 0,504, para TRI, COL,
HDL, CRE, URE e GLI, respectivamente, e RMSEcv = 40,7, 19,2, 14,6, 0,70, 10,3 e
31,6 mg/dL, respectivamente, sem adicdo de glicose, e r = 0,881, 0,882, 0,367,
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0,777, 0,898 e 0,225, respectivamente, e RMSEcv = 31,5, 18,2, 13,2, 0,64, 9,01 e
34,4 mg/dL, respectivamente, com adicéo de glicose.

Tabela 14— Comparacédo dos valores de r e RMSEcv dos analitos TRI, COL, HDL, CRE, URE e GLI
para os trés espectrdmetros testados, com a utilizacdo de soro sem e com adicdo de glicose e a

aplicacdo ou nao do filtro SG nos espectros.

Caracteristica da
amostra e parametro Valor de r e de RMSEcv para cada analito em cada
Espectrémetro  de processamento espectrémetro
do espectro

Soro Filtro SG Parametro TRI COL HDL CRE URE GLlI

) r 0,124 0,045 0,223 0,274 0,27 0,105
#1 sem adicao* nao
RMSEcv (mg/dL) 114 44,7 14,8 0,172 7,01 21,3
) r 0,818 0,807 0,357 0,321 0,365 0,370
#2 sem adicao* nao
RMSEcv (mg/dL) 42,9 224 12,1 0,170 8,02 40,2
) r 0,795 0,872 0,305 0,670 0,723 0,270
sem adi¢cao* nao
RMSEcv (mg/dL) 42,0 20,2 14,7 0,891 16,3 36,1
) ) r 0,806 0,887 0,373 0,859 0,893 0,504
sem adi¢cao* sim
43 RMSEcv (mg/dL) 40,7 19,2 14,6 0,703 10,3 31,6
r 0,854 0,871 0,331 0,559 0,748 0,106
adicionado** nao
RMSEcv (mg/dL) 35,1 19,0 12,8 0,847 14,1 32,5
r 0,881 0,882 0,367 0,777 0,898 0,225

adicionado** sim
RMSEcv (mg/dL) 31,5 18,2 13,2 0,641 9,01 34,4

* soro sem adi¢do de glicose

** soro com adigdo de 260 mg/dL de glicose

O espectrébmetro #2 apresentou correlacdo forte para os analitos lipidicos
(TRl e COL, r = 0,818 e 0,807, respectivamente), e correlacdo fraca para os demais
analitos (HDL, CRE, URE e GLI, r = 0,357, 0,321, 0,365 e 0,370, respectivamente).
Ja o espectrébmetro #1 mostrou correlacédo fraca em todos os analitos testados (TR,
COL, HDL, CRE, URE e GLI, r = 0,124, 0,045, 0,223, 0,274, 0,270 e 0,105,
respectivamente), sugerindo ndo atender aos requisitos determinados pelo PRO-EX.

Na anélise dos valores dos parametros RMSEcv, R? e r, obtidos no
espectrometro #3, ap0s a adicdo de glicose e utilizando os espectros sem e com
filtro SG, verificou-se que o uso deste filtro nos espectros Raman melhora
sensivelmente a correlacao dos valores preditivos dos analitos testados.

Pode-se observar que os valores de r para as fracdes lipidicas TRl e COL

para o equipamento #2 (portatil) e para o #3 (bancada), com adicdo de glicose,
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forneceram valores superiores a 0,81, que sdo comparaveis a literatura citada, e
podem atender aos critérios de exceléncia do PRO-EX, ja que mostraram correlacédo
forte entre os valores reais e os preditos. Os valores de RMSEcv, que evidenciam o
erro entre os valores reais e os preditos pelo modelo, foram baixos para estes dois
analitos lipidicos.

A literatura cientifica pesquisada mostra uma disparidade de resultados para
os valores de r e RMSE com o analito GLI, o qual evidenciou correlagdo muito forte
em alguns trabalhos (Berger et al., 1997 —r = 0,99 e RMSEcv = 65,0 mg/dL; Berger
et al.,, 1999 — r = 0,91 e RMSEcv = 26,0 mg/dL; Rohleder et al., 2004 —r = 0,90 e
RMSEcv = 17,1 mg/dL sem filtracdo e r = 0,99 e RMSEcv = 6,8 mg/dL apos filtracéo;
Shao et al., 2012 —r = 0,95; Oleszko et al., 2017 —r = 0,99 e RMSEcv = 65,0 mg/dL;
Parachalil et al., 2019 — r = 0,91 e RMSEcv = 1,8 mg/dL), e correlagdo forte ou
moderada em outros, inclusive com a utilizacdo do mesmo equipamento (Silveira et
al., 2017 —r = 0,86 e RMSEcv = 26,4 mg/dL; Giansante et al., 2022 — r = 0,62 e
RMSEcv = 15,4 mg/dL).

O espectréometro #1 mostrou resultados pouco confiaveis para a predicao de
concentracfes de analitos sanguineos, ja que os valores de r mostrados na Tabela
14 indicam uma correlacdo fraca (r < 0,3) para todos os analitos testados,
inviabilizando sua utilizacao para diagndéstico laboratorial ou mesmo triagem.

Os valores de r para o espectrometro #2 foram fortes para TRl e COL (r =
0,818 e 0,807, respectivamente) conforme apresentados na Tabela 14, trazendo
expectativa para seu possivel uso em triagem laboratorial, ja que os valores fortes
de correlacdo podem resultar em erros de previsdo menores. Os outros analitos
testados tiveram correlacdo moderada (r < 0,4), e ndo tem qualidade diagndstica,
mesmo para triagem.

Para o espectrometro #3, os valores de r foram, em geral, melhores que os
do espectrometro #2, conforme visto na Tabela 14. Além disso, os valores obtidos
com o uso do filtro SG foram superiores aos obtidos sem filtro, e com glicose
adicionada foram ainda melhores sem e com filtro SG. Porém, assim como ocorreu
com os resultados do espectrometro #2, somente os analitos TRI e COL alcangaram
comparativamente o critério “Excelente” do PNCQ (r = 0,806 e 0,887, para TRI e
COL, respectivamente). Apesar de CRE e URE terem correlagéo forte (r = 0,859 e
0,893, respectivamente) com filtro SG, os valores de RMSEcv foram altos; a alta

correlacdo pode ser explicada pela existéncia de uma amostra com valores altos
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destes dois analitos, o que leva a curva a se ajustar a poucos pontos, que Sao
lineares, porém com valores de concentracdo mais altos.

A suposicao de que adicdo de glicose no soro pudesse fornecer resultados
melhores na predicdo da concentracdo de GLI, pelo aumento do espalhamento por
este analito, ndo se confirmou, havendo piora do resultado de r para a GLI nos
casos sem e com filtro SG. Os valores obtidos foram r = 0,225 e 0,106,
respectivamente, com adicdo de glicose, e de r = 0,504 e 0,270, respectivamente,
sem adicao de glicose. Surpreendentemente, houve discreta melhora nos valores de
r para os analitos TRI e COL (r = 0,854 e 0,871 para a medi¢do sem o filtro SG, e r =
0,881 e 0,882 para a medicao com filtro, respectivamente). Os outros analitos nao
tiveram mudancgas significativas nos valores de r com a adigéo de glicose.

A literatura apresenta resultados de quantificacdo de analitos em soro
empregando diferentes equipamentos e metodologias. Em geral, os experimentos
empregaram espectrémetros no infravermelho préximo (785 e 830 nm) e modelos
espectrais baseados em estatistica multivariada como a regressdao PLS ou
regressao baseada na PCA aplicados nos espectros Raman, em geral utilizando os
resultados de medicdo obtidos com o método espectrofotométrico (padrdo ouro)
como fonte da concentracdo real. No geral, esses estudos buscaram obter os
valores de r e de RMSEcv ou RMSEp para cada analito, de forma a validar a técnica

Raman como uma ferramenta para o diagnostico laboratorial.

5.3. CONSIDERACOES FINAIS

A ciéncia e a técnica evoluem rapidamente em funcdo de necessidades
concretas, especialmente quando envolvem reducdo de tempo e custos em
beneficio da populacdo. Na rotina laboratorial atual, o espectrofotdmetro que utiliza
reagentes quimicos de colorimetria para quantificar cada analito, o faz de forma
individual, demandando um tempo de reacédo variavel para cada teste, em torno de
10 minutos cada. A técnica Raman é capaz de fornecer informagfes com uma Unica
medicdo, e permite obter resultados de varios exames laboratoriais sem uso de
reagentes e em um tempo menor (proximo de 1 minuto) com o modelamento por
regressdo PLS, tornando-se uma técnica necessaria e desejavel para auxiliar o

diagnéstico clinico de forma rapida e eficiente.
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A gualidade do espectro Raman depende das caracteristicas do equipamento,
que podem impactar o nivel de ruido observado nos espectros. A absorcéo e
conseguente emissao da fluorescéncia também é um fator que impacta a RSR, gerando
ruido de féton no espectro Raman, podendo ser confundida com um sinal. Na
espectroscopia Raman, a luz espalhada é habitualmente muito fraca e pode limitar as
aplicacdes. E importante conhecer as eventuais fontes de ruido e outros sinais que nio
pertencem a estrutura da amostra analisada e/ou ndo correspondem ao espalhamento
Raman, pois de sua auséncia depende a precisdo dos resultados quando se quer
determinar a concentragdo de uma substancia.

As correlagbes na predigcdo da concentracdo de analitos devem ser fortes ou
muito fortes, porém seguidas por erros de previsao baixos, a fim de atender aos critérios
de exceléncia preconizados pelo PRO-EX. A busca por erros menores que 10%, tanto
por melhorias da coleta de dados quanto do processamento, pode levar a ado¢éo da
técnica Raman na triagem laboratorial. No trabalho desenvolvido e aqui descrito,
observou-se, inclusive, uma diminuigdo do valor de r obtido no espectrometro #3 para a
GLlI, com o passar do tempo (valores de r = 0,86, 0,62 e 0,27 obtidos por Silveira et al.
em 2017, por Giansante et al. em 2022, e neste trabalho, respectivamente), indicando
que o fator tempo de uso do equipamento pode influenciar sua eficiéncia, e as
condic¢des pré-analiticas e analiticas podem modificar os resultados, sugerido que mais
estudos serdo necessarios para verificar a influéncia dos parametros de aquisicdo dos
espectros e as diferengas nos tipos de equipamentos e idades dos mesmos.

Como néo foi possivel realizar um teste comparativo utilizando o mesmo
comprimento de onda de excitagéo para os trés equipamentos (0s espectrometros #1 e
#2 empregam 785 nm e o espectrébmetro #3 empega 830 nm), sugere-se um estudo
futuro utilizando os mesmos comprimentos de onda de excitacdo em diferentes
equipamentos e outros comprimentos de onda em equipamentos portateis ou mesmo
“handhelds” para observar a viabilidade da resposta destes e de outros analitos para
triagem, ja que alguns trabalhos citam um comprimento de onda de 532 nm para glicose
(Firdous et al., 2012), e dado que um dos principais objetivos do trabalho aqui
apresentado é o de obter condi¢cdes experimentais de se realizar triagem de rotina de
exames de fracOes lipidicas e de glicose em rotina laboratorial em um espectrémetro
Raman portétil, proporcionando rapidez e eficiéncia com baixo custo.

Neste estudo, as limitacOes foram a falta de variabilidade do comprimento de

onda de excitacao do laser, que dificultou uma comparacéo direta da eficiéncia analitica
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de cada equipamento, a quantidade relativamente baixa de amostras de soro para um
modelamento mais consistente, a falta de variagdo do tempo de aquisicdo dos
espectros e, principalmente, a indisponibilidade para trabalho mais extenso (coleta de
mais espectros) com o espectrémetro #2, que foi cedido por empréstimo para testes por
apenas duas semanas.

A avaliagdo de biomarcadores de diversas naturezas (principalmente
inflamatdrios), hormonios, analitos indicadores de outras patologias (neoplasias, por
exemplo), dentre outros, podem aumentar o alcance da técnica, a fim de abranger boa
parte da rotina laboratorial.

E de especial importancia a especificacdo de um porta-amostras adequado
para a coleta dos espectros Raman visando triagem laboratorial, o qual deve ser
adaptado em um espectrémetro automatizado ou semiautomatizado que possa analisar
todas as amostras de soro de forma continua e em material de baixo custo e
descartavel, como o vidro, o poliestireno ou outro polimero plastico, o qual deve ser
testado em diferentes condi¢des para o trabalho.

A espectroscopia Raman é um método rapido, sem utilizacdo de reagentes e
sem necessidade de preparacdo das amostras, que associado a um modelo de
regressao multivariada como a PLS, pode fornecer a concentracdo de determinados
analitos relacionados a sindrome metabdlica e a outras patologias, utilizando uma
Gnica medicdo para a obtencdo da concentracdo de varios analitos. Desta forma,
pode-se vislumbrar seu uso em triagens dos analitos lipidicos, como colesterol e
triglicérides, em grandes centros de saude publicos, como o SUS, ou mesmo
privados.

A espectroscopia Raman possui algumas limitacbes de uso, como a
presenca de absorcdo e fluorescéncia em algumas amostras, que diminui a
quantidade de fotons espalhados (absorcao) e introduz sinal (fluorescéncia) que
gera ruido. O espalhamento (Rayleigh e Raman) é mais eficiente em amostras
transparentes, e piora em amostras opacas, porém é dependente do comprimento
de onda de excitacdo (infravermelho proximo absorve menos que o visivel porém
espalha menos), depende também da polarizabilidade molecular e da mudanca da
polarizabiliade durante a vibracdo molecular, o que pode gerar um espalhamento

Raman muitas vezes fraco.
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6. CONCLUSAO

Este trabalho objetivou avaliar a viabilidade da espectrometria Raman
portatil para prever a concentracdo de analitos no soro de sangue humano,
comparando o desempenho analitico de trés espectrébmetros Raman comerciais
buscando a validacdo do método Raman em diferentes condicBes experimentais.
Como resultado, destacou-se que alguns dos parametros testados, principalmente
os analitos lipidicos, mostraram resultados alentadores. Parametros de qualidade
muito bons (correlacéo forte — r > 0,80) foram obtidos para triglicérides e colesterol
total, nos espectrobmetros #2 e #3, com potencial para uso futuro na triagem
laboratorial. Outros analitos testados com interesse em analises clinicas, como a
glicose, que constitui um dos mais importantes testes para o diagnostico de doencas
metabdlicas como diabetes, a ureia e a creatinina, patognomonicos de doencas
renais, e o HDL, responsavel pela eliminacdo das gorduras das artérias,
apresentaram uma correlacdo moderada (r < 0,50) ou fraca (r < 0,30), dado que nas
concentragfes fisiolégicas o sinal espalhado proveniente destas biomoléculas é
muito fraco.

As correlagcBes obtidas para os analitos TRI e COL para o espectrobmetro de
bancada #3 e um dos espectrémetros portateis, #2 foram fortes (r > 0,81), e as taxas
de acertos na classificacao entre “Normal” e “Alterado” destes dois analitos foram
maiores que 90%, o que sugere possibilidade de utilizacdo em andlises clinicas. A
adicdo de glicose no soro melhorou a correlacdo e o erro médio quadratico dos
analitos TRI e COL, com valores de r = 0,854 e 0,871, e RMSEcv = 35,1 e
19,0 mg/dL, respectivamente, sem uso do filtro SG, e r = 0,881 e 0,882, e
RMSEcv = 31,5 e 18,2 mg/dL, respectivamente, com uso do filtro SG, porém néo
melhorou os acertos na classificacéo.

Os resultados demonstraram que o0 espectrdmetro de bancada possui maior
eficiéncia quantitativa que os portateis, tendo a desvantagem de ser grande e
pesado para uso ha triagem em campo. Equipamentos portateis apresentam
dimensdes reduzidas podendo ser movimentados mais facilmente e, o mais
moderno deles (espectrbmetro #2), que possui caracteristicas técnicas mais
apuradas que o espectrémetro #1 (mais antigo), apresentou resultados comparaveis

ao de bancada, especialmente para os analitos TRl e COL, abrindo a possibilidade
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de melhorar “hardware” e “software” objetivando aperfeicoar a RSR e obter-se

espectros de maior qualidade.
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