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Resumo

A diabetes é uma das principais causas de mortalidade e redugao da expectativa de vida [1]. Os
biossensores sdao uma tecnologia promissora para o diagndstico de diabetes, oferecendo uma
detecdo rdpida e precisa dos niveis de glucose no sangue.

Nesta dissertacdo, foram desenvolvidos biossensores de glucose (Glu) de primeira geragdo
utilizando elétrodos descartdveis de platina impressos por serigrafia (Pt-SPEs, do inglés,
Platinum Screen-Printed Electrodes). Inicialmente, os Pt-SPEs foram modificados com
biografeno (BGr), um nanomaterial biocompativel, aplicado na superficie do elétrodo de
trabalho. Em seguida, a enzima glucose oxidase (GOXx) foi imobilizada na superficie do elétrodo
modificado. Duas metodologias distintas foram estudadas: a adsor¢do quimica e o
encapsulamento da enzima por eletropolimerizacdo da dopamina na superficie do elétrodo. A
influéncia do numero de camadas de BGr e de GOx no desempenho analitico do biossensor foi
avaliada. Para cada um dos métodos, foi realizada a caracterizacdo eletroquimica por
voltametria ciclica (CV, do inglés, Cyclic voltammetry) e a caracterizacdo morfoldgica dos
elétrodos por microscopia eletrénica de varrimento (SEM, do inglés, Scanning electronic
microscopy) e microscopia eletrénica de transmissdo (TEM, do inglés, Transmission electron
microscopy). O desempenho dos biossensores foi avaliado através da construgdo das respetivas
retas de calibragdo em tampao fosfato salino (PBS, do inglés: Phosphate buffered saline) e soro
Cormay (SC), além de testes de seletividade competitiva. Os dados foram obtidos pela técnica
de cronoamperometria (CA) em dois tempos distintos, 60 e 120 segundos, respetivamente.

Com os dados obtidos durante a construcdo e calibragdo dos biossensores em SC, foram
testados varios algoritmos de Machine Learning (ML) para regressao nao linear, visando obter
um modelo capaz de prever com precisdo a concentracdo de glucose e os parametros da reta
de calibracdo de um biossensor de glucose. Para cada varidavel de saida estudada, foram
treinados diversos algoritmos com todas as combinagbes possiveis de dados de entrada,
selecionando-se o modelo que melhor descreveu os dados fora do conjunto de treino.

O biossensor com melhor desempenho analitico, em termos de gama de linearidade, limite de
detecdo (LD) e seletividade, foi aquele que utilizou uma camada de BGr e imobilizagdo de uma
camada de enzima pela metodologia de encapsulamento, considerando os resultados para 60
segundos. A gama de linearidade da calibragdo realizada em SC diluido variou entre 0,75 mM e
40 mM, apresentando uma correla¢do de 0,988 e um LD de 0,078 mM.

Entre os vérios algoritmos testados, determinou-se que o algoritmo de Decision Tree é capaz de
prever a ordenada da origem de uma reta de calibragdo com um coeficiente de determinagao
de 0,956. Para além disso, foram construidos modelos Random Forest capazes de prever o valor
do declive e limite superior de uma reta de calibragdo com coeficientes de determinagdo de
0,812 e 0,900 e ainda provou ser promissor na previsao de concentra¢do de glucose com um
coeficiente de determinagao de 0,738.

Palavras-chave: Diabetes, Biossensor, Glucose Oxidase, Machine Learning, Inteligéncia Artificial,
Modelos de Regressao nao linear
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Abstract

Diabetes is one of the main causes of mortality and reduced life expectancy [1]. Biosensors are
a promising technology for diagnosing diabetes, offering rapid and accurate detection of blood
glucose levels.

In this dissertation, first-generation glucose (Glu) biosensors were developed using disposable
screen-printed platinum electrodes (Pt-SPEs). Initially, Pt-SPEs were modified with biographene
(BGr), a biocompatible nanomaterial, applied to the surface of the working electrode. Then, the
enzyme glucose oxidase (GOx) was immobilized on the surface of the modified electrode. Two
distinct methodologies were studied: chemical adsorption and enzyme encapsulation by
electropolymerization of dopamine on the electrode surface. The influence of the number of
BGr and GOx layers on the analytical performance of the biosensor was evaluated. For each of
the methods, electrochemical characterization by cyclic voltammetry (CV) and morphological
characterization of the electrodes by scanning electron microscopy (SEM) and transmission
electron microscopy (SEM) were performed. The performance of the biosensors was evaluated
by constructing the respective calibration curves in phosphate buffered saline (PBS) and Cormay
serum (CS), in addition to competitive selectivity tests. The data were obtained using the
chronoamperometry (CA) technique at two different times, 60 and 120 seconds, respectively.

With the data obtained during the construction and calibration of the biosensors in SC, several
Machine Learning (ML) algorithms for non-linear regression were tested, aiming to obtain a
model capable of accurately predicting the glucose concentration and the parameters of the
calibration curve for a glucose biossensor. For each output variable studied, several algorithms
were trained with all possible combinations of input data, selecting the model that best
described the data outside the training set.

The biosensor with the best analytical performance, in terms of linearity range, detection limit
(LD) and selectivity, was the one that used a layer of BGr and immobilization of a layer of
enzyme using the encapsulation methodology, considering the results for 60 seconds. The
linearity range of the calibration performed in diluted SC varied between 0.75 mM and 40 mM,
presenting a correlation of 0.988 and a LD of 0.078 mM.

Among the various algorithms tested, it was determined that the Decision Tree algorithm is
capable of predicting the ordinate of the origin of a calibration curve with a coefficient of
determination of 0.956. Furthermore, Random Forest models capable of predicting the slope
value and upper limit of a calibration curve with coefficients of determination of 0.812 and
0,900 were constructed and further proved to be promising in predicting glucose concentration
with a coefficient of determination of 0.738.

Keywords: Diabetes, Biosensor, Glucose Oxidase, Machine Learning, Artificial Intelligence,
Nonlinear Regression Models
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1 Introducao

Este capitulo visa realizar uma breve introducdo sobre o problema abordado. Assim, estdao
descritos o enquadramento para o estudo realizado bem como os seus objetivos e estrutura.

1.1 Motivacdo/Enquadramento

A Diabetes Mellitus (DM) é uma doenga crdnica que ja afeta milhdes de individuos por todo o
mundo, nimeros que aparentam crescer cada vez mais com o passar do tempo. Ela representa
um aglomerado de disturbios autoimunes, metabdlicos e genéticos e estd associada a elevados
niveis de glucose e a insuficiéncia parcial ou total da acdo ou producéo de insulina. Uma vez que
elevados niveis de glucose no sangue durante um periodo longo geralmente resultam num
aumento do risco de desenvolver complicagdes cronicas, o diagndstico precoce de diabetes
torna-se algo fundamental e para tal sdo necessdrias ferramentas de detecdo de glucose de alta
sensibilidade, seletividade e reprodutibilidade.

Assim, os biossensores eletroquimicos enzimaticos sdo dispositivos que cumprem esses
requisitos e ao integrar abordagens de Machine Learning (ML), é possivel tornar estas
ferramentas ainda mais precisas, rdpidas e duradouras.

1.2 Objetivos

Este estudo esta dividido em duas partes, com diferentes objetivos. Em primeiro lugar,
pretende-se estudar diferentes mecanismos de imobilizacdo enzimatica, sendo eles a adsorc¢ao
e encapsulamento, da enzima glucose oxidase (GOx) na superficie de um elétrodo descartavel
de platina (Pt-SPE, do inglés, Platinum Screen-Printed Electrodes) modificado com o
nanomaterial biografeno (BGr).
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O controlo da modificacdo da superficie do elétrodo e do desempenho do biossensor é
efetuado através de diferentes técnicas eletroquimicas de forma a obter um biossensor de
glucose de primeira geracdo com elevada sensibilidade e seletividade. A caracterizacdo
morfoldégica da superficie do nanomaterial BGr é efetuada por microscopia eletrdnica de
varrimento (SEM, do inglés, Scanning electronic microscopy) e microscopia de transmissdo
eletrénica (TEM, do inglés, Transmission electron microscopy).

Na segunda parte, com os dados obtidos durante o processo de construcdo e calibracdo do
biossensor, sdo testados também diferentes algoritmos de regressdo ndo linear, de modo a
perceber se estas ferramentas de ML sdo capazes de prever com precisdao parametros da reta
de calibracdo de um biossensor de glucose ou até mesmo a concentracdo de glucose em
amostras de soro diluido, sem ser necessario proceder aos métodos de calibragdo comuns.

1.3 Estrutura da tese

Este trabalho estd dividido em varios capitulos, sendo eles introducdo, revisdo tedrica,
metodologia, resultados e discussdo e conclusao.

O presente capitulo, como ja mencionado anteriormente, explica o enquadramento e objetivos
que envolvem este estudo.

Na revisdo tedrica comeca-se por se aprofundar o conhecimento sobre a DM. S3o relatadas as
diferencgas entre o tipo 1 e tipo 2, fatores de risco e prevaléncia da doenga, bem como métodos
de diagndstico de diabetes e detecdo de glucose. De seguida, procede-se a uma revisdo da
literatura sobre biossensores, mais especificamente biossensores eletroquimicos, onde se pode
encontrar informagdo sobre a classificagdo destes, dos seus componentes e ainda técnicas de
imobilizacdo enzimatica para a constru¢dao destes dispositivos. Encontra-se também uma
revisdo mais especifica sobre os biossensores de glucose e ainda das técnicas eletroquimicas
usadas neste trabalho. Por fim, este capitulo termina com um aprofundamento sobre ML, onde
se encontram consideragdes gerais sobre diferentes tipos algoritmos e dos processos de analise,
bem como um sumadrio de possiveis aplicagbes destas ferramentas em biossensores.
Seguidamente, é discutido o estado da arte, que inclui uma revisdo de estudos ja publicados na
literatura, numa primeira fase referente a biossensores de glucose baseados na enzima GOx e
noutra parte de diferentes contributos que o ML ja teve na area de biossensores.

De seguida, a metodologia apresenta todo os passos executados ao longo deste estudo, desde
o material, solucGes e procedimentos de caracterizacdo eletroquimica e morfoldgica utilizados
durante o processo de construcdo e calibragdo de biossensores até ao processamento de dados
retirados durante esta fase e consequente analise em algoritmos de regressdo nao linear.
Posteriormente, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos para a construcdo de
biossensores e aplicacdo de modelos de regressdao nao linear, que permitem avaliar os
desempenhos de ambas as partes.



Por fim, a conclusdao engloba as conclusdes retiradas gracas a este trabalho, bem como
consideragGes para o futuro de possiveis estudos que possam complementar ou melhorar os
resultados obtidos nesta dissertacao de tese.
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2 Revisao Tedrica

2.1 Diabetes Mellitus

A DM estd entre as principais causas de mortalidade e redugdo da expectativa de vida [1]. ADM
significa um conjunto de doencas metabdlicas caracterizadas por hiperglicemia, devido a
defeitos na secregao de insulina, na sua agdo ou em ambos. O estado de hiperglicemia crénica
pode promover danos de longo prazo, degradacdo e/ou disfuncdo de diversos érgdos [2].

O desenvolvimento de DM envolve diversos processos patogénicos, desde a destruicdo
autoimune das células B do pancreas, o que leva a deficiéncia de insulina, até alteragdes que
resultam em resisténcia a ac¢ao da insulina, causando disfun¢gbes no metabolismo de
carboidratos, gorduras e proteinas. Essa disfuncdo na acdo da insulina é resultado da secrecdo
inadequada da hormona e/ou da resposta reduzida dos tecidos a mesma num ou mais pontos
das complexas vias de sinalizagdo hormonal. Com frequéncia, a secrec¢ao deficiente de insulina
e os defeitos na sua agdo coexistem no mesmo paciente, o que complica determinar qual dessas
anomalias, se alguma isoladamente, é a causa principal da hiperglicemia [2].

Os sintomas da hiperglicemia incluem poliuria, polidipsia, perda de peso, poligrafia e visdo turva.
Podem também ocorrer falhas no crescimento e maior suscetibilidade a determinadas infe¢Ges.
As consequéncias agudas e potencialmente fatais da diabetes descontrolada sdo a
hiperglicemia acompanhada de cetoacidose ou sindrome hiperosmolar ndo cetdtica [2].

As complicacdes a longo prazo de DM incluem retinopatia, que pode levar a perda de visao;
nefropatia, que pode resultar em insuficiéncia renal; neuropatia periférica, que aumenta o risco
de ulceras nos pés, amputacOes e articulagdes de Charcot. Pacientes com DM tém uma
incidéncia maior de doencas cardiovasculares aterosclerdticas, doencas arteriais periféricas e
cerebrovasculares. Muitos casos também apresentam hipertensdo e anormalidades no
metabolismo das lipoproteinas [2]. A DM esta associada ao aumento da incidéncia e morte por
doencas cardiovasculares e cerebrovasculares, cancro, doencas infeciosas, o que resulta no
aumento da mortalidade indireta associada ao diabetes [3].
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A DM estd entre as 10 principais causas de morte em todo o mundo, condi¢Ges responsaveis
por mais de 80 % de todas as mortes prematuras e por doengas ndo-transmissiveis, pelo que
tem grande impacto na vida e no bem-estar de varios individuos em todo o mundo [4], [5], [6].

A presenca de diabetes esta associada a um aumento de risco de morte, da mortalidade por
infecdo, doenca cardiovascular, acidente vascular cerebral, doenca renal crdnica, doenga
hepatica crdnica e cancro [1]. Mesmo com progressos na promogao da salde da populagdo e
no aumento da esperanca de vida, a DM é o segundo maior efeito negativo na esperanca de
vida global ajustada a saide em todo o mundo [7]. Em 2017, as despesas globais com a saude
relacionadas com a diabetes foram estimadas em 727 mil milhdes de ddlares [4]. A maior parte
dos casos desta doenca enquadra-se em duas grandes categorias: o tipo 1 e o tipo 2 [2], [4].

2.1.1 DMTipo1l

DM tipo 1 (DM1) resulta de uma deficiéncia absoluta na secrecdo de insulina. E possivel
identificar individuos com risco elevado de desenvolver esta forma da doenca por meio de
evidéncias soroldgicas de um processo autoimune que afeta as ilhotas pancreaticas, bem como
por meio de marcadores genéticos [2].

O DM1 afeta 5-10 % das pessoas com diabetes e resulta da destruicdo autoimune das células
do pancreas. Os marcadores desta destruicdo imunoldgica incluem autoanticorpos contra as
células das ilhotas, insulina, GAD65 e tirosina fosfatases. Pelo menos um destes marcadores
esta presente em 85-90 % dos individuos quando a hiperglicemia em jejum é inicialmente
detetada. Além disso, a doenca tem fortes associagdes com o sistema antigeno leucocitario
humano (HLA, do inglés, Human leukocyte antigen), estando ligada aos genes DQA e DQB, e é
influenciada pelos genes DRB [2].

A taxa de destruicdo celular neste tipo tanto pode ser rdpida em determinados individuos
(bebés e criangas, principalmente) como lenta em outros (adultos, principalmente). Alguns
individuos com DM1, principalmente adolescentes e criangas, podem apresentar cetoacidose
como a primeira manifestacdo da doenca. Outros podem exibir hiperglicemia em jejum
moderada, que pode evoluir para um estado grave e/ou cetoacidose devido a infe¢des ou
outros tipos de stress. Os adultos, em particular, podem reter fungao celular residual suficiente
para prevenir a cetoacidose durante varios anos, até eventualmente tornarem-se dependentes
de insulina para sobrevivéncia, enquanto o risco de cetoacidose aumenta. Nos ultimos estagios
da doenca, a secre¢do de insulina é pouca ou até mesmo nula. A DM1 costuma surgir na infancia
ou adolescéncia, no entanto pode-se manifestar em qualquer idade [2].

A destruicdo autoimune das células B esta relacionada a diversas predisposi¢cdes genéticas e
fatores ambientais. A obesidade, embora rara nesta categoria, ndo é incompativel com o
diagndstico. Pessoas com DM1 sdo propensas a outras doengas autoimunes, como a doenca de
Graves, tireoidite de Hashimoto, doenca de Addison, vitiligo, doenc¢a celiaca, hepatite
autoimune e anemia perniciosa [2].
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2.1.2 DM Tipo 2

No DM tipo 2 (DM2), cuja prevaléncia é mais alta, a causa é uma combinagdo de resisténcia a
acdo dainsulina e uma resposta inadequada na secre¢ao dessa hormona. Nesta condicdo, pode
haver um grau de hiperglicemia que provoca altera¢es patoldgicas e funcionais em diversos
tecidos-alvo, mas sem sintomas clinicos por longos periodos antes da detecdo da doenca.
Durante este periodo assintomatico, é possivel identificar alteragdes no metabolismo dos
carboidratos por meio da medicdo dos niveis de glucose no plasma em jejum [2].

Entre 90-95 % das pessoas com diabetes sdo diagnosticadas DM2, caracterizado pela presenca
de resisténcia a insulina e, frequentemente, por uma deficiéncia relativa de insulina.
Geralmente, nas fases iniciais e, as vezes, ao longo da vida, esses individuos ndo necessitam de
tratamento com insulina para sobreviver. No DM2, ao contrario do DM1, ndo ocorre a
destruicdo autoimune das células B do pancreas [2].

Grande parte dos pacientes que sofre de DM2 também sofrem de obesidade, sendo esta um
dos motivos para o aumento dos niveis de resisténcia a acdo da insulina. O aparecimento de
cetoacidose é muito mais raro no tipo 2, estando normalmente associado a stress de outra
doenca, como uma infecdo. Uma vez que a hiperglicemia se desenvolve de forma mais gradual
e nos primeiros estagios, em maior parte dos casos, ndo é grave o suficiente para que se notem
alguns dos sintomas tipicos da diabetes, esta categoria da doenca costuma permanecer sem
diagndstico durante muitos anos. Todavia, estes individuos correm risco aumentado de
desenvolver complicages vasculares [2].

Nos pacientes com DM2, embora os niveis de insulina possam parecer normais ou ligeiramente
elevados, seria de esperar que valores de glicemia mais elevados resultassem em niveis de
insulina ainda mais altos, se a funcdo celular estivesse normal. No entanto, a secre¢do de
insulina é defeituosa e insuficiente nesses individuos para compensar a resisténcia a insulina.
Embora a resisténcia a insulina possa ser controlada com perda de peso e/ou tratamento
farmacoldgico da hiperglicemia, raramente retorna ao estado normal [2].

Com a idade, a obesidade e a falta de atividade fisica estdo relacionadas com o risco de
desenvolver DM2. No caso de mulheres com DM gestacional prévia e individuos com
hipertensdo ha risco ainda maior de desenvolver a doenca. Embora a frequéncia da doenca
varie em diversos subgrupos raciais/étnicos, também se associa a predisposicdo genética,
embora este assunto ainda seja complexo e pouco esclarecido [2].

2.1.3 Fatores de Risco da DM

Globalmente, DM estd altamente associada a riscos metabdlicos, como indice de massa
corporal (IMC) elevado, e fatores comportamentais, como dieta inadequada, tabagismo e baixa
atividade fisica [1].
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Em 2017, identificou-se o IMC elevado, riscos alimentares e poluicdo ambiental por particulas
como os trés principais fatores de risco da DM. Nas regides de indice sociodemografico baixo e
médio, a dieta pobre em frutas também é um fator de risco determinante para além de
apresentarem um maior risco de morte devido a poluicdo causada por combustiveis sélidos.
Curiosamente, o uso de alcool mostra ter um efeito protetor em regides de indice
sociodemografico mais alto [1].

2.1.4 Prevaléncia de DM

A DM tornou-se uma das maiores preocupacdes globais de saude publica, impondo um fardo
global a saude publica, bem como ao desenvolvimento socioecondmico. Embora a incidéncia
tenha comecado a diminuir em alguns paises, a prevaléncia da diabetes aumentou nas ultimas
décadas na maioria dos outros paises desenvolvidos e em desenvolvimento [1]. Até a data, a
Federacdo Internacional da Diabetes (FID) estimou que 451 milhGes de adultos vivem com
diabetes em todo o mundo em 2017, com um aumento previsto para 693 milhdes até 2045 se
ndo forem adotados métodos de prevencao eficazes [8]. A prevaléncia de DM1 e DM2 entre
criancas e adolescentes também aumentou, e as estimativas de criancas e adolescentes com
menos de 20 anos com DM1 ultrapassam agora um milhdo [9].

X. Lin et al. [1] estimaram a carga de diabetes por tipo, ano, regido e estatuto socioeconémico
em 195 paises e territdrios durante 28 anos, de forma a fornecer informagGes que possam
ajudar a cumprir metas do Plano de Ag¢do da Organizacdo Mundial de Saude (OMS) para
Prevencdo e Controlo de Doengas Nado Transmissiveis em 2025. Daqui perceberam que a carga
global de DM aumentou significativamente desde 1990 e que em 2017, a incidéncia global, a
prevaléncia, a morte e a esperanca de vida corrigida pela incapacidade foram, respetivamente,
22,2 milhGes; 476 milhdes; 1,37 milhGes e 67,9 milhGes, com uma projecdo para 26,6 milhdes;
570,9 milhdes; 1,59 milhdes e 70,3 milhdes em 2025. Os riscos metabdlicos, como IMC elevado,
e os fatores comportamentais, como dieta inadequada, tabagismo e baixa atividade fisica,
contribuiram para a maior parte de mortes atribuiveis a diabetes.

A distribuicdo geografica da carga diabética em 2017 variou entre os paises (Figura 1). As cinco
prevaléncias mais elevadas foram observadas na China (89,5 milhdes), india (67,8 milhdes),
Estados Unidos (30,7 milhdes), Indonésia (21,0 milhdes) e México (13,1 milhdes). Os cinco
principais paises com mortes foram a india (254 555), a China (153 185), a Indonésia (97 005),
os Estados Unidos (68 558) e o México (64 067) [1].
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Figura 1 — Mapa global do impacto na saide de DM em 2017. (A) Numero de prevaléncia; (B) NUmero
de mortes, adaptado de [1].

Este estudo demonstrou que o nimero estimado de mortes devido ao diabetes aumentou nas
ultimas décadas e atingiu 1,37 milhdo em 2017, nimero muito semelhante aos dados relatados
pela OMS (1,6 milhdes em 2016), mas significativamente menor que o valor relatado pela FID
(5 milhdes em 2017) [8]. No entanto, a taxa de mortalidade de DM2 em areas com melhores
condicBes socioecondmicas e a taxa de mortalidade global de DM1 mostraram uma tendéncia
decrescente [1].

Noutro estudo [4], em 2019, a FID estimou que um total de 463 milhGes de pessoas vivem com
diabetes, representando 9,3 % da populagdo adulta mundial (20-79 anos). Espera-se que este
nimero aumente para 578 milhdes (10.2 %) em 2030 e 700 milhdes (10,9 %) em 2045. A
prevaléncia de diabetes em mulheres em 2019 é estimada em 9,0 % e 9,6 % em homens (dada
por faixa etdria na Figura 2). O aumento da prevaléncia da diabetes com a idade leva a uma

9
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prevaléncia de 19,9 % (111,2 milhdes) em pessoas com idades compreendidas entre os 65 e 0s

79 anos.
15
B Masculino
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Prevaléncia de Diabetes (%)
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Figura 2 — Prevaléncia da DM por idade e sexo em 2019, adaptado de [4].

Relatou-se uma prevaléncia superior nas areas urbanas relativamente as zonas rurais e também
nos paises de rendimento elevado em comparacdo com os de baixo rendimento. Outro dado
interessante recolhido nesta investigacdo foi o facto de uma em cada duas pessoas coexistem
com a doenca sem o saber. Em suma, quase meio bilhdo de pessoas vivem com diabetes em
todo o mundo e estimam que o numero aumente 25 % em 2030 e 51 % em 2045 [4].

Para o DM2, que representa aproximadamente 90 % do total, esta tendéncia crescente foi
atribuida ao envelhecimento, ao rdpido aumento da urbanizagao e aos ambientes obesogénicos.
Notou-se que as taxas de incidéncia de DM1 também estdo a aumentar, contribuindo para o
aumento da prevaléncia do diabetes, embora a causa seja desconhecida. Da mesma forma, o
numero crescente de jovens adultos com DM2 nos ultimos anos também contribui para o
aumento da prevaléncia global de DM, através da sua maior sobrevivéncia [4].

0O mesmo estudo também concluiu que os paises com maior nimero de casos de DM em 2019
eram a China, india e Estados Unidos da América, algo que s se deverd alterar em 2045, com
o Paquistdo a substituir os Estados Unidos da América (EUA) (Tabela 1) [4].

10
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Tabela 1 — Top 10 de paises ou territorios para o nimero de pessoas com DM, entre os 20 e 79 anos, em 2019, 2030 e 2045, adaptado de [4].

2019 2030 2045
Numero de pessoas Numero de pessoas Numero de pessoas
Posicdo Pais com diabetes Posicdao Pais com diabetes Posicdo Pais com diabetes
(Milhoes) (Milhoes) (Milhoes)
1 China 116,4 1 China 140,5 1 China 147,2
2 india 77,0 2 india 101,0 2 india 134,2
3 EUA 31,0 3 EUA 34,4 3 Paquistdo 37,1
4 Paquistao 19,4 4 Paquistao 26,2 4 EUA 36,0
5 Brasil 16,8 5 Brasil 21,5 5 Brasil 26,0
6 México 12,8 6 México 17,2 6 México 22,3
7 Indonésia 10,7 7 Indonésia 13,7 7 Egito 19,9
8 Alemanha 9,5 8 Egito 11,9 8 Indonésia 16,6
9 Egito 8,9 9 Bangladesh 11,4 9 Bangladesh 15,0
10 Bangladesh 8,4 10 Alemanha 10,1 10 Turquia 10,4
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A producdo periddica de estimativas de prevaléncia e proje¢des futuras para a diabetes é
essencial para promover a prevenc¢do da DM e incentivar melhorias nos cuidados para todos os
gue vivem com diabetes [4].

Um outro trabalho [6] sobre as tendéncias globais de diabetes chegou a conclusdo que desde
1980 até 2014, o numero de adultos com diabetes aumentou de 108 milhdes para 422 milhdes.
Este aumento esta relacionado com o aumento da prevaléncia, crescimento populacional e
envelhecimento. Também perceberam que o sexo masculino é mais afetado que o feminino
pela doenca e ainda que os paises de rendimento baixo e médio mostram um aumento dos
numeros de casos mais acentuados que os paises de elevados rendimentos.

Metade dos adultos com diabetes em 2014 vivia em 5 paises: China, india, EUA, Brasil e
Indonésia. Estes paises também representavam metade da populagdo adulta nessa altura. De
acordo com artigos mencionados anteriormente, prevé-se que a China e a india mantenham-
se no topo da lista e que os EUA mostrem uma diminuigdo neste aspeto. Por outro lado, os
paises de rendimento baixo, como a Indonésia, Paquistdo, México e Egito apresentam um
aumento do numero de casos da doenga e substituem paises europeus como a Alemanha,
Ucrania, Itdlia e Reino Unido na lista dos principais paises com a maioria de adultos com DM
(Figura 3) [6].

1980 2014
Rank Country Millions of adults with diabetes Rank Country Millions of adults with diabetes
(% of global diabetes) {% of global diabetes)
sty m— e
2India 119 (11-0) ——Jaméia | 64553
JUSA 81(75) 22-4(53)
—  mam T
[ 7 44 117 28)
3402) 11026)
[ 7 25) 108(26)
24(22) 107 (2-5)
9 ltaly 24(22) 86 (20)
[1o0uk 23(21) B-6 (20
R
[fkeen . | 0o
51(12) ]
e
43(10) |
N
38(09) ]
34(0-8) ]

Figura 3 — Os 10 paises com maior numero de adultos com DM em 1980 e 2014, retirado de [6].

Isto pode ser explicado pelo aumento da adiposidade nos paises de rendimentos nao elevados,
diferengas na suscetibilidade genética ou em variagGes fenotipicas devido a nutricdo e
crescimento inadequados ou até mesmo por haver menos recursos nos paises de baixo e médio
rendimento, logo tém mais dificuldade em detetar a DM em fases precoces, o que aumenta
muito o risco de desenvolvimento [6].
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A DM as suas consequentes complicagdes vasculares sdo responsdveis por mais de 2 milhdes
de mortes todos os anos [10], ocupando a sétima posicao de causas principais de incapacidade
em todo o mundo. A diabetes é também um fator de risco para tuberculose, outra doenca com
grande prevaléncia em populagdes de paises de baixo e médio rendimento [6].

E possivel reduzir os niveis de glucose com modificac3o do estilo de vida ou medicamentos em
pessoas com DM, especialmente se for implementado precocemente, podendo até atrasar a
progressdao de complicagdes vasculares. O controlo glicémico a longo prazo e a reducdo da
pressao arterial e colesterol também reduzem o risco de resultados cardiovasculares adversos
[11]. Mesmo com estas alternativas, a eficacia destas intervencdes a nivel populacional tem
sido pequena, até porque muitos casos permanecem sem diagndstico [12], [13], uma vez que a
populagdo em geral ndo tem muita adesdo ao tratamento [14]. Daqui advém uma necessidade
urgente de implementar novas técnicas a nivel mundial que combatam a DM, melhorem a sua
detecdo precoce e utilizem intervenc¢des farmacoldgicas e de estilo de vida que previnam ou
retardem a progressao da doenca [6].

2.1.5 Métodos de diagndstico

Para alguém ser diagnosticado como diabético, os niveis de glucose no sangue tém der iguais
ou superiores a um determinado valor (Tabela 2). Segundo a American Diabetes Association
(ADA), existem quatro métodos para o diagndstico de DM: (1) teste de glicemia em jejum: em
gue o jejum se refere a auséncia de ingestdo de alimentos e bebidas, para além de agua,
durante pelo menos 8 horas antes do teste; ou (2) teste oral de tolerancia a glucose: em que
um doente consome uma solucdo de xarope com 75 g de glucose antes da qual é realizado um
exame ao sangue para determinar a glucose plasmatica de 2 horas; ou (3) niveis de A1C
(hemoglobina glicada) através de um teste laboratorial; ou (4) glucose plasmatica superior ou
igual @ 200 mg dL? ou 11,1 mM em doentes que apresentaram sintomas de hiperglicemia ou
crise hiperglicémica [15].

Tabela 2 — Comparacgéo entre individuos normais, com diabetes e pré-diabetes com base em trés
métodos de diagndstico, adaptado de [15].

Glucose plasmatica
Teste de glicemia no teste oral de Niveis de A1C (mmol
em jejum (mM) tolerancia a glucose mol?)
(mM)
Normal <5,5 <7,8 <39
Pré-Diabetes >5,5 >7,8 >39
Diabetes >7,0 >11,1 248
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2.2 Métodos convencionais de detecao de glucose

Os métodos convencionais de detecdo de glucose incluem uma variedade de técnicas
laboratoriais e eletroquimicas amplamente utilizadas em diagndsticos clinicos e monitorizacao
de diabetes. Os principais métodos sao:

1. Método enzimdtico colorimétrico: Utiliza a GOx para oxidar a glucose, formando
perdxido de hidrogénio. A peroxidase reage com o perdxido, que gera uma mudanca
de cor que pode ser medida espetrofotometricamente [16].

2. Método enzimatico de hexocinase: A enzima hexocinase converte a glucose em
glucose-6-fosfato que seguidamente é convertida em 6-fosfoglucanato pela glucose-6-

fosfato desidrogenase, gerando NADPH. O aumento de NADPH é medido por
absorbancia, refletindo a concentragao de glucose [17].

3. Glicosimetros (tiras reagentes): Baseiam-se na reacdo da glucose GOx ou glucose
desidrogenase presente nas tiras de teste, gerando uma corrente elétrica proporcional
a concentragdo de glucose no sangue [18].

4. Espetroscopia de infravermelho: Método ndo invasivo que mede a concentragdo de
glucose através da absorcdo de luz infravermelha pelos tecidos, com base nas
diferencas nas frequéncias vibracionais das moléculas de glucose [19].

2.3 Biossensores

Os biossensores tém-se tornado uma ferramenta essencial para a monitorizagdo da saude, com
sua capacidade e diversidade a crescer continuamente. Novas abordagens estdo
constantemente a surgir para melhorar e aprimorar esses dispositivos. Um biossensor é um
dispositivo que deteta compostos quimicos ou bioldgicos através de sinais elétricos, térmicos
ou dticos, resultantes de rea¢des bioquimicas especificas mediadas por biorrecetores, como
enzimas, sistemas imunoldgicos, tecidos, organelos ou células. Cada biossensor é composto por
biorrecetores e transdutores, que geram um sinal mensurdvel quando os biorrecetores
interagem com os seus alvos [20].

O avango dos biossensores tem sido impulsionado pela crescente necessidade de tecnologias
que permitam a monitorizacao em tempo real de compostos biologicamente ativos em diversos
setores, incluindo analise clinica, controlo de qualidade ambiental e alimentar, investiga¢des
biolégicas fundamentais, diagndstico de doengas e triagem de medicamentos. Estes
dispositivos tém evoluido constantemente e atualmente a industria de biossensores representa
um mercado avaliado em bilhdes de euros por ano. Isto tem possibilitado uma melhoria
continua na qualidade de vida e na seguranga da sociedade em geral [21].
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Uma vez que vdrios setores de atividade humana, como a agricultura, medicina e a pecuaria,
tém vindo a crescer ainda mais, tornou-se importante a otimizagao de recursos. A revolucdo
industrial resultou num aumento significativo na producdo de residuos, o que levou a
implementacdo de limites maximos de emissdes de gases e regulamentos para o tratamento
de residuos. Estas medidas visam assegurar a sustentabilidade da nossa qualidade de vida [21].

Os requisitos cada vez mais rigorosos impostos a industria, juntamente com a crescente
exigéncia publica por cuidados de saude e qualidade alimentar, tém impulsionado o mercado
de sensores e biossensores em diversas areas. A Figura 4 apresenta alguns exemplos de
biossensores utilizados em trés areas de grande relevancia, que requerem garantias de
gualidade e capacidade de diagndstico analiticamente viaveis [21].

Uso Clinico

Ureia, glucose,
hemoglebina, agentes
patogénicos, etc.

Biossensores

Qualidade Ambiental \ Qualidade Alimentar
Sacarideos, alcoois
aminoacidos, metais
pesados, etc.

Oxigénio, nitrato, dioxido
de carbono, peroxido de,
hidrogenio, etc.

Figura 4 — Exemplos de compostos monitorizados por biossensores, adaptado de [21].

Nas ultimas décadas, com a extensa progressao da nanotecnologia, das estratégias de
amplificacdo de sinal e dos transdutores, os biossensores avangaram significativamente. No
entanto, todos os biossensores apresentam inevitavelmente algum ruido de sinal irregular.
Alguns biossensores dependem fortemente de anticorpos ou aptameros como biorrecetores o
gue restringe os biossensores a uma vida Util curta e baixa estabilidade [22].

2.4 Biossensores Eletroquimicos

Os biossensores eletroquimicos (Figura 5) sdo pequenos dispositivos de detec¢do ou diagndstico
gue incorporam um elemento de biorreconhecimento em contato com um transdutor
eletroquimico que transforma evento quimico/bioldgico num sinal elétrico mensuravel através

de eventos eletroquimicos e bioquimicos para determinar concentracdo de substancias e
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outros parametros de interesse bioldgico. A investigacao e o desenvolvimento neste campo sao
amplos e multidisciplinares, incluindo bioquimica, fisico-quimica, eletroquimica, ciéncia de
biorreatores, eletrdnica e engenharia de software [23], [24], [25].

A resposta destes biossensores é impactada por diversas varidveis, como as caracteristicas do
elétrodo utilizado (geometria, drea, material), varidveis elétricas (tensao, corrente, impedancia,
carga), eletroliticas (concentracdo, pH, solvente), de rea¢do (parametros termodinamicos e
cinéticos) e ainda variaveis externas (pressdo, temperatura e tempo) [23]. Em comparagdo com
instrumentos analiticos convencionais, os biossensores tém vantagens como serem mais
rapidos, de baixo custo, apresentar propriedade nao destrutiva e detecdo no local [24]. A
qualidade de um biossensor define-se por uma detecao rapida, de elevada sensibilidade e
capacidade de medigdo continua [23].

A

484

I 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 Elementos de ! A
@ ——) ' | biorreconhecimento L Transdutores : —)
1 1
! :

Analito ‘ BIOSSENSOR ) Sinal
B |7 — ;I.f’@. —— Amperométricos
pmm——m N @ — Enzimas I+ Eletroquimicos — Potenciométricos
f Soro | N t= ° —» Impedimétricos
! Urina | — Anticorpos “]r — Oticos
1 1
| Saliva 1 —) | —) g 3
1 . Lo 3 o
:‘E’L_Kjr_’; .| — Acidos nucleicos NP —> Fotoeletroquimicos ‘_lL
Amostra |_—> Aptameros @@ — Piezoelétricos | -
Elementos de biorreconhecimento Transdutores

Figura 5 — Representa¢do esquematica de um biossensor: (A) Os analitos presentes na amostra ligam-se
ao elemento de biorreconhecimento do biossensor, gerando uma alteragdo que o transdutor converte
num sinal quantificavel, posteriormente processado e apresentado pelo sistema de visualizagdo. (B)
Exemplo de amostras que contém analitos detetaveis por biossensores, destacando os elementos de
biorreconhecimento e os sistemas de transdugdo, com énfase nos sinais eletroquimicos.

2.4.1 Classificacao de Biossensores Eletroquimicos

A defini¢do de biossensor eletroquimico foi estabelecida pela International Union of Pure and
Applied Chemistry (IUPAC), que ofereceu diversas recomendaces sobre a definicdo,
classificacdo e nomenclatura de biossensores eletroquimicos. A caracteristica mais significativa
é que o elemento de biorreconhecimento seja de natureza bioldgica, como enzimas, anticorpos
ou bactérias, e que o transdutor oxide ou reduza um produto da reagdo no elemento sensorial
[21].
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Um biossensor deve ser autdnomo, ou seja, o seu desempenho n3o deve depender de outros
reagentes, métodos de amostragem ou operagdes adicionais para o tratamento da amostra.
Além disso, os componentes elétricos utilizados para a amplificacdo do sinal ndo sdo
considerados parte do biossensor [26].

A classificagdo de um biossensor estd geralmente relacionada com a natureza do elemento de
biorreconhecimento, do transdutor ou da combinagdo destes dois elementos. Ha dois tipos de
mecanismos moleculares comumente utilizados como elementos sensoriais em biossensores:
(bio)cataliticos e de (bio)afinidade [21].

2.4.1.1 Biossensores (Bio)cataliticos

Os biossensores (bio)cataliticos utilizam um elemento biolégico como sensor, o qual catalisa
uma reacao bioquimica. Este elemento bioldgico pode ser uma macromolécula, uma enzima,
uma célula inteira ou um fragmento de tecido. O funcionamento destes elementos sensoriais é
semelhante, pois catalisam uma reacdo na qual ocorre uma variacdo na concentragdo do
substrato, ou seja, a reacdo encontra-se fora do equilibrio. Uma reacdo enzimatica segue um
esquema reacional segundo a Equag¢ao 1 [21]:

S+S" ->P+P (1)

No esquema reacional mencionado, S é o substrato, S’ é o co-substrato, e P e P'sdo os produtos
da reacdo. E possivel aproveitar a atividade de mais de uma enzima para determinar a
concentracdo de um analito ou de um produto que ndo apresenta atividade eletroquimica. Ha
trés classes de elementos de biorreconhecimento de biossensores enzimaticos [21]: (1) os
biossensores mono-enzimaticos pertencem a uma classe que utiliza apenas uma enzima como
elemento de biorreconhecimento. A determinacdo do analito ocorre pelo seu consumo ou no
do co-substrato. Além disso, a determinagdo também pode ser realizada pelo efeito inibitdrio
de um dos componentes da reagdo; (2) nos biossensores bi-enzimaticos, duas enzimas sdo
imobilizadas. Uma dessas enzimas converte o substrato inicial em um substrato para a segunda
enzima. A segunda enzima, entdo, converte o substrato em uma espécie eletroativa, que é
medida pelo transdutor. As reacGes sdo estequiometricamente equivalentes, portanto, a
relacdo de concentragGes é direta e a corrente é proporcional a concentrag¢do do substrato
inicial; (3) os biossensores multi-enzimaticos operam com os mesmos principios que os
biossensores bi-enzimaticos, porém eles empregam um maior nimero de enzimas que reagem
em cascata para a determinag¢ao de um ou mais analitos.

Os biossensores (bio)cataliticos eletroquimicos sdo classificados em métodos amperimétricos e
impedimétricos, amplamente relatados em aplicagdes sensiveis de biossensores
eletroquimicos, e ainda potenciométricos, consoante o a via de transducdo [21], [25], [27].

Na técnica amperimétrica, a medicdo é baseada na corrente produzida pelas reagdes redox que
ocorrem na superficie do elétrodo, quando é aplicado um potencial constante. Esta técnica
combina a especificidade e seletividade de moléculas bioldgicas com o poder analitico das
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técnicas eletroquimicas. Sao necessarios trés elétrodos: um elétrodo de trabalho, um elétrodo
auxiliar e um elétrodo de referéncia. O processo (bio)catalitico ocorre na superficie do elétrodo
de trabalho, e a corrente medida é proporcional a concentracdo do analito, resultando em uma
resposta linear em funcdo dessa concentracdo. Em resumo, a corrente medida reflete a
transferéncia de eletrdes na rea¢do, dependente da concentra¢do do analito presente.

Na técnica potenciométrica, a determinacao é feita através da medicdo do potencial entre dois
elétrodos: um de trabalho e um de referéncia, ou entre dois elétrodos de referéncia separados
por uma membrana com permeabilidade seletiva, quando ndo ha fluxo de corrente elétrica
entre eles. A diferengca entre os potenciais dos elétrodos de referéncia e de trabalho é
proporcional a atividade dos ides ou a concentracdo de gases dissolvidos.

Na técnica impedimétrica, a detecdo é realizada medindo a resposta a uma pequena
perturbacdo sinusoidal do potencial ou corrente aplicada. Esta resposta manifesta-se através
de diferencas de fase e amplitude em relacdo a perturbacdo aplicada. A razdo entre o potencial
e a corrente é conhecida como impedancia, que reflete essas diferencas de fase e amplitude. A
analise da impedancia permite tirar conclusdes sobre os processos interfaciais do elétrodo,
como separacao, transferéncia de carga e difusdo de espécies eletroativas, bem como a detecdo
quantitativa. Neste sentido, as altera¢des na impedancia e/ou capacitancia sdo registadas como
resultado da ligacdo biomolecular. A investigacdo sobre biossensores impedimétricos,
utilizando EIS (do inglés: Electrochemical impedance spectroscopy) avancou ao ponto em que
sistemas automdticos e econdmicos sdo agora possiveis. O EIS oferece varias vantagens,
incluindo rapidez, sensibilidade e capacidade de substituir técnicas estabelecidas, como ensaios
imunoenzimaticos e reagdo em cadeia da polimerase [27].

A detecdo do analito pode ser efetuada de duas formas [21]:

e Na detecdo direta, o biossensor mede continuamente o consumo do analito ou a
produgdo do produto durante a reac¢do catalisada pelo biocatalisador.

o Na detegdo indireta, a medicdo é realizada através da inibicdo da atividade bioldgica
do biocatalisador. Geralmente, esse processo é irreversivel, especialmente em
imunossensores; no entanto, em alguns casos, a atividade pode ser regenerada por meio
de um tratamento quimico simples [26]. Esta forma de detecdo é amplamente

empregada na monitoriza¢do de pesticidas e ides de metais pesados.

2.4.1.2 Biossensores de (Bio)afinidade

Os biossensores de (bio)afinidade funcionam de maneira diferente dos (bio)cataliticos, pois ndo
medem o consumo ou a formacdo de substrato/produto, mas sim o equilibrio de interagdo do
analito com macromoléculas. A interacdo entre o analito e as macromoléculas é medida
diretamente pelo detetor; em alguns casos, um elemento (bio)catalitico pode ser utilizado para
monitorizar a (bio)afinidade entre o analito e o seu recetor. Os complexos macromoleculares
mais comuns neste tipo de biossensores incluem acido ribonucleico (RNA, do inglés, Ribonucleic
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acid), RNA mensageiro (mRNA, do inglés, Messenger RNA), acido desoxirribonucleico (DNA, do
inglés, Deoxyribonucleic acid), DNA mitocondrial (mDNA, do inglés: Mitochondrial DNA), e
anticorpos [21].

Apesar dos recentes avancos na producdo de biossensores de (bio)afinidade, ainda existem
algumas limitagGes. A necessidade de a camada do elemento de biorreconhecimento estar em
contato direto com a solucdo de analito cria problemas em termos de estabilidade do
biossensor, o que reduz a sua vida util e limita o nimero de utilizagcdes possiveis. Além disso,
devido ao seu modo de funcionamento baseado em um estado de equilibrio, esses biossensores
geralmente apresentam uma gama linear reduzida e ndo permitem a monitorizacdo continua
[21].

2.4.2 Elementos de biorreconhecimento

Os elementos de biorreconhecimento/biorrecetores de um biossensor sdo fundamentais para
sua capacidade de detetar e medir substancias especificas. O funcionamento de um biossensor
comeca com os biorrecetores, que sdo responsaveis pela detecdo do analito. Esses
biorrecetores podem assumir varias formas, incluindo enzimas, anticorpos, nucleotideos e
recetores de células. As enzimas catalisam reacdes bioquimicas que transformam o analito em
um produto mensurdvel. Um exemplo é a enzima GOx, que é utilizada em biossensores de
glucose para converter a glucose em um produto que pode ser detetado e quantificado. Os
anticorpos sdo utilizados para identificar e ligar-se a antigenos especificos, tornando-os ideais
para biossensores imunolégicos. Sequéncias de DNA ou RNA podem ser utilizadas para detetar
mutacdes ou patégenos, enquanto células ou fragmentos de células podem responder a
neurotransmissores ou hormonas para medir atividades celulares [28]. Nesta disserta¢do o
elemento de biorreconhecimento estudado foi a enzima GOx.

2.4.2.1 Enzimas

Milhares de reagGes quimicas ocorrem no sistema complexo que é o organismo, e algumas
destas reagdes ndo encontram as condi¢gdes necessarias no préprio organismo para serem
realizadas. O controlo e regulagdo destes processos bioquimicos sdo executados pelas enzimas,
gue sdo proteinas que atuam como catalisadores dessas reagdes. Isto deve-se a especificidade
da interagdo e da complementaridade electroestatica entre a enzima e o seu substrato.

Devido ao vasto niumero de enzimas e substratos, é necessdria uma classificagdo. Tipicamente,
o nome de uma enzima possui o sufixo “-ase” ligado ao nome do substrato ou a um conjunto
de palavras que descreve a reac¢do catalisada. De acordo com a IUPAC e a Unido Internacional
de Bioquimica e Biologia Molecular (IUBMB), as enzimas sdo classificadas em seis classes,
subdivididas em subclasses e sub-subclasses [21]: (1) oxirredutases: catalisam reacGes de
oxidacdo/reducdo; (2) transferases: catalisam reac¢des de transferéncia de grupos funcionais;
(3) hidroélases: catalisam reagOes de hidrdlise; (4) liases: catalisam reacbes de eliminagdo de
ligacdes duplas; (5) isomerases: catalisam reagOes de isomerizacdo; (6) ligases: catalisam a
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formacdo de novas ligacdes acopladas com a hidrdlise da adenosina trifosfato (ATP, do inglés,
Adenosine triphosphate). Como catalisadores, as enzimas possuem diversas caracteristicas
distintivas: aumento significativo das constantes de equilibrio em ordens de grandeza entre 10*?
e 10%, alta especificidade, funcionamento em condi¢cdes de reacdo suaves em termos de
temperatura e pH, e capacidade de regulacdo das reagbes. Estas caracteristicas sdo
principalmente atribuidas as estruturas das enzimas, que podem ser distinguidas em quatro
niveis [21].

A estrutura primadria consiste na sequéncia de aminoacidos na(s) cadeia(s) polipeptidica(s). A
estrutura secundaria refere-se ao arranjo espacial da estrutura primaria, onde ocorre uma
distor¢do dos angulos C-O-N-C para minimizar o contato entre as cadeias laterais dos
aminodacidos da cadeia peptidica. A estrutura tercidria descreve o arranjo espacial dos
elementos estruturais secundarios, onde se inserem especificamente todos os dtomos das
cadeias peptidicas e das cadeias laterais. A estrutura quaterndria é uma associacdo de
subunidades tercidrias por meio de interagdes de van der Waals; normalmente sdo proteinas
de grandes dimensdes e massas moleculares elevadas (<100 kDa). A enzima é estabilizada por
forcas intermoleculares como pontes de hidrogénio, forcas de van der Waals e interacdo com
i0es metalicos, conferindo um arranjo espacial mais favoravel termodinamicamente.

A estrutura das enzimas estd dividida em dois setores, o centro ativo e o suporte proteico. E no
centro ativo onde as reacdes ocorrem, embora o suporte proteico também ajude na ligacdo ao
substrato, que adequa a sua estrutura (induced fit) devido a interacdo do substrato com os
aminodcidos do invdlucro proteico. Muitas enzimas precisam ainda de co-substratos, de forma
a alterar a estrutura enzimatica e ativa-la para que a sua conformacao seja mais favoravel para
a ligacdo do substrato, e cofatores, que tornam o centro ativo mais reativo, para que seja
possivel a catdlise da reagdo. Este modelo faz parte da teoria de ligagdo enzimatica chave-
fechadura, onde se associa a ligagdao ndo-covalente do substrato com a enzima formando o
complexo enzima-substrato (ES) [29].

2.4.2.2 Enzimas Oxidase

As enzimas oxidase catalisam reac¢des de oxidacdo/reducdo, que dificilmente ocorrem sem a
presenca de condi¢des extremas. Muitas destas reagdes sdao mediadas por cofatores com
elevada capacidade de transferir eletrées para um aceitador e promover assim a reagdo [29]. O
dinucledtido de flavina adenina (FAD, do inglés, Flavin adenine dinucleotide) destaca-se entre
os cofatores mais comuns das oxidases. Grande parte das oxidases possui uma ou mais
moléculas de FAD no seu centro ativo, reduzindo assim o oxigénio a peréxido de oxigénio (H,0,)
[29]. As oxidases sdo amplamente utilizadas em biossensores enzimaticos, especialmente
devido a métodos de detecdo que se baseiam na regeneracdo de FAD a FADH,. Conforme a
enzima em questdo, esta regeneracdo pode ocorrer em potenciais muito diferentes. Isto
acontece porque o FAD esta situado no bolso profundo e quanto maior for a profundidade
deste, maior serd o potencial necessario para promover a regenerac¢ao do cofator [29].

20



Revisdo Tedrica

2.4.2.3 Glucose Oxidase

A enzima GOx pertence a classe de enzimas oxirredutase e atua sobre a B-D-Glucose, uma das
formas isdmeras da glucose. Possui uma estrutura quarterndria dimérica (Figura 6), constituida
por duas subunidades, com uma molécula de FAD no centro ativo de cada uma [21].

carbohydrate

Figura 6 — Estrutura quaternaria da GOx, com o cofator FAD e hidratos de carbono em evidéncia,
retirada de [21].

A enzima GOx facilita a oxidacdo de B-D-Glucose a D-glucono-1,5 — lactona, que posteriormente
sofre hidrdlise espontanea para formar D-acido glucénico (Figura 7). Esta reacdo ocorre na
presenca de oxigénio, que atua como co-substrato, sendo reduzido a perdxido de hidrogénio.
O bolso profundo é composto por segmentos secundarios ndo continuos, incluindo 6 folhas B
antiparalelas. Os aminodcidos responsaveis pela interagao com o substrato incluem triptofano,
asparagina e fenilalanina, enquanto aqueles que compdem a regido do centro ativo e catalisam
a reacdo sao histidina, acido aspartico e tirosina [35,36].

-+

GOx(FAD) I Glucose

FAD Glucose

\
FADH, Gluconato

Figura 7 — Oxidagdo de glucose pela enzima GOx.

2.4.3 Imobilizagao enzimatica

A imobilizacdo de enzimas na superficie do transdutor é uma das fases mais importantes no
desenvolvimento de biossensores, pois o elemento de biorreconhecimento e o transdutor
devem estar em contato direto. Dito isto, diversos métodos de imobilizacdo enzimatica foram
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desenvolvidos para reter a enzima em contato direto com o transdutor, a fim de manter sua
estrutura o mais préxima possivel do estado nativo e conservar o maximo da sua atividade. No
entanto, é importante notar que sempre que uma enzima é imobilizada, a sua atividade tende
a diminuir [30], [31].

2.4.3.1 Ligacao quimica

Nestes casos, atinge-se a imobilizacdo enzimatica através de ligacGes covalentes com os grupos
reativos da superficie proteica das enzimas, o que resulta na inativacdo da enzima devido a um
excesso de ligacdes. Entre os métodos mais comuns temos: reticulacdo, ligacdo covalente,
adsorcdo fisica e (bio)afinidade [30], [31].

Na técnica de reticulagdo, as ligacOGes covalentes sdo estabelecidas entre os grupos amina
presentes nos aminodacidos expostos na superficie externa das enzimas. Para tal, é utilizado um
agente reticulante, que precisa ser um composto bifuncional. Isto significa que o agente possui
capacidade de estabelecer ligagdes covalentes em ambas as suas extremidades. Desta forma, o
agente reticulante cria uma rede tridimensional na qual a enzima fica imobilizada sobre o
transdutor, mantendo-a fixa e permitindo a realizacdo das rea¢des bioquimicas necessarias
para a detecdo dos analitos. Este método é amplamente utilizado na imobilizacdo de enzimas
em biossensores devido a sua eficacia na fixacdo da enzima ao suporte. Uma limitacdo
associada a este método reside na auséncia de precisdo na orientacdo da enzima e na
determinacdo do local exato onde ocorre a ligagdo covalente. Esta imprecisdo pode afetar a
eficacia da enzima, potencialmente dificultando ou até mesmo impossibilitando a difusdo do
substrato até o centro ativo, ou resultar na ligagdo da enzima num local que pode levar a sua
desativagdo [30], [31].

A imobilizagao covalente de enzimas, fixa as enzimas a um suporte, como um elétrodo, através
de ligagdes quimicas fortes. O processo comega com a preparagao e ativacao da superficie do
suporte, seguida pela ligacdo da enzima aos grupos ativadores. Apds a imobilizagdo, o suporte
pode ser tratado para bloquear grupos reativos indesejados. Este método oferece alta
estabilidade e a possibilidade de reutilizagdo da enzima, mantendo sua atividade enzimatica,
mas pode ser complexo e alterar a conformacdo da enzima [30], [31].

O método de imobilizacdo de enzimas por (bio)afinidade utiliza interagdes especificas para fixar
enzimas em um suporte, como um elétrodo ou matriz polimérica. O suporte é tratado para
introduzir grupos funcionais que permitem a ligacdo da enzima, que é entdo fixada por essas
interagdes naturais e especificas. Apds a imobilizacdo, o suporte é tratado para bloquear
ligacdes ndo desejadas. Este método oferece alta especificidade e preserva a atividade
enzimatica, permitindo a detecdo precisa de analitos em baixas concentra¢cdes. No entanto,
pode ser caro e complexo, e a estabilidade da enzima pode ser afetada pelas condigdes
ambientais [30], [31].

Por outro lado, a adsorg¢do fisica/quimica envolve interacdes intermoleculares entre a enzima
e o suporte, como pontes de hidrogénio, forcas idnicas, eletrostaticas ou van der Waals. Uma
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das vantagens deste método é o seu baixo custo e simplicidade. A ligacdo a superficie ocorre
pela evaporacgao do solvente de uma solugao enzimatica, deixando apenas a enzima em contato
com o transdutor devido as forcas intermoleculares. No entanto, a eficacia da imobilizacdo
depende do pH e da forga idnica, tornando crucial a otimizacdo das condicdes de imobilizacao
para preservar a estabilidade e especificidade da enzima. Entre as desvantagens, estdo a
imobilizacdo fraca, o risco de perda significativa de enzima, distribuicdo ndo uniforme das
enzimas e a falta de controle sobre sua orientacdo, o que pode resultar na perda de atividade
enzimatica e reducdo do sinal de resposta do biossensor [30], [31].

2.4.3.2 Métodos de retengdo fisica (encapsulamento)

Os métodos de retencdo fisica (Figura 8) foram os primeiros a serem aplicados na construcdo
dos biossensores. Uma vantagem destes métodos é que eles ndo alteram a estrutura da enzima,
ja que ndo envolvem a formacdo de novas ligacdes. No entanto, eles tém a desvantagem de ter
um tempo de vida mais curto e geralmente requerem uma maior quantidade de enzima em
comparacdo com outros métodos [30], [31].

O primeiro método desenvolvido para imobilizar camadas enzimdticas sobre a superficie de
elétrodos foi a retengdo com membranas. Neste método, uma membrana de didlise é fixada
por um anel de borracha sobre a camada enzimatica, possibilitando a passagem dos substratos
e produtos da reacdo enzimatica. A sensibilidade do biossensor esta diretamente relacionada a
qualidade da camada enzimatica e a espessura da membrana. A oclusdo, por sua vez, consiste
em reter enzimas nas cavidades de uma matriz polimérica porosa durante a polimeriza¢ao dos
mondmeros que estdo em suspensao junto com a enzima e um iniciador. Esta matriz pode ser
um gel ou fibras e mantém a estrutura das enzimas, uma vez que nao ha formacao de ligacGes
entre os grupos amina da superficie enzimatica. No entanto, este método exige um controlo
rigoroso das condigdes de polimerizagao, o que o torna pouco reprodutivel. Uma desvantagem
é a perda de enzima devido a degradacdo da estrutura porosa da matriz e dos poros que servem
de suporte para a enzima, resultando em uma diminui¢do da sensibilidade. O encapsulamento
é um método em que uma membrana semipermeadvel é utilizada para envolver mais do que
uma molécula de enzima. Esta membrana permite a circulagdo de reagentes e produtos através
dos poros, o que pode melhorar o desempenho e a estabilidade do biossensor. A vantagem
deste método é que a membrana ndo permite o contato direto entre a enzima e o meio, o que
ajuda a evitar efeitos de inativagdo. Isto proporciona uma protecdo adicional a enzima,
contribuindo para uma vida util prolongada e uma resposta mais estavel do biossensor [27].

Um outro método para encapsular enzimas consiste no recurso a polimeros condutores ou
isolantes [26]. As técnicas de imobilizacdo de enzimas em filmes poliméricos permitem a
localizagdo de moléculas biologicamente ativas de qualquer tamanho ou geometria. O uso
destes polimeros também permite a deposicdo direta do mesmo na superficie do elétrodo,
enquanto se imobiliza as moléculas enzimaticas [25]. Devido a vasta diversidade estrutural,
algumas enzimas podem nao ser t3o reativas em certas matrizes ou a sua imobilizacdo pode
nao ser facil, o que pode levar a perda de enzima [30], [31].
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Algumas das desvantagens deste método sao a necessidade de maiores quantidades de enzima
para que ocorra encapsulamento eficaz e a dificuldade de adsorgao a superficie do elétrodo.

Imabilizagédo
enzimatica

Figura 8 — Esquema de métodos fisicos de imobilizagdo enzimatica: (A) retengdo; (B) oclusdo; (C)
encapsulamento.

Apds a interagdo entre o analito e o biorrecetor, o transdutor assume um papel crucial ao
converter a reacdo bioquimica em um sinal mensurdvel. Os transdutores podem ser
classificados em diferentes tipos, cada um com suas prdprias técnicas e principios de
funcionamento. Os transdutores eletroquimicos transformam a reagdo em um sinal elétrico
detetdvel, utilizando métodos como potenciometria ou amperometria para quantificar a
resposta. Por outro lado, os transdutores éticos detetam mudancas em absorcao, fluorescéncia
ou luminescéncia, proporcionando uma forma sensivel e precisa de medir a interagdo entre o
analito e o biorrecetor. Os transdutores térmicos capturam variagdes na temperatura
associadas a rea¢do, enquanto os transdutores mecanicos monitorizam alterag¢des fisicas,
como variagdes na massa ou pressdo, empregando técnicas como a microbalanca de cristal de
quartzo. Cada tipo de transdutor contribui de maneira especifica para a dete¢do e andlise dos
analitos, ampliando as possibilidades e a precisdo dos biossensores. Nesta dissertagdo, a
transducdo estudada foi a eletroquimica, e serad descrita com mais detalhes na se¢do a seguir
[30], [31].

2.4.4 Transdutores eletroquimicos

Como ja mencionado anteriormente, um biossensor é composto por um elemento de
biorreconhecimento e um transdutor de sinal, responsavel por converter o sinal gerado pela
rea¢do bioquimica em uma grandeza quimica. No caso dos transdutores eletroquimicos, o sinal
étrica [21].

é convertido em corrente e

Estes transdutores sdo compostos por materiais condutores ou semicondutores, ja que a
transducdo de sinal é realizada por via elétrica, exigindo alta mobilidade dos eletrées. Nos
ultimos anos, novos materiais tém sido desenvolvidos para aplicacbes eletroquimicas e
eletrdnicas, ndo apenas em biossensores, mas também em diversos outros dispositivos que
precisam incorporar materiais capazes de conduzir corrente elétrica de baixa intensidade [21].
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Uma das limitagcGes na aplicacdo destes materiais é a sua abundancia e, consequentemente, o
custo. Portanto, é vantajoso utilizar materiais de alta abundancia, como o carbono, em vez de
metais nobres como ouro, prata e platina. Assim, surgiram elétrodos compostos por carbono,
grafite e polimeros. Mais recentemente, foram sintetizadas novas formas estruturais de
carbono, como nanotubos de carbono e grafeno. Estes ultimos sdo classificados como
nanomateriais, uma vez que seu arranjo estrutural apresenta dimensdes na ordem dos
nandémetros [21].

2.4.5 Técnicas eletroquimicas

Existem diversas técnicas eletroquimicas que podem ser aplicadas para avaliar o desempenho
analitico do biossensor, como voltametria ciclica (CV, do inglés, Cyclic voltammetry) e
cronoamperometria (CA) através de retas de calibracdo, estudo de seletividade e analise de
amostras de soro comercial [34].

2.4.5.1 Voltametria Ciclica

CV é uma técnica que envolve a variagdo controlada de potencial aplicado ao longo do tempo,
dentro de uma gama especifica (Figura 9). Durante este processo, rea¢des de oxidagcdo ou
reducdo ocorrem na superficie do elétrodo de trabalho, juntamente com a adsorcdo de
espécies e uma corrente capacitiva resultante da carga acumulada na camada. O potencial varia
de forma linear em funcdo do tempo dentro do intervalo definido, partindo do valor minimo
até o maximo e de seguida no caminho inverso, obtendo-se graficamente uma representacao
da corrente em func¢do do potencial. Essa técnica é comummente utilizada para estudar as
constantes cinéticas de reagdes de transferéncia de carga, bem como para determinar areas
eletroativas.

Espécie reduzida — Espécie oxidada + né

Pico anddico

Varrimento direto

Varrimento inverso

Corrente (A)

Pico catédico

Espécie reduzida < Espécie oxidada + né

Potencial (V)

Figura 9 — Voltamograma ciclico carateristico de um sistema reversivel.
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2.4.5.2 Cronoamperometria

CA é uma técnica onde aplica-se no elétrodo de trabalho um potencial de onda quadrada. A
corrente do elétrodo, medida em fung¢ao do tempo, varia conforme a difusdao de um analito da
solucdo aplicada na superficie do biossensor (Figura 10). Pode ser usada para medir a
dependéncia corrente-tempo para um processo que ocorra no elétrodo, que varia conforme a
concentrac¢do do analito. Ao contrdrio do CV, nesta técnica aplica-se um potencial constante e
observa-se o comportamento da corrente gerada em funcao de um intervalo de tempo definido.

Corrente (A)

\_

Figura 10 — Evolugdo da corrente com o tempo ao aplicar um impulso de potencial a um elétrodo.

Tempo (s)

2.5 Biossensor Eletroquimico/Enzimatico de Glucose

A detecdo e monitorizagdo da glucose sao fundamentais no combate a DM e as suas
complicagBes, o que tem impulsionado, ao longo dos anos, o desenvolvimento de biossensores
de glucose cada vez mais seletivos e precisos [34]. A reac¢do catalisada pela enzima provoca uma
alterag¢do no pH ou na corrente de oxidagdo do microambiente na matriz polimérica, o que
resulta em mudancas na condutividade eletrdnica [35]. A GOx catalisa a rea¢do entre a B-D-
glucose e o oxigénio, produzindo acido glucénico e perdxido de hidrogénio. Quando um
elétrodo modificado com GOx é utilizado como sensor de glucose, a enzima imobilizada numa
matriz reage com a glucose que se difunde da solugdo para o polimero [36].

Para o elétrodo enzimdtico, é criada uma reta de calibragdo que relaciona a concentragdo de
glucose com a resposta do sensor. A parte Util da reta é aquela em que a variagdo da corrente
em funcdo da concentragdo de glucose é linear. No entanto, esta zona linear representa apenas
uma pequena porg¢ado da reta de calibracdo, o que significa que apenas as concentragées de
glucose dentro dessa gama limitada podem ser determinadas com precisao [25].

Os biossensores enzimaticos de glucose tém-se destacado como uma das abordagens mais
promissoras para a monitorizagdo da DM, devido a sua elevada sensibilidade e seletividade. A
GOx é frequentemente escolhida como biocatalisador, gragas a sua excelente estabilidade,
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sensibilidade e seletividade [37], [38]. Embora, na natureza, a reacao catalisada pela GOx ocorra
apenas na presenca de oxigénio, que atua como mediador, foram ja desenvolvidas abordagens
alternativas para superar esta limitagdo, o que resultou na criacdo de diferentes gera¢des de
biossensores enzimaticos de glucose [39], [40].

2.5.1 12 Geragao

Os biossensores de glucose de 12 geracdo utilizam o oxigénio como mediador, conforme
explicado anteriormente, e detetam o perdxido de hidrogénio produzido durante a reacao [41].

Todavia esta geracdo enfrentava desafios relacionados com interferéncias eletroativas, uma vez
que a detecdo eficaz do H,0, requer um potencial de operac¢do elevado para garantir forte
seletividade. Esse problema podia ser mitigado com o uso de membranas seletivas ou azul da
Prussia, que ajudam a reduzir as interferéncias. Além disso, se a concentragdo de oxigénio (O,)
nao for suficientemente alta, a reacdo catalisada pela GOx ndo ocorre de forma eficiente [39],
[41], [42]. Assim, a 12 geracdo é propensa a erros e por isso, nanomateriais, como nanocubos
ou nanoparticulas, comecaram a ser usados para o desenvolvimento de biossensores, devido
ao seu elevado efeito catalitico [42].

2.5.2 22 Geragao

Para superar as limitagdes da 12 geragdo, a 22 geragdao de biossensores passou a utilizar
aceitadores de eletrdes sintéticos, ou mediadores redox, em alternativa ddo oxigénio. Neste
caso, o mediador transporta eletrdes da enzima para a superficie do elétrodo de trabalho e ha
formacao de um mediador reduzido em vez de H,0; [39], [41]. Neste tipo, o processo catalitico
ocorre em 3 fases distintas. Primeiro, ocorre a transferéncia de eletrGes para os centros FAD da
GOx, originando FADH,. Depois o mediador artificial é reduzido devido a transferéncia de
eletroes do FADH; e ird transportar eletrdes até ao elétrodo, produzindo corrente elétrica [43].

Os biossensores amperimétricos de GOx de 22 geracdo sao adequados para determinacdo da
glucose sanguinea, uma vez que é evitada a dependéncia de oxigénio e a interferéncia de outros
componentes dos fluidos biolégicos [23]. O maior desafio desta geracdo, é a dificuldade em
manter contato adequado entre a enzima, o mediador e o elétrodo [44].

2.5.3 32 Geragao

Na 32 geragdo, os biossensores ndo recorrem a mediadores, baseando-se apenas da
transmissdo direta de eletrGes. Este fendmeno esta fortemente relacionado com a distancia
entre o centro redox da enzima e a superficie do elétrodo [45] e permite operar em baixos
potenciais, o que tem um efeito de redugdo na interferéncia [46].
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Uma vez que a GOx é influenciada por vdrios fatores ambientais externos, como pH, humidade
e temperatura, a 32 geragdo ainda apresenta inimeras restricdoes. Desta forma, os biossensores
de glucose ainda estdo longe de alcancar o seu potencial maximo, o que torna necessario o
investimento em técnicas e materiais que possibilitem um sensor mais estdvel, sensivel, seletivo
e econdomico [39].

Nesta dissertacao foram desenvolvidos sensores amperimétricos de 12 geracdo. Na Tabela 3
encontram-se descritos alguns biossensores enzimaticos relatados recentemente na literatura
para a detecdo amperimétrica da glucose entre 2021 e 2024.
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Tabela 3 — Biossensores eletroquimicos enzimaticos para a dete¢do de glucose (2021-2024).

Gama de
Elétrodo Geragao Imobiliza¢ao Transdugao LD Referéncia
linearidade
Grafite/Nanoparticulas de Ouro/Azul de Eletroquimico
12 Adsorcdo 0,025-1mM 0,0088 mM [47]
Prussia/GOx (Amperimétrico)
Oxido de Eletroquimico
12 Encapsulamento 0,05-50 mM 0,0890 mM [48]
Grafeno/Polianilina/Nafion/GOx (Amperimétrico)
Eletroquimico
Ouro/Nafion/Peroxidase/Albumina/GOx 12 Adsorgdo 0,02 -15 mM 0,0029 mM [49]
(Amperimétrico)
Ouro/Oxido de Eletroquimico
22 Adsorcdo 1-15mM 2,7 mM [50]
Grafite/Cobalto/Quitosano/GOx (Amperimétrico)
Nanocubos de carbono/Glucose Eletroquimico
32 Adsorg¢ado 0,05-5mM 0,0156 mM [51]

Desidrogenase

(Amperimétrico)
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Numa investigacdo, L. Sakalauskiene et al. [47] desenvolveram um biossensor amperimétrico
de 12 geracdo ao modificar a superficie de um elétrodo de grafite com nanoestruturas de ouro
e azul da Pruassia com glucose oxidase. Primeiro aplicou-se as nanoestruturas de ouro no
elétrodo, seguindo-se pelo azul de Prussia e, seguidamente, a glucose oxidase. O biossensor
desenvolvido exibiu uma gama linear de 0,025 mM a 1 mM de glucose, de facil
reprodutibilidade e elevada seletividade sobre substancias interferentes eletroativas.

Noutro estudo, A. Popov et al. [48] testaram um protocolo onde se combinava éxido de grafeno
reduzido, polianilina, nafion e glucose oxidase para desenvolver um biossensor de glucose
amperimétrico, cuja gama linear abrange desde os 0,5 mM até 50 mM. O biossensor também
provou ser seletivo, estavel e de facil reprodutibilidade para a determinacao de glucose em soro
humano.

Um biossensor de glucose foi fabricado por A. lzadyar et al. [49] ao usar uma enzima
recombinante derivada do milho. O elétrodo manipulado com a peroxidase da planta, glucose
oxidase, albumina bovina e ouro mostrou-se capaz de responder a uma gama linear de glucose
desde 20 uM até 15 mM. O seu fabrico mostrou-se rdpido, econdmico e de facil
reprodutibilidade.

D. Kim et al. [50] verificaram que um composto de dxido de grafite, cobalto e quitosano tinha
forte estabilidade e capacidade de transferéncia de eletrdes e aplicaram-no num biossensor
eletroquimico com elevada sensibilidade e estabilidade para uma gama linear de glucose de 1,0
al5 mM.

W. Jeon et al. [51] vincularam glucose desidrogenase e nanotubos de carbono para construir
um biossensor de 32 geragdo. Com isto, conseguiram obter um sensor seletivo e estavel para
uma gama linear de 0,5 a 5 mM.

2.6 Machine Learning

A quimiometria é a disciplina quimica que emprega métodos estatisticos ou matematicos para
interrogar o maximo de informac¢Ges quimicas por meio de andlise de dados quimicos e para
selecionar ou projetar testes e procedimentos de medicdo ideais [52]. Assim, os métodos de
guimiometria tem um papel crucial na detec¢do, analise e diagndstico baseados em quimica
analitica, como biossensores [53].

Aplica-se quimiometria no processamento quantitativo e qualitativo de sinais complexos a
partir de sensores eletroquimicos, oticos e colorimétricos [24]. Existem varios métodos
guimiométricos como Principal Component Analysis/Regression (PCA/PCR), Linear Discriminant
Analysis (LDA), Multiple Linear Regression (MLR), Partial Least Squares (PLS), Hierarchical
Clustering Analysis (HCA) e combinacgGes entre estes [54], [55], [56].
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Atualmente, como um ramo da inteligéncia artificial (IA), o Machine Learning (ML) alcancou
avancos impressionantes. Ao integrar técnicas de quimiometria com algoritmos avancados de
ML para processamento de dados, como K-Nearest Neighbor (kNN), Support Vector Machine
(SVM), Naive Bayes (NB), Decision Tree (DT), Gradient-Boosted Tree (GBT), Random Forest (RF),
Artificial Neural Network (ANN), Recurrent Neural Network (RNN) e Convolutional Neural
Network (CNN), surgiram diversas novas estratégias de analise, classificagdo, diagndstico, das
quais algumas ja estdo bem envolvidas em biossensores (Figura 11) [24], [27].

Classification Regression
LDA, PLSDA, SVM, kNN, PCR, PLSR, MLR, SVM,
DT, RF, GBT, ANN, CNN, kNN, DT, RF, GBT, ANN,
RNN CNN, RNN
ML
algorithms
Dimensionality reduction Clustering
Al: artificial intelligence and feature extraction
ML: machine learning HCA, K-means
DL: deep learning LDA, PCA, Autoencoders

Figura 11 — Relagdo entre Al, ML e DL, e varios algoritmos de ML, retirado de [24]. CNN: Convolutional
Neural Network. DT: Decision tree. Feedforward ANN: Feedforward Artificial Neural Network. GBT:
Gradient-boosted Trees. HCA: Hierarchical Clustering Analysis. kNN: k-Nearest Neighbor. LDA: Linear
Discriminant Analysis. MLR: Multiple Linear Regression. NB: Naive Bayes. PCA ou PCR: Principal
Component Analysis ou Regression. PLSDA ou PLSR: Partial Least-Squares Discriminant Analysis ou
Regression. RF: Random Forest. RNN: Recurrent Neural Network. SVW: Support Vector Machine.

No campo de biossensores e detegcdo, ML surge como uma ferramenta ou método de
processamento e analise de dados, como extragdo de caracteristicas ou previsdo de espécies,
de concentragdes de analitos e até mesmo informagdes desconhecidas em ensaios qualitativos
ou quantitativos [24], [27], [57], [58].

Os méritos dos métodos avancados de ML em relacdo as abordagens convencionais sdo a
capacidade de interrogar dependéncias nao lineares apropriadas para amostras bioldgicas
complexas, ao oferecer a possibilidade inimitavel de resolver desafios urgentes na area de
biossensores. A relacdo entre IA, ML e deep learning (DL) e vdrios algoritmos de ML é
apresentada na Figura 11 [24].

2.6.1 Consideragoes sobre ML

O ML é um subcampo da IA que abrange qualquer ferramenta computacional capaz de imitar a
inteligéncia humana [57].

O ML pode ser categorizado como supervisionado ou ndo supervisionado [27], [59], [60]. O
supervisionado engloba algoritmos de ML que podem ser treinados com um conjunto de dados
de entrada com os seus resultados alvo. Na fase de treino, os algoritmos analisam o conjunto
de dados de entrada, identificando padrdes de forma a prever o valor verdadeiro fornecido.
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Eles sdo usados para realizar classificacdo e regressdo e ja mostraram progresso promissor no
gue toca a biossensores, especialmente espetrométricos, ao fornecer com precisdo saidas
discretas para classificacdo e continuas para regressao [27], [57], [61], [62].

O ML tem capacidade de processar de forma efetiva grandes dimensdes de dados de detecao
para matrizes ou amostras complexas e ainda beneficia da possibilidade de obter resultados
analiticos razodveis, mesmo na presenca de ruido ou baixa resolu¢do. Pode também ser uma
forma de descobrir relagdes ocultas entre parametros de amostra e sinais de detecao, por meio
de visualizacdo de dados e explorar inter-relagdes entre sinais e (bio)eventos.

Espera-se que a capacidade de previsdo dos métodos supervisionados de ML aumente
progressivamente com a dimensdo de amostra de treino e a diversificacdo quimica dos dados
de detecdo (entrada). Daqui vem a importancia de treinar o modelo com grandes dimensdes
de amostras reais, o que contribui para reprodutibilidade, escala, estabilidade, sensibilidade,
reatividade cruzada e incrustacdo [63]. Ainda assim, é de notar-se que a diversificacdo quimica
e dimensdo de amostras de treino ndo sao suficientes para garantir modelos que possam prever
com precisdo a saida de amostras desconhecidas fora do conjunto de treino (conjunto de teste).
A qualidade dos dados experimentais que constituem a entrada é também um fator relevante,
pois devem ser precisas e reprodutiveis para minimizar erros sistematicos. Para além disto, os
dados experimentais devem ser representativos da propriedade a ser determinada, pois sé
assim o ML serd capaz de resolver esses problemas de correlacdo [57], [64].

Por sua vez, no ML ndo supervisionado o conjunto de dados de treino (entrada) ndo estd
previamente associado a um resultado (saida). Aqui, determina-se a distribuicdo do conjunto
de dados de entrada (estimativa de densidade) ou encontra-se um conjunto de exemplos
semelhantes no conjunto de dados de entrada (clustering) [24], [57].

2.6.2 Processo geral de andlise de dados de ML

Tanto o conjunto de dados sequenciais (obtidos por biossensores elétricos e espetrais) como o
conjunto de dados de imagem (adquiridos por biossensores colorimétricos e fluorométricos)
existem no campo de biossensores. A primeira preocupacao, é projetar um modelo de ML
apropriado com base no conjunto de dados a ser analisado e na finalidade da analise
(quantitativa ou qualitativa). Apds a arquitetura ML ser projetada para um biossensor especifico,
é necessario implementar um fluxo de trabalho como mostrado na Figura 12 [24].
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Figura 12 — Processo geral de analise de dados baseada em ML, adaptado de [24].

O pré-processamento dos dados brutos de detecdo é outro passo de extrema importancia.
Métodos como derivadas, eliminacdo de ruido, transformada de Fourier, compactacao de
dados, eliminacdo de desvios de linha de base e normaliza¢do estdo entre os mais comuns, e
tendem a ter grande impacto no desempenho final dos modelos de ML. A normalizacdo, por
exemplo, torna possivel ndo apenas comparar os erros dos modelos, mas também diminuir os
efeitos de amostras discrepantes durante a fase de treino. Porém, deve-se notar que o pré-
processamento de dados brutos ndo tem garantia de produzir melhores resultados, pois
também pode remover acidentalmente alguns recursos informativos dos dados brutos e,
conseguentemente, piorar o desempenho do algoritmo [24].

O conjunto de dados pré-processados ou brutos deve ser dividido em 2 subconjuntos: conjunto
de treino (cerca de 80 %) e conjunto de teste (cerca de 20 %). O conjunto de treino é usado para
extrair informacao significativa e encontrar hiperparametros ideais para os algoritmos. Por sua
vez, 0 conjunto de teste é empregue para relatar o desempenho de algoritmos. Estes conjuntos
devem todos ser retirados do mesmo conjunto de dados inicial [24].

Uma parte importante na fase de treino é a inicializagdo dos pesos. Geralmente, aplica-se a
inicializacdo aleatdria, mas estd sujeita a explosdo, desaparecimento ou convergéncia lenta do
gradiente. Outros métodos, como a inicializacdo de He ou Xavier [65], [66], surgiram como
solucGes mais confidveis. Quando a precisdo do conjunto de teste é muito menor que a do
conjunto de treino, pode ocorrer overfitting [24].

Uma tarefa critica de analise de dados é o ajuste de hiperparametros. O método de validagdo
cruzada k-fold pode ser usado no ajuste de hiperparametros e avaliar o desempenho de
previsdo do algoritmo apds este passo [24].
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Em algoritmos de regress3o, métricas como o coeficiente de determinacdo (R?), erro médio
absoluto (MAE, do inglés, Mean Absolute Error) e erro médio quadratico (MSE, do inglés, Mean
Squared Error) costumam ser utilizadas para avaliagdo do desempenho do modelo.

Numerosos algoritmos avancados de ML estdo a ser desenvolvidos para processamento de
dados e previsdo em biossensor, como ANN, MLP, SVM, kNN, DT, RF, KR, GBT [67], [68], [69].

2.6.3 Tipos de Algoritmos de ML

Nesta seccdo encontram-se breves descricdes dos algoritmos estudados nesta dissertacao, bem
como algumas das suas aplicagdes mais comuns.

2.6.3.1 Support Vector Machine

Tem como objetivo procurar um hiperplano, que pode maximizar a margem entre os padrées
de treino e o limite de decisdo. E amplamente utilizado no diagnéstico de cancro e na detecdo
de patégenos transmitidos pela dgua [70], [71]. O SVM baseado em kernel aplica funcdes de
kernel para converter os dados num espaco de recursos de maiores dimensdes, caso um
conjunto de dados ndo possa ser separado linearmente. O desempenho deste algoritmo é
afetado por dois hiperparametros, os parametros de kernel e os tipos de kernel, que sdo
selecionados conforme os dados de entrada [72].

2.6.3.2 Kernel Ridge

O algoritmo Kernel Ridge (KR) pode ser usado como uma variacdo da regressao linear que
combina a regularizacdo de Ridge Regression com o uso de kernels para modelar relagGes ndo
lineares entre as varidveis. Ele transforma os dados originais para um espaco de alta dimensao,
onde as relagdes lineares podem ser encontradas mais facilmente, utilizando funcdes kernel. A
regularizacdo Ridge adiciona um termo de penalizacdo a funcdo de custo, ajudando a evitar o
overfitting e melhorando a generalizagdao do modelo. O KR é eficiente para resolver problemas
complexos onde as relagdes entre as varidveis sdo nao lineares e dificeis de capturar com
modelos lineares simples [73].

2.6.3.3 K-Nearest Neighbor

Aplicado principalmente para classificagdo. O nimero de vizinhos (k) é baseado no conjunto de
dados e normalmente, valores menores de k tornam os limites mais distintos entre as classes,
embora aumentem a influencia do ruido na classificacdo. Este tipo de algoritmo tem vindo a ser
otimizado e ja tem aplicagGes no diagndstico de cancro da mama e em dete¢do de anomalias
[74], [75].
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2.6.3.4 Decision Tree

Na estrutura de DT, cada né representa um recurso em um instante a ser “testado”, cada
ramificacdo representa um valor que um né pode assumir e cada folha representa a densidade
de probabilidade para a distribuicdo de classe ou valor DT fornece uma previsdo rdpida, mas
em contrapartida o desenvolvimento deste modelo requer uma quantidade de tempo
consideravel e tem mais dificuldade em operar com dados de elevadas dimensdes. Uma DT
singular enfrenta problemas de overfitting a medida que a arvore cresce mais profundamente.
Neste cenario, ird obter-se um resultado de treino ideal, mas com grande risco de induzir erros
inaceitaveis em teste [76].

2.6.3.5 Random Forest

RF é um método de conjunto que opera ao desenvolver uma série de DTs para classificacdo e
regressao. Pode ultrapassar o problema de overfitting e lida bem com rudo. Quanto maior o
numero de arvores, mais lento sera a RF no processo de classificacdo ou previsdo. Assim, DTs
fracas e ndo correlacionadas sdao agregadas como RF [77], [78], [79].

2.6.3.6 Gradient Boosting Tree

GBT é outro algoritmo de ML baseado em conjunto, que inclui boosting, uma poderosa
estratégia de aprendizagem que visa melhorar a precisdo das previsdes, ao combinar a saida de
muitos aprendizes fracos com ponderacdo numa série repetitiva [75]. As suas vantagens
incluem alta precisdao, pequenas dimensdes de modelo e um processo rapido de treino e
previsdo. Aqui, as arvores sao treinadas sequencialmente para compensar o residuo da arvore
anterior. A profundidade de cada arvore, o nimero minimo de folhas em cada arvore e o
numero minimo de pontos de dados por folha podem ser manipulados para evitar ajuste
excessivo, maximizando a precisdo [80].

2.6.3.7 Artificial Neural Network

As ANNs sdo programas de computador baseados num modelo simplificado do cérebro, que
tenta reproduzir a operagao logica do mesmo ao usar um conjunto de entidades semelhantes
a neurdnios para realizar o processamento dos dados.

A estrutura deste algoritmo é geralmente constituida por trés camadas (entrada, ocultas e saida)
e conexoes feed-foward, as quais sdo aplicados pesos. Consiste em neurdnios conectados (nds)
que sdo projetados de forma a imitar o cérebro humano. Estes nds processam os sinais de
entrada e transmitem-nos para os proximos nés conectados. A saida dos nds, estd sujeita a
soma ponderada dada pelos nds da camada anterior. ANNs tiveram um grande impacto no
desenvolvimento de DL, um ramo de ML. O tamanho da camada oculta e os pesos das conexdes
entre nds sao alguns dos parametros-chave que afetam significativamente o desempenho de
uma ANN e devem ser otimizados de forma a realizar previsées com o menor erro possivel [24],
[81].
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2.6.3.8 Multilayer Perceptron

O algoritmo MLP (Multilayer Perceptron) é um tipo de ANN composta por multiplas camadas
de neurdnios: uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas, e uma camada de saida.
Cada neurdnio em uma camada estd conectado a todos os neurdnios da proxima camada, e
cada conexdo tem um peso ajustdvel. O MLP utiliza fun¢des de ativacdo ndo lineares, como
RelLU ou sigmoide, para capturar relacdes complexas nos dados. O treino é realizado por meio
do algoritmo de retropropagacdo, que ajusta os pesos das conexdes para minimizar o erro entre
as previsdes do modelo e os valores reais. O MLP é amplamente utilizado para tarefas de
classificacdo e regressao em ML [82].

2.6.4 Aplicagdes de ML nos Biossensores

A comercializacdo de biossensores é limitada pela precisdo e confiabilidade dos mesmos. Tendo
isto em conta, tem havido mais testes focados na andlise de dados de detecdo baseada ML, que
tem o potencial de desenvolver novas estratégias que superem os desafios atuais dos
biossensores. Com tempo, biossensores inteligentes que podem prever automaticamente
espécies ou concentracdes de analito podem se tornar o comum do dia-a-dia [79].

Entre varios desafios que os biossensores enfrentam, resultados falsos e atrasos estdo entre os
mais antigos. Embora os modelos de classificacdo e de Deep Learning (DL) sejam novas
oportunidades com o potencial de elevar o desempenho destes dispositivos, como a confianga
de medicdo e velocidade, a IA ainda tem dificuldades a garantir que as previsGes sejam
explicaveis e consistentes com o conhecimento do dominio aplicado [83].

Especialmente, o ML pode analisar dados brutos de um biossensor de diversas maneiras (Figura
13): (1) Categorizacado: os sinais de dete¢do podem ser classificados em varias categorias pelos
algoritmos baseados no analito alvo. (2) Detec¢do de anomalias: quando os biossensores sao
usados no local, a matriz da amostra e condigdes operacionais podem interferir
significativamente na contaminacdo. O ML tem a capacidade de decidir se o sinal esta “correto”
ou até mesmo corrigi-lo. (3) Redugdo de ruido: interferéncia de sinal, como ruido elétrico, pode
ter grande impacto na andlise de sinais, no entanto é possivel treinar o ML para despreza-lo. (4)
Identificacdo de objetos e conhecimento de padrdes. Ao descobrir objetos e padrdes latentes
com ML, os dados de dete¢do podem ser interpretados de forma mais facil e eficaz [24].
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Figura 13 — Beneficios de ML para biossensores, retirado de [24].

Os métodos de ML trazem, eventualmente, ganhos analiticos relevantes ao remover
caracteristicas experimentais andmalas, ao mesmo tempo em que coletam de forma inteligente
apenas determinados dados para obter descritores robustos, que podem fornecer informacdes
analiticamente (teis (saidas) qualitativas (identificacdo de analitos e classificacdo de padrées)
e/ou quantitativas (regressdo), analisa com maior sensibilidade, reprodutibilidade e precisao,
mesmo na presenca de problemas (incrustacdo do elétrodo, baixa relacdo sinal-ruido e efeitos
de matriz) [84], [85], [86]. Outro beneficio auxiliado por ML é a capacidade de monitorizar
multiplos parametros ou alvos a partir de uma Unica medicdo (multideterminacdo), evitando
assim a necessidade de métodos de separagdo ou varios sensores/biossensores seletivos [87].

Ao convergir biossensores com métodos de ML, originou-se uma estratégia promissora que visa
a traducdo de tecnologias de teste capazes de fornecer testes extensivos e pontuais em uso
pratico. Além de permitir a multideterminacdo e melhorar o desempenho analitico dos
dispositivos através da discriminagdo de sinais sobrepostos, os modelos de ML supervisionados
podem fornecer testes precisos sem a necessidade de métodos experimentais para evitar
problemas analiticos como incrustagdes de elétrodos, efeitos de matriz, interferéncias quimicas
e relagao sinal-ruido fraco [88]. O ML pode auxiliar a leitura do biossensor de maneira direta,
automatica, precisa e rapida, o que é muito importante para detec¢do ou diagndstico no local.

2.6.4.1 Interferéncias Quimicas

Usando ML, quantificagbes precisas podem ser alcancadas sem a ado¢do de métodos
experimentais para evitar interferéncias quimicas em biossensores, como o uso de técnicas de
separacdao e membranas seletivas [89].

Torrecilla et al. [81] desenvolveram um biossensor amperométrico de GOx e nanoparticulas de
ouro para determinag¢do simultanea de glucose e interferentes comuns, como acido ascérbico
e acido Urico, em misturas. Os dados obtidos a partir de CV gerados com o biossensor foram
processados com recurso a ANN. O principio de determinacdo baseia-se na medi¢do de uma
corrente de oxidagdo proveniente do H,0, produzido por enzimas.
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A ANN implementada era composta por 11 nés de entrada, 13 ocultos e 3 de saida. A diferenca
média entre o valor real e previsto de cada composto foi inferior a 1,7 % para uma faixa de
concentragdo entre 0,1 mM e 1 mM, provando que a ANN pode ser util para resolver o efeito
de interferéncia na andlise de glucose, acido ascérbico e urico, sem qualquer conhecimento
fenomenolégico prévio e qualquer pré-tratamento [81].

2.6.4.2 Aumento de tempo util

Aumentar a longevidade dos biossensores é outro desafio que pode ser ultrapassado com
recursos a modelos de ML.

Massah et. al [90] usaram um modelo de regressao SVM para melhorar o desempenho de um
biossensor para determinacdo de nitrato com o objetivo de aumentar a vida util do biossensor,
tendo em conta que a atividade da enzima imobilizada decresce com o passar do tempo e
utilizacées. O modelo SVM treinado com funcdo de kernel polinomial resultou numa precisao
promissora na previsdao de nitrato, com um coeficiente de correlagdo de 0,93 a partir de
resultados de CV. O elétrodo preparado foi utilizavel até pelo menos 10 dias apds a imobilizacao
enzimatica para andlise em mais de 400 amostras sem necessidade de realizar qualquer
intervengdo no elétrodo.

Noutro estudo, Vakilian e Massah [91] processaram dados de CV e de absorcdo com recurso a
SVM, o que permitia prolongar a longevidade de um biossensor baseado em nitrato redutase
até 10 dias, analisando mais de 200 amostras.

Embora DL proporcione novas hipdteses no sensoriamento quimico [92], como a melhoria do
limite de detegdo, varios estudos aplicaram esta ferramenta em biossensores [23], [93], [94],
[95], [96].

2.6.4.3 Capacidade de classificagao

Quando biossensores levam a geracdo de resultados quimicamente diversificados, ou seja,
impressdes digitais, o uso de ML torna-se uma estratégia eficaz para garantir tarefas precisas
de detecdo e/ou classificagdo [97], [98].

Ali et al. [97] relataram um sensor de impedancia descartavel totalmente impresso para
detecdo e classificacdo rapida de trés espécies de bactérias. Embora os dados de impedancia
para quarenta amostras de cada espécie fossem semelhantes, impressdes digitais exclusivas
relacionadas a amostra, consistindo em caracteristicas de entrada distintas, como poténcia,
curva de potencial de corrente e a primeira e segunda derivadas dessas curvas, foram extraidas
dos dados e utilizadas como recursos em métodos de reconhecimento de padrées, como
analise de discriminacdo linear, estimativa de mdaxima verossimilhanca linear e rede neuronal
de retropropagacdao nao linear. Estas abordagens nao supervisionadas proporcionaram a
classificagdo das amostras por meio de testes aleatérios de validagdo cruzada com 100 % de
precisao.

38



Revisdo Tedrica

Zhang et al. [83] mostraram que a consisténcia das previsdes de um modelo de classificacado de
aprendizagem profunda com o conhecimento do dominio de biossensores foi alcancada pela
supervisdo da funcdo de custo e permitiu um sensor rdpido e preciso através da resposta
dindmica do biossensor. Ao considerar a concentracao do analito alvo como uma variavel
categérica com base na estrutura de dados de calibracdo, foi possivel obter a classificacdo
precisa da resposta dinamica do biossensor e, consequentemente, a quantificacdo da
concentracdo do analito alvo e resultados FN e FP, com recurso a ANN.

Noutro trabalho, Deshpande et al. [27] aplicaram 4 classificadores ML diferentes sobre
respostas impedimétricas e amperométricas de biossensores eletroquimicos para diferentes
concentracdes de cloreto de potassio e glucose. Apds comparem os resultados de exatidao,
precisdo, recall e tempo de treino, concluiram que as ANNs eram o classificador de melhor
exatiddo e precisdo tanto para os conjuntos de dados impedimétricos como amperométricos,
comparativamente a modelos SVM, kNN e DT.

2.6.4.4 Quantificagdo Precisa e Capacidade de Previsdao

Além do seu emprego para melhorar a capacidade de classificacdo, os métodos de ML sdo
usados para aumentar a precisdo de quantificacao [99], [100].

Gonzalez-Navarro et al. [23] compararam quatro tipos de modelos de regressdo ML para
aumentar a estabilidade e precisdao de um biossensor amperométrico de GOx na circunstancia
incerta. Foram utilizados SVM baseado em func¢do de base radial, SVM linear baseado em kernel,
ANN baseada no método de retropropagacao Levenberg-Marquardt e o PLS. Foi analisada a
resposta amperométrica de um biossensor de GOx com varidveis dependentes em diferentes
condicOes de pH, temperatura, concentracdo de benzoquinona (mediador) e glucose, que estao
fortemente relacionadas a sensibilidade da resposta do biossensor. Os modelos SVM baseado
em fungdo de base radial e ANN provaram-se excelentes modelos de ML para melhorar o
desempenho do biossensor amperométrico, apresentando coeficientes de correlagdo de 0,999
e 0,980, respetivamente [23].

Gonzalez et. al [101], em um outro estudo, analisou a resposta amperométrica de um
biossensor baseado em GOx de 22 geracdo sobre diferentes conjuntos de condi¢bes como
temperatura, pH, concentragdo de mediador e substrato através de métodos estatisticos a
partir de uma perspetiva de regressdo. Para tal, foram usadas ANN, regressdo LASSO e RIDGE e
classificacdo e regressdo (CART). Daqui, concluiram que o modelo ANN e CART sdo formas
simples de prever a resposta amperométrica de biossensores de GOx.

Zhu et al. [102] demonstraram um biossensor EIS baseado em ML para detec¢do de E. coli com
maior precisdo. Um modelo SVM foi treinado para estabelecer automaticamente uma relagdo
quantitativa entre multiplos parametros impedimétricos e concentragdes bacterianas. Os
resultados mostraram uma maior precisao na determina¢ao da concentracdo bacteriana.
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Seker e Becerik [25] aprisionaram GOx numa matriz de polipirrol com p-benzoquinona para
determinar glucose e aplicaram ANNs para analisar a parte do grafico de calibracdo nao linear.
A ANN era composta por uma camada de entrada, uma de saida e uma oculta formada por 3
nés e a sua habilidade de previs3o estd associada a um R? de 0,99.

Aiassa et al. [103] desenvolveram um novo método para detecdo eletroquimica de propofol
com compensacdo do efeito de incrustacdao (fouling) através do modelo ML. Ao usar um
classificador de vetores de suporte de funcao e base radial, foi possivel melhorar a precisao do
biossensor de 33 % para 100 % em amostras de soro humano.

Por exemplo, Rivera et al. [100] usaram algoritmos supervisionados de RF e ANN para investigar
guantitativamente a relacdo entre a concentracdo de um determinado luminifero e sinais
eletroquimicos resultante. Os modelos de regressdao RF e ANN provaram ser capazes de inferir
diretamente a concentracdo do analito a partir diversas respostas eletroquimicas. Alta
correlacdo (0,99 e 0,96 para RF e ANN, respetivamente) entre valores reais e previstos foi
alcancada na faixa de detecdo entre 0,02 uM e 2,5 uM.
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3 Metodologia

Neste capitulo estdo apresentados e explicados todos os procedimentos, equipamentos e
reagentes utilizados durante a construcdo e calibracdo de dois biossensores de glucose de
primeira geracdo, um preparado pelo método de adsorcdo e outro pelo método de
encapsulamento.

Os dados obtidos durante este processo foram processados e aplicados em diferentes
algoritmos de regressao nao linear de modo a prever concentracdes de glucose em solugdo e
ainda parametros de uma reta de calibracdo para um biossensor. Os métodos referentes a
tratamento de dados, constru¢do de modelos de ML e avaliagdo de desempenho também
podem ser encontrados nesta sec¢do.

3.1 Material e Equipamento

Os processos de CV e CA foram realizados com recurso a um potencidstato Metrohm Autolab
(Figura 14).

Figura 14 — Potencidéstato/Galvanostato Autolab PGSTAT302N.

41



Metodologia

Os elétrodos Pt-SPEs foram comprados a Metrohm/DROPSENS e sdo constituidos por um
elétrodo de trabalho e um contra elétrodo de platina, e um elétrodo de referéncia de prata
(Figura 15).

1 Merrohm
DropSens

550

Elétrodo de referéncia

Contra elétrodo Elétrodo de trabalho

Figura 15 — Elétrodo descartavel de platina, constituido por um elétrodo de trabalho, um contra
elétrodo e um elétrodo de referéncia.

Para estabelecer uma interface entre os elétrodos e o potencidstato, foi usada uma caixa de
comutacao DropSens (DRP-DSC, Figura 16).

Figura 16 — Caixa de comutagdo.

Na preparagdao das diversas solugdes necessdrias ao longo do estudo, recorreu-se a
micropipetas Gilson de volume ajustavel (0,2-2,0 uL; 2-20 uL, 20-200 pL, 100-1000 plL e de 1000-
5000 pL) para medicGes de volumes até 5 mL. Para volumes superiores, preparou-se solucoes
em baldes volumétricos entre 5 e 20 mL.

Para pesagem de reagentes, utilizou-se uma balanca Mettler Toledo com incerteza de medicdo
de £ 0,01 mg.

Em determinadas situa¢des, onde a dissolu¢dao do reagente era mais baixa, foi utilizado um
agitador de liquidos de baixa tensdo superficial da marca Fisherbrand.

Para secar as camadas aplicadas nos elétrodos, usou-se uma estufa P Selecta a 37 °C.

3.2 Reagentes

Os reagentes utilizados ao longo do estudo estao descritos na Tabela 4.
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Tabela 4 - Lista de reagentes utilizados e as suas respetivas origens.

Reagente Origem
Soro humano comercial Cormay Diagnostics
D-(+)-Glucose (dextrose monohidratada) Alfa Aesar
Glucose Oxidase HPS300 de Aspergillus Sekisui Diagnostics
nigger
Tampao PBS (do inglés, Phosphate buffered
. VWR
saline)
Creatinina Fluka
Acido Urico, >= 99 % cristalino Sigma Aldrich
L-Acido Ascérbico Riedel-De-Haén
Cloridrato de Dopamina, 99% Thermo Scientifics
Ureia Fragon

3.3 Solugoes

Ao longo deste trabalho, preparou-se varias solucdes.

3.3.1 Sintese do Biografeno

O BGr foi obtido por esfoliacdo de grafite na presenca da proteina albumina sérica bovina (BSA,
do inglés, bovine serum albumin) de acordo com a referéncia [104], que facilita a dispersdo do
material em agua a temperatura ambiente, utilizando um liquidificador. O processo comegou
com uma suspens3o de cristais de grafite (100 mg mL™) em 200 mL de &gua desionizada a pH
7,0, contendo BSA (3,0 mg mL1). Para realizar o cisalhamento, a suspens3o foi processada no
liquidificador durante 30 minutos, com amostras sendo recolhidas a cada 5 minutos para
andlise da taxa de esfoliagdo. A extingdo a 600 nm da suspensdo foi medida por espetroscopia
UV-visivel, sendo utilizada para quantificar a concentragdo de grafeno apds a remocgdo da
grafite ndo esfoliada, separada por centrifugacdo a 1500 rpm durante 45 minutos. Todas as
experiéncias de esfoliacdo foram conduzidas adicionando-se quantidades precisas de grafite,
BSA e agua desionizada, ajustando a velocidade da lamina conforme necessario.

3.3.2 Solugdes de enzima GOx

A solucdo de tampdo PBS a 10 mM foi preparada dissolvendo uma pastilha de PBS concentrado
em 100 mL de dgua ultrapura proveniente do sistema Milli-Q. Para além da solu¢do de BGr,
foram preparadas solu¢des de enzima GOx (aproximadamente 10 mg mL?) em tamp3o PBS e
solucdes mistas de enzima GOx (10 mg mL?) e dopamina (5 mM), para aplicacdo subsequente
nos elétrodos.
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3.3.3 Reta de calibragao

Para gerar as retas de calibracdo para cada biossensor, prepararam-se padrdes de glucose tanto
em tampao PBS quanto em SC, que foi filtrado e diluido 50 vezes em tampdo PBS. O soro
humano comercial foi previamente tratado com filtros Amicon (50 kDa). Apds a filtragdo, o que
ficou retido foi descartado, e o filtrado foi ajustado com tampao PBS para obter a diluicdo de
50 vezes.

Preparou-se uma solugdao-mae de glucose a 50 mM, tanto em soro quanto em tampao PBS. A
partir desta solugdo-mae, foram preparadas, por diluicdo, solu¢des de glucose nas seguintes
concentragdes: 0,05 mM; 0,5 mM; 0,75 mM; 1 mM; 2,5 mM; 5 mM; 10 mM; 20 mM; 30 mM; e
40 mM.

3.3.4 Estudo da seletividade

Para o estudo da seletividade, prepararam-se solucdes de potenciais interferentes presentes
no soro humano, incluindo acido urico (AU), acido ascdrbico (AA), ureia e creatinina (Creat). A
solucdo de referéncia utilizada era uma solucdo de glucose a 5 mM em tampdo PBS, para
simular condicGes fisioldgicas. As concentragdes dos interferentes foram ajustadas para refletir
os valores fisioldgicos tipicos encontrados no soro humano (Tabela 5).

Tabela 5 — Concentragdes dos interferentes proximas dos valores fisiolégicos em soro humano.

Interferente Concentrag3o Fisioldgica (mg mL?) Massa Molar (g mol?)
AU 0,070 168,11
Creat 0,013 113,12
AA 0,015 176,13
Ureia 0,400 60,10

3.4 Preparacao dos biossensores

Foram testadas diferentes metodologias para a preparagdo de biossensores, variando o numero
de camadas de BGr aplicadas no elétrodo de trabalho e os métodos de imobilizagdo enzimatica
— encapsulamento e adsorcdo. De forma geral, todos os métodos envolveram a imobilizacdo
de BGr e, em seguida, a enzima GOx no elétrodo de trabalho. No método de adsor¢do, a enzima
GOx é diretamente imobilizada na superficie do elétrodo de trabalho do Pt-SPE previamente
modificado com BGr. No método de encapsulamento, a enzima GOx é imobilizada em uma
solugdo contendo dopamina (Dop), seguida pela eletropolimerizagdo da Dop através da técnica
de CV, resultando na formacgao de polidopamina.
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3.4.1 Adsorc¢ao

No método de adsor¢do (Figura 17), foram testadas duas combinacdes de camadas de
nanomaterial e enzima aplicadas, com cada camada correspondendo a 5 pL. Inicialmente,
aplicaram-se duas camadas de BGr no elétrodo de trabalho, seguidas pela aplicacdao de duas
camadas de uma solu¢do pura de enzima GOx (10 mg mL) em tamp3o PBS. Apds a aplicacdo
de cada camada, o biossensor foi colocado em estufa a 37 °C por 2 horas. Em seguida, os
biossensores foram armazenados no frigorifico a 4 °C durante a noite antes da calibragao.
Também foi testada a aplicacdo de uma Unica camada de enzima GOx sobre uma camada de
BGr.

Glucose

[Glucose]

¢ ) Elétrodo de Pt * Biografeno @ Glucose Oxidase ’g;' Glucose

Figura 17 — llustragdo esquematica da construcdo de um biossensor para a detecdo de glucose. 1 —
Fixagdo do biografeno; 2 — Imobilizagdo da enzima GOx por adsor¢do quimica; 3 — Detegdo de glucose; 4
— Medigdo do sinal.

3.4.2 Encapsulamento

Assim como no método anterior, foram testadas a aplicagdo de uma e duas camadas do
nanomaterial e da enzima GOx. Neste caso (Figura 18), em alternativa a imobiliza¢do direta da
enzima GO, foi utilizada uma solu¢do contendo enzima GOx (10 mg mL?) e Dop (5 mM) em
tampdo PBS. Apds a aplicacdo dessa solugdo, o biossensor foi mantido em ambiente himido
numa estufa a 37 °C durante 2 horas. Apds a imobilizagdo, os biossensores foram armazenados
em condic¢des de refrigeracdo durante a noite.
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Figura 18 — llustragdo esquematica da construcdo de um biossensor para a detec¢do de glucose. 1 —
Fixacdo do biografeno; 2 — Adsorgao da mistura da enzima GOx com a dopamina; 3 —
Eletropolimerizagao da dopamina; 4 — Detec¢do de glucose; 5 — Desempenho analitico do biossensor.

Para concluir a encapsulacdo da GOx numa matriz polimérica de polidopamina, realizou-se a
eletropolimerizagdo da Dop utilizando a técnica de CV. Para esse processo, foram adicionados
100 pL de H,0, cobrindo completamente os 3 elétrodos. Os pardametros eletroquimicos
utilizados encontram-se descritos na Tabela 6.

Tabela 6 — Parametros utilizados no procedimento de eletropolimerizagdo.

Parametro Valor

Start Potential (Vrer) -0,3
Upper Vertex Potential 1,5
Lower Vertex Potential (Vrer) -0,3

Stop Potential (Viree) -0,29

Number of Scans 2
Scan Rate (V's?) 0,05
Step (V) 0,001244

3.4.3 Caracterizacao Eletroquimica dos Biossensores

Para a caracterizagdo eletroquimica dos biossensores, recorreu-se as técnicas de CV e CA.

3.4.3.1 Pico de oxidagao da glucose pela GOx

De forma a descobrirmos a que potencial ocorre o pico de oxidagdo da reacdo catalisada pela
GOx, ou seja, qual o melhor potencial que promove a reac¢do, aplicou-se a técnica de CV com os
seguintes parametros (Tabela 7).
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Tabela 7 — Parametros utilizados no procedimento de leitura dos elétrodos, apés as modificagGes dos

mesmaos.

Parametro Valor

Start Potential (Vker) -0,1

Upper Vertex Potential 0,8

Lower Vertex Potential (Vrer) -0,1
Stop Potential (Vger) -0,09

Number of Scans 3
Scan Rate (V s?) 0,01
Step (V) 0,001244

Estudou-se a resposta dos elétrodos sem sofrerem alteragdes, apds imobilizacdo de BGr e apés
imobilizacdo de BGr e GOx ou GOx/Dop, quando aplicados 70 pL de tamp3o PBS e de solugdo
de Glu 5 mM em tampao PBS.

3.4.3.2 Reta de Calibragao

A reta de calibracdo do biossensor eletroquimico enzimatico foi obtida por CAa 0,4 V, utilizando
solucBes padrado de glucose com concentragdes variando de 0,05 mM a 50 mM. O processo
envolveu a incubacdo do biossensor com aproximadamente 70 pL da solucdo de menor
concentracao sobre os elétrodos, seguida da realizagdo das leituras de corrente por CA. Apds
cada medicdo, a superficie dos elétrodos foi limpa antes de repetir o procedimento com
solugBes de concentragdes progressivamente maiores. A corrente gerada foi registada durante
120 segundos, com intervalos de 0,1 segundos entre cada medi¢do. Além disso, o
comportamento do biossensor foi avaliado em solugdes de glucose diluidas em tampao PBS a
pH fisioldgico e em soro Cormay filtrado e diluido 50 vezes, conforme descrito na Tabela 8.

Tabela 8 — Dilui¢des dos padrdes preparados a partir da solugdo-mae e tampao PBS, com as respetivas
concentragdes finais.

Padrio (em tamp.§o,PBS ou SC 50 vezes Concentracio de Glucose (mM)

diluido)

Branco 0,00

1 0,05

2 0,50

4 0,75

5 1,00

6 2,50

7 5,00

8 10,00

9 20,00

10 30,00

11 40,00

12 (Solugdo-Mae) 50,00
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3.4.3.3 Tracado da Reta de Calibragao

Apds executada a técnica de CA, retirou-se o valor de corrente correspondente aos 60 segundos
e 120 segundos para cada padrao.

Ao aplicar o logaritmo sobre os valores de concentracao, é possivel obter um grafico linear que
representa a corrente em fungdo do logaritmo das concentragdes. E preciso ter em atencio que
o comportamento de linearidade nem sempre se verifica para os intervalos de concentragdo
estudados, entdo é necessdrio selecionar sé o intervalo onde esta linearidade se verifica,
definido pelo limite de detecdo inferior (LI) e limite de detec¢do superior (LS). Assim, foi obtida
uma reta de calibracdo para os valores de corrente referentes aos 60 segundos e outra para os
dados que correspondem aos 120 segundos para cada biossensor preparado. O declive destas
retas permite tirar conclusGes também sobre a sensibilidade e qualidade de resposta de cada
biossensor.

3.4.3.4 Cdlculo do limite de detegao

A partir dos resultados da técnica CA, é ainda possivel calcular o LD. A Equag¢ao 2 [105] mostra
como obter esse valor:

__ Desvio padrao (Sinal Branco)X3

LD

(2)

declive da curva de calibragido

3.4.4 Estudo de seletividade

Para determinar a seletividade dos biossensores desenvolvidos, estudou-se a resposta
amperométrica do mesmo para uma solu¢do de glucose 5 mM na presenga e auséncia de
interferentes, pelo método competitivo. Para tal, preparou-se solugdes de glucose 5mM
contendo acido ascérbico (0,015 mg mL?), acido urico (0,070 mg mL?), creatinina (0,013 mg mL’
!) ou ureia (0,400 mg mL?).

Realizou-se a técnica CA da mesma forma como ja relatado, para cada uma das solugdes.
Assumindo que o sinal eletroquimico referente a solucdo de glucose 5 mM corresponde a 100
% do sinal, calculou-se a interferéncia a partir da Equagao 3:

sinal(Glu 5mM)—-sinal(Glu 5mM+interferente)
sinal(Glu 5mM)

interferéncia (%) = x 100 (3)

Executou-se este estudo tanto para o biossensor preparado por adsor¢do como o preparado
por encapsulamento, de uma camada de BGr e uma de GOx, usando os valores de corrente
referentes a 60 e 120 segundos do sinal.
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3.4.5 Caracterizacdo morfoldgica dos elétrodos

Realizou-se ainda uma andlise qualitativa da morfologia dos elétrodos. Para tal, recorreu-se a
analise da superficie dos elétrodos ao longo da sua preparacao por SEM e TEM.

3.4.5.1 Analises SEM

O SEM fornece imagens ampliadas do tamanho, forma, composicao, cristalografia e outras
propriedades fisicas e quimicas de uma amostra. Analisa materiais ao emitir um feixe de
eletroes gerado em ambiente de vacuo e diluido com lentes eletromagnéticas nas mesmas
condi¢bes para criar uma imagem de alta resolugdo. As imagens que se encontram no
microscépio sdo geradas a partir da contagem dos reflexos ou eletrdes refletidos a partir da
interagdo do feixe com o material. E composto por uma consola eletrénica e pela coluna de
eletrdes.

As analises por SEM foram realizadas com um microscépio eletrénico de varrimento de alta
resolucdo, modelo JEOL JSM 6301 F, equipado com espetrémetro de energia dispersiva Oxford
INCA Energy 350 e detector Gatan Alto 2500.

3.4.5.2 Analises TEM

ATEM é uma tecnologia que possibilita a visualizacdo de amostras em escala anatdomica. Baseia-
se na emissdao de um conjunto de feixe de eletroes em direcdo a uma amostra ultrafina. As
interacGes entre os eletrdes transmitidos na amostra resultam numa imagem bidimensional
numa chapa fotografica ou numa imagem fluorescente. Quantos mais eletrGes atravessarem
um certo ponto da amostra, mais brilho tera esse ponto [102].

O BGr foi examinado utilizando um microscdpio eletrdnico de transmissdao, modelo JEOL JEM
1400, com uma transmissdo de 120 kV. Para isso, foram preparados 10 pL de uma suspensdo
de BGr, que foram aplicados numa grelha de carbono. Em seguida, uma grade de cobre foi
colocada em contacto com a superficie da gota de BGr. O excesso da amostra foi
cuidadosamente removido com uma almofada absorvente, antes de proceder a andlise no
microscopio. A TEM permitiu realizar uma avaliacdo da morfologia do BGr, assim como da
distribuicdo e do tamanho das suas nanoparticulas.

3.5 Componente de estudos de ML

A reta de calibracdo de um biossensor é o que possibilita perceber a quantidade de analito
presente numa amostra, neste caso, através do valor da corrente. No entanto, como se provou
ao longo deste trabalho, é necessario muito esforgco, cuidado e precisdo para reproduzir
biossensores com desempenhos semelhantes. Além disso, o préprio processo de calibragao,
para além de poder ser trabalhoso e demorado, pode influenciar o desempenho do biossensor,
uma vez que cada leitura e limpeza pode alterar a superficie do biossensor.
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Neste sentido, decidiu-se aplicar algoritmos de ML a dados retirados durante o processo de
construcdo e calibragdo de biossensores de forma a entender se podem ser uma alternativa
mais rdpida e precisa ao processo de calibragdo utilizado, enquanto também se evita a
degradacao da superficie do elétrodo.

Varios algoritmos de regressdao ndo linear foram aplicados em duas abordagens diferentes.
Numa, pretende-se prever a equacao da reta de calibracdo de um biossensor, declive (m) e
ordenada na origem (b), bem como o limite inferior (LI) e limite superior (LS) correspondentes
de um determinado biossensor. A outra abordagem tem como objetivo prever a concentragao
de glucose numa dada amostra.

3.5.1 Datasets

Utilizaram-se dois datasets diferentes, um de forma a prever os valores da reta de calibragdo
de biossensores e outro para prever concentracées de glucose. Todos os dados retirados sdo
relativos a biossensores usados para ler solucdes de glucose em SC filtrado e diluido 50 vezes e
s6 se considerou resultados quando as retas de calibracdo obtidas apresentassem um
coeficiente de correlagcdo superior a 0,98. Da mesma forma sé se considerou retas de calibragdo
cujo declive estava dentro de uma dada gama, onde se encontram os valores mais comuns e
frequentes ao longo do trabalho de forma a ndo atrapalhar o processo de treino dos algoritmos,
como se pode ver na Figura 19.

Retas de Calibragao

125

10.0

5

Corrente (uA)

25

00

1 2 3 4
log[Glu]

Figura 19 — Retas de calibragdo incluidas no dataset.

A Tabela 9 e 10 indicam a constituicdo dos datasets e a descricdo de tanto as varidveis de
entrada como de saida.

50



Metodologia

Tabela 9 — Descri¢do do dataset utilizado para previsdo de parametros da reta de calibragao de um biossensor.

Variavel

Descrigao

N¢ de camadas de BGr

N2 de camadas de biografeno aplicadas na superficie do elétrodo de trabalho

N¢ de camadas de GOx

N2 de camadas de GOx (adsorgdo) ou GOx/Dop (encapsulamento) aplicadas na superficie do elétrodo de trabalho

Tempo (s)

Tempo aos quais se registaram os valores de corrente na técnica CA.

[Enzima] (mM)

Concentragao de GOx da solugao enzimatica aplicada na superficie de elétrodo de trabalho

[Dopamina] (mM)

Concentragdo de Dop da solugdo enzimatica aplicada na superficie do elétrodo de trabalho

[Glucose] (mM)

Concentracdo de Glu da solugdo-mae usada para preparagao dos padrées no processo de calibragdo

Corrente LI (pHA)

Valor de corrente relativo ao limite inferior de detegéo

Variaveis de entrada

Corrente LS (nA)

Valor de corrente relativo ao limite superior de detec¢do

Limite Inferior

Concentragdo de glucose mais baixa medida pelo biossensor

Limite Superior

Concentragdo de glucose mais alta medida pelo biossensor

Variaveis
de Saida

Declive da reta de calibragdo do biossensor

m
b Ordenada na origem da reta de calibragdo do biossensor
Tabela 10 — Descricdo do dataset utilizado para previsdo de concentragdes de glucose em amostra.
Variavel Descri¢dao
N2 de camadas de . . - .
S N2 de camadas de biografeno aplicadas na superficie do elétrodo de trabalho
© BGr
t N2 de camadas de N . - ,
g GOx N2 de camadas de GOx (adsor¢ao) ou GOx/Dop (encapsulamento) aplicadas na superficie do elétrodo de trabalho
T
© Tempo (s) Tempo aos quais se registaram os valores de corrente na técnica CA.
\% [Enzima] (mM) Concentragdo de GOx da solugao enzimdtica aplicada na superficie de elétrodo de trabalho
5 [Dopamina] (mM) Concentragao de Dop da solugdo enzimatica aplicada na superficie do elétrodo de trabalho
> N
Corrente (pA) Valor de corrente correspondente retirado
Variavel de - .
saida [Glucose] (mM) Concentragdo de glucose na amostra medida
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Enquanto o primeiro dataset é constituido por 83 amostras relativas a diferentes retas de
calibracdo, o segundo tem 522 amostras, cada uma correspondendo a um ponto das ditas retas
de calibragdo utilizadas no dataset anterior.

3.5.2 Algoritmos

Foram aplicados diversos algoritmos de ML aos datasets descritos para regressao nao linear.
Todos foram importados da biblioteca scikit-learn, que dispde de ferramentas simples e
eficientes para analise preditiva de dados, e encontram-se indicados nesta secgdao, bem como
os hiperparametros estudados e respetivos valores (Tabela 11), a exce¢do dos que ndo se
definiram, isto €, mantém os valores default descritos na biblioteca.

Tabela 11 — Algoritmos estudados e respetivos hiperparametros definidos

Algoritmo Hiperparametros

Loss=‘squared_error’
GradientBoostingRegressor n_estimators=30
random_state=1

kernel="polynomial’
degree=2
gamma=0.1
alpha=0.1
kernel="sigmoid’
C=25
epsilon=0.01
Max_iter=-1
KNeighborsRegressor n_neighbors=3
RandomForestRegressor? n_estimators=10
1 random_state=42
n_estimators=100
criterium="poisson’
max_depth=9
random_state=42
criterium="squared_error’
hidden_layer_sizes=(50,30,20)
activation="relu’
learning_rate="adaptive’
max_iter=500

KernelRidge

SupportVectorRegressor

RandomForestRegressor

DecisionTreeRegressor?

DecisionTreeRegressor!

MLPRegressor

3.5.3 Previsdo de retas de calibracdo e concentragoes de glucose

Antes da aplicacao dos algoritmos aos datasets, calculou-se a matriz de correlagao absoluta das
variaveis de entrada e foram removidas as varidveis cujas correlagdes eram superiores a um
limiar de 0,7, ou seja, com elevada correlagdo. Isto é uma pratica comum em analise de dados
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usada para mitigar a multicolinearidade de forma a evitar redundancia e facilitar a
interpretacdo em modelos de regressdo. Isto resulta na eliminagdo da coluna “Camadas de
Enzima” em ambos os datasets.

De seguida, aplicou-se cada algoritmo de forma a prever cada uma das varidveis dependentes
desejadas. Para cada uma, realizou-se um ciclo de 20 iteragdes com cada um dos diferentes
algoritmos. No inicio de cada iteragdo, os datasets eram divididos de forma aleatéria, 80 % para
fase de treino os restantes 20 % para fase de teste e em cada uma dessas iteracdes testava-se
as diferentes combina¢des de varidveis de entrada possiveis e registava-se o modelo cuja
combinacao de varidveis de entrada apresentasse melhor desempenho no final dessa iteracao.
Apds as 20 iteracdes, registou-se nao sé o conjunto de varidveis com melhor desempenho,
como também a combinacdo de varidveis de entrada mais frequente ao longo das 20 iteragoes
e o respetivo desempenho para cada algoritmo. Realizou-se esta abordagem porque uma vez
gue o conjunto de dados é dividido aleatoriamente no inicio de cada iteracdo, é esperado que
para cada iteracdo haja uma “melhor” combinacdo de varidveis de entrada diferente que
descreva melhor os dados. No caso de surgirem combinagcdes diferentes com a mesma
frequéncia ao longo das 20 iteracdes, selecionou-se aquela com melhores médias de
desempenho.

3.5.4 Avaliagcdo do desempenho dos algoritmos

Para determinar o desempenho de um determinado modelo de regressao, é possivel recorrer
a diferentes métricas de avaliacdo, como o coeficiente de determinagao, erro médio absoluto
e erro médio quadratico (Equagdes 4, 5 e 6, respetivamente):

Coeficiente de determinacdo (R?) — mede a propor¢do de variacdo total dos dados que é
explicada pelo modelo de regressdo. Um valor proximo de 1 indica que o modelo explica bem
os dados;

2 _ 1 _ Zima0im9)?
R*=1 S i—y)? @

Erro médio absoluto (MAE) — calcula a média das diferengas absolutas entre os valores reais (y;)
e as previsGes dos modelos (), isto é, representa o erro médio em unidades da variavel de
saida;

1 PN
MAE = ;Z?:ﬂyl' =3l (5)

Erro médio quadratico (MSE) — calcula a média dos quadrados dos erros, penalizando grandes
desvios entre os valores reais e previsées;

1 ~
MSE =~ ¥i_,1 (i — 9)° (6)
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Realizou-se ainda K-Fold Cross-Validation, que divide o conjunto de dados, neste caso, em 3
partes aproximadamente iguais. Este processo de valida¢do usa cada uma das partes como
conjunto de teste e as restantes como conjunto de treino. No final de cada iteragao retirou-se
o coeficiente de determinacdo e calculou-se a média e o desvio-padrdao para entender a
variacdo do desempenho do modelo entre as diferentes partes. Esta técnica permite avaliar os
modelos de forma mais confidvel, reduzindo a variacdo que pode ocorrer devido a divisdo
aleatdria dos dados em fase de treino e teste.
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4 Resultados e Discussao

Nesta seccdo, sdo apresentados os resultados e a discussdo relacionados com a caracterizagdo
eletroquimica e morfolégica dos diferentes biossensores, bem como a avaliacdo do seu
desempenho através do tracado das retas de calibracdo em tampdo PBS e soro Cormay,
acompanhados de estudos de seletividade. Para prever parametros da reta de calibracdo e
concentracdo de glucose foram também desenvolvidos algoritmos DT, RF, kNN, GBT, KR, MLP
e SVR.

4.1 Caracterizacao eletroquimica dos biossensores

As técnicas eletroquimicas permitem-nos avaliar o desempenho dos biossensores.

4.1.1 Modificagdao dos elétrodos com biografeno

Na Figura 20 encontram-se representados voltamogramas onde foram registados os valores de
corrente numa gama de potencial entre -0,1 e 0,8 V a uma velocidade de varrimento de 10 mV
s1. As medicbes foram efetuadas em tampdo PBS a pH 7,4. Apds imobilizacdo do BGr na
superficie do elétrodo Pt-SPE observa-se um aumento da densidade e intensidade de corrente.
O aumento da densidade de corrente apds a deposicdo de BGr deve-se a sua alta area de
superficie, excelente condutividade elétrica. Estas propriedades melhoram a transferéncia de
eletrdes e a eficiéncia das reac¢des eletroquimicas, resultando em maior densidade de corrente
Cv.
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Figura 20 — Representacdo grafica das leituras de CVs em tampao PBS, comparando as medi¢Oes antes
e apos a fixacdo do biografeno.

Estes resultados comprovam a eficiente imobilizacdo do nanomaterial na superficie do elétrodo.
O passo seguinte para a metodologia de adsor¢ao da GOx consiste na aplicagdo de duas
camadas de GOx na superficie do elétrodo previamente modificado com BGr.

4.1.2 Imobilizagdo da GOx por adsorgao

Apds a imobilizagdo de duas camadas de enzima na superficie do elétrodo de trabalho
modificado com BGr, foram efetuadas leituras em CV, nas mesmas condi¢cGes anteriores com o
objetivo de comparar os sinais eletroquimicos de uma solugdo de PBS (controlo) e de uma
solucdo de glucose 5 mM. O objetivo foi entender o potencial onde a enzima oxida o substrato,
a glucose. Foi utilizado um valor de concentragdo de glucose préximo do valor fisioldgico.

Pode-se observar na Figura 21 que, na presenca de glucose, o sinal de corrente produzido atinge
valores mais elevados. Nota-se também no mesmo sinal, que um pico é atingido a um potencial
de aproximadamente 0,4 V. Este é o pico e potencial representativo da eletro-oxidagdo da
glucose, que indica a que potencial a reagdo catalisada pela enzima GOx é promovida.
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Figura 21 — Voltamogramas obtidos em tamp&o PBS e em solugdo de glucose a 5 mM, apds

imobilizacdo da GOx por adsorgao.

4.1.3 Polidopamina como matriz de imobilizagao da GOx

O mesmo procedimento foi repetido, mas desta vez para o biossensor desenvolvido pelo
método de encapsulamento, também de duas camadas que, tal como se pode observar na
Figura 22, mostrou resultados semelhantes.

Estes resultados provam ndo sé que o biossensor responde a glucose, como permitiu
estabelecer que o valor de potencial que melhor promove a reagdo enzimatica é 0,4 V para
ambos os métodos de preparagdo. Por este motivo, definiu-se este valor para ser utilizado na
técnica de CA, de forma a obter respostas amperimétricas mais significativas.
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Figura 22 — Voltamogramas obtidos em tamp&o PBS e em solugdo de glucose a 5 mM, apds aplicagdo da
polidopamina como matriz de imobilizagdo da GOx.

4.2 Caracterizagao morfologica dos elétrodos

A superficie do elétrodo foi caracterizada por microscopia SEM para o elétrodo Pt-SPE, Pt-SPE
modificado com BGr, com GOx e para a metodologia de encapsulamento da GOx com
polidopamina. O BGr foi caracterizado adicionalmente pela técnica de TEM.

4.2.1 Anadlises SEM

A Figura 23 mostra os resultados da andlise SEM, que nos permitem verificar diferencas na
morfologia da superficie dos elétrodos durante as varias fases de construgao do biossensor.
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um. Elétrodo de platina sem modificagdes (Al -A3); Fixagdo do biografeno (B1-B3); Imobilizagdo da GOx
por adsorg¢do (C1-C3); Polidopamina como matriz de imobilizagdo da GOx (D1-D3).

A Figura 23B confirma a presenca da camada de BGr na superficie do Pt-SPE, onde é possivel
observar folhas de grafeno depositadas e aglomeradas. No entanto, a imobilizacdo da enzima
GOx ndo pode ser confirmada diretamente devido a sua pequena dimens3do, que se encontra
na escala de poucos nandmetros. A Figura 23D ilustra a metodologia de encapsulamento da
enzima com polidopamina, onde pode-se visualizar a presenga de um filme fino, especialmente
qguando comparado com a imagem do Pt-SPE ndo modificado (Figura 23A) e o elétrodo
modificado apenas com BGr (Figura 23B). Estes resultados corroboram a presenca tanto do
nanomaterial quanto do polimero na superficie do elétrodo de trabalho.

4.2.2 Andlises TEM

A Figura 24 apresenta a andlise de microscopia TEM do nanomaterial BGr. A analise TEM
permitiu observar em grande detalhe as folhas de grafeno que compdem o BGr. As diferentes
orientag¢0es das folhas de grafeno, bem como a presenca de areas porosas (visiveis como zonas
brancas), indicam que o material é policristalino.
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Figura 24 — Resultado da analise por TEM do BGr, com imagem obtida a uma ampliagdo de 200,000x.

4.3 Desempenho eletroquimico do biossensor

Avaliou-se o desempenho dos biossensores produzidos através de diferentes estudos.
Inicialmente, realizou-se calibragbes em tampdo PBS para os métodos de adsorcao e
encapsulamento, tendo em conta os valores de corrente retirados aos 60 e 120 segundos. Os
biossensores estudados em tampao PBS tinham todos duas camadas de BGr e duas camadas de
enzima GOx. Também foram realizadas calibragdes em soro Cormay filtrado e diluido 50 vezes,
para ambos os métodos descritos, da mesma forma que no estudo em tampao PBS, mas neste
caso também se analisou biossensores com s6 uma camada de BGr e uma camada de enzima.
Por ultimo, testou-se a seletividade dos biossensores produzidos (de uma camada de BGr uma
camada de enzima) pelo método competitivo.

4.3.1 Calibragdo em tampao PBS

Foram elaboradas retas de calibracdo em tampao PBS para um biossensor sé com duas camadas
de BGr (controlo) e para cada um dos métodos de imobilizagdo, considerando os valores de
corrente relativos a 60 e 120 segundos da técnica CA, que explicam a relagdo entre a corrente
medida e o logaritmo da concentragao de glucose. A concentragao de glucose das solugdes
utilizadas para calibragdo sdo: 0 mM; 0,05 mM; 0,5 mM; 0,75 mM; 1 mM; 2,5 mM; 5 mM; 10
mM; 20 mM; 30 mM; 40 mM e 50 mM.

4.3.1.1 Imobilizagcdo da GOx por adsorgao

Ao observar a Figura 25A, percebe-se que no biossensor modificado com duas camadas de BGr
(sem enzima), ndo se nota uma variagdo consideravel nos valores de corrente produzidos por
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solucdes de diferentes concentracdes de glucose. No entanto, quando se imobiliza duas
camadas de enzima pelo método de adsorcdo (Figura 25B), ndo sé se atinge valores de corrente
mais elevados, como também ha uma maior discrepancia de valores relativos a diferentes
concentragdes, ou seja, o valor de corrente tende a aumentar com o valor de concentracdo de
glucose proporcionalmente para uma gama de concentragdo entre 0,75 e 50 mM.

As retas de calibracdo obtidas para este método e respetivas barras de erro dos triplicados, para
60 e 120 segundos, estao apresentadas na Figura 25C. Da mesma forma, encontra-se a reta de
calibragdo obtida para o controlo. Nota-se um aumento significativo do declive e da correlagao
nos resultados referentes a presenca da enzima, quando comparados ao controlo. As retas de
calibracdo obtidas permitem descrever os valores de correntes obtidos aos 60 e 120 segundos
para uma gama linear de detec¢do de glucose entre 0,75 mM e 50 mM com uma correlagcdo
superior a 0,9800.

Comparativamente, os resultados relativos aos 60 segundos (declive=3,6590 pA/log([Glu]);
R2=0,9925), apresentam um declive e correla¢3o superior aos de 120 segundos (declive=3,4672
nA/log([Glu]); R?=0,9892), o que indica que os valores para 60 segundos permitem obter um
biossensor mais sensivel para este método, em tampao PBS.
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Figura 25 — Cronoamperogramas e as respetivas retas de calibragcdo obtidas em tampao PBS, apds a
imobilizagdo da GOx por adsorg¢do. A) e B) Representam o cronoamperograma sem e com a presenca
da GOx, em resposta a variagcdo das concentracdes de glucose (0,05 — 50 mM). C) Reta de calibracdo da
resposta de corrente em fung¢do da concentragdo logaritmica de glucose com e sem enzima para o
tempo 60 e 120 s.

4.3.1.2 Polidopamina como matriz de encapsulamento da GOx

Realizou-se também calibracbGes para biossensores produzidos pelo método de
encapsulamento (Figura 26B). Tal como no caso anterior, os resultados referentes aos 60
segundos (declive=6,0399 pA/log([Glu]); R*=0,9860) apresentam melhores valores para a
mesma gama linear que os de 120 segundos (declive=5,3636 uA/log([Glu]); R>=0,9851).

Os declives obtidos foram sensivelmente 2 vezes superiores aos do método de adsorgdo. No
entanto, embora os coeficientes de correlacdo obtidos para o método de encapsulamento
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sejam superiores a 0,9800, eles sdo relativamente menores que os do método de adsorcdo e a
gama linear de detecdo de glucose foi encurtada para um intervalo entre 0,75 e 20 mM.
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Figura 26 — Cronoamperograma e as respetivas retas de calibragao obtidas em tampao PBS, apds a
imobilizacdo da GOx pelo método de encapsulamento. A) Representa o cronoamperograma com a
presenga da GOx, em resposta a variagdo das concentragdes de glucose (0,05 — 50 mM). B) Reta de

calibragdo da resposta de corrente em fungdo da concentragdo logaritmica de glucose para o tempo 60
e 120s.

4.3.2 Calibragao em soro Cormay

Adicionalmente, foram construidas retas de calibragdao com os dados obtidos no soro Cormay.
Neste estudo, também foi investigado como o nimero de camadas influencia o desempenho
do biossensor. Para isso, analisaram-se biossensores modificados com apenas uma camada de
BGr e enzima GOx, além daqueles com duas camadas de cada, considerando ambos os métodos

de preparacdo. A andlise foi realizada para os valores de corrente correspondentes a 60 e 120
segundos.

4.3.2.1 Imobilizacdo da GOx por adsorgao

Percebe-se que para o biossensor com uma camada de BGr e uma camada de enzima (Figura
27) preparado pelo método de adsor¢do apresenta menor declive e correlagdo que um
biossensor produzido pelo mesmo método, mas com duas camadas de BGr e duas camadas de
enzima (Figura 28), para ambos os tempos de 60 e 120 segundos.

Relativamente a gama linear de detegdo de glucose em SC, o biossensor com uma camada de
BGr e uma camada de enzima preparado pelo método de adsor¢do (Figura 27B) apresenta uma
gama entre 0,75 mM e 50 mM para 60 segundos e 120 segundos com correlagdes superiores a
0,9800 (0,9900 e 0,9849, respetivamente).
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Figura 27 — Cronoamperograma e as respetivas retas de calibragdo obtidas em SC, apds a imobilizagcdo
de uma camada da GOx por adsorg¢do. A) Representa o cronoamperograma com a presenga da GOx, em
resposta a variagdo das concentragoes de glucose (0,05 — 50 mM). B) Reta de calibragdo da resposta de
corrente em fungdo da concentragdo logaritmica de glucose para o tempo 60 e 120 s.

No caso dos biossensores onde foram aplicadas duas camadas de BGr e duas camadas de
enzima (Figura 28B), a gama linear de detecdo teve o seu limite superior encurtado para 30 mM,
mas com correla¢des de 0,9930 e 0,9921 para 60 e 120 segundos, respetivamente. Os declives
nos biossensores de combinag&es de duas camadas (3,7746 pA/log([Glu]) para 60 segundos e
3,5148 pA/log([Glu]) para 120 segundos) sdo superiores aos de combina¢Ges de uma camada,
tanto para 60 como 120 segundos.

Percebe-se que para o biossensor com uma camada de BGr e uma camada de enzima preparado
pelo método de adsor¢do apresenta menor declive e correlagdo que um biossensor produzido
pelo mesmo método, mas com duas camadas de BGr e duas camadas de enzima, para ambos
os tempos de 60 e 120 segundos. No entanto, os biossensores de combina¢des de duas
camadas apresentam uma gama linear de dete¢cdo menor aos de uma camada. Nota-se também
qgue os resultados para 60 segundos apresentam sempre melhor correlagdo e declive mais
elevado que os de 120 segundos.
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Figura 28 — Cronoamperograma e as respetivas retas de calibragcdo obtidas em SC, apds a imobilizagcdo
de duas camadas da GOx por adsorgdo. A) Representa o cronoamperograma com a presenga da GOx, em
resposta a variagdo das concentragdes de glucose (0,05 — 50 mM). B) Reta de calibragdo da resposta de
corrente em func¢do da concentragdo logaritmica de glucose para o tempo 60 e 120 s.

Ao comparar os resultados das calibragdes dos biossensores de duas camadas preparados pelo
método de adsor¢cdo em tampdo PBS e SC, pode-se perceber que em SC estes biossensores
apresentam maior sensibilidade (maior declive), maior correlagdo, mas um limite superior da
gama linear de dete¢do menor (30 mM), tanto para 60 como 120 segundos.

4.3.2.2 Polidopamina como matriz de imobilizacao da GOx

Repetiu-se o procedimento anterior, mas desta vez para biossensores preparados pelo método
de encapsulamento, utilizando uma (Figura 29) e duas camadas (Figura 30) de enzima e BGr.

Para os resultados aos 60 segundos, os biossensores com duas camadas de BGr e enzima
apresentaram declive superior (8,7943 pA/log([Glu])) aos de uma camada, que por sua vez
apresentaram uma correlagdo superior (0,9880) para uma gama linear de detecdo mais
abrangente (0,75 mM e 40 mM) do que os de duas camadas (0,75 mM e 20 mM).

Por outro lado, para os 120 segundos, o biossensor com uma camada apresenta maior declive
(7,8709 pA/log([Glu])), correlagdo (0,9884) e gama linear de detec¢do (0,75 mM e 40 mM) do
gue aquele com duas camadas, que tem uma gama linear entre 0,75 e 20 mM.
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Figura 29 — Cronoamperograma e as respetivas retas de calibragdo obtidas em soro Cormay, apés a
imobilizagdo de uma camada da GOx pelo método de encapsulamento. A) Representa o
cronoamperograma com a presenga da GOx, em resposta a variagdo das concentracdes de glucose
(0,05 —50 mM). B) Reta de calibragdo da resposta de corrente em fungdo da concentragdo logaritmica
de glucose para o tempo 60 e 120 s.

No caso do biossensor alterado com uma camada, o declive é superior para 60 segundos
(8,7334 pA/log([Glu])) mantendo uma correlagdo muito préxima e a mesma gama linear de
dete¢do para 120 segundos.

Ja para o biossensor modificado com duas camadas, os resultados para 60 segundos ndo sé
apresentam maior declive (8,7943 pA/log([Glu])) como também maior correlagdo para a mesma
gama linear de detec¢do que os de 120 segundos.

Comparando aos resultados obtidos na calibracdo tampao PBS (declive=6,0399 pA/log([Glu] e
5,3636 pA/log([Glu]) para 60 e 120 segundos, respetivamente) para o biossensor de duas
camadas preparado pelo método de encapsulamento, as calibragdes indicam que a
sensibilidade do biossensor aumenta em SC (declive=8,7943 uA/log([Glu]) e 7,5697
pA/log([Glu]) para 60 e 120 segundos, respetivamente ), embora a correlacdo seja ligeiramente
menor, tanto para 60 como 120 segundos, para a mesma gama linear de detegdo.

Em termos de conclusdo a condi¢do que apresentou melhor caracteristicas operacionais em
termos de declive (8,7334 pA/log([Glu])) e gama de linearidade (0,75 a 40 mM) foi o
desenvolvimento do biossensor pela metodologia por encapsulamento em SC onde se aplicou
uma camada de BGr e uma camada de enzima para 60 segundos, uma vez que apresenta
elevada sensibilidade para uma gama linear mais abrangente. Medi¢ées em SC podem ser
benéficas, considerando que a matriz ja contém na sua composic¢do inicial 3,5 mM de glucose,
0 que permite uma detec¢do mais facil da glucose. O uso de uma camada de BGr e uma camada
de GOx permite obter gamas lineares de dete¢ao mais alargadas, o que pode indicar que usar
maiores quantidades de enzima aumenta o risco de perda da mesma apds lavagem, o que torna
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mais vantajoso usar menores quantidades de GOx, pois assim a sua imobilizacdo no BGr torna-

se mais eficaz.
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Figura 30 — Cronoamperograma e as respetivas retas de calibracdo obtidas em soro Cormay, apds a
imobilizagdo de duas camadas da GOx pelo método de encapsulamento. A) Representa o
cronoamperograma com a presenc¢a da GOx, em resposta a variagdo das concentracdes de glucose
(0,05 — 50 mM). B) Reta de calibragdo da resposta de corrente em fun¢do da concentragdo logaritmica

de glucose para o tempo 60 e 120 s.

4.3.3 Limites de detegdo

Foram calculados os LD a partir da Equagao 2, para leituras em PBS e em SC, para todos os
biossensores produzidos, de combinagdes de uma e duas camadas, para 60 e 120 segundos.
Estes resultados estdo apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 — Limites de detecado.

Metodo | Q0 es | TemPo Meio LD (mM)
5 60 0,098
Adsorgao , 120 . 0064
Encapsulamento 60 0,261
120 0,260
5 60 0,012
Adsorcao ) 120 0oL
Encapsulamento 60 0,078
120 sc 0,060
Adsorgdo 60 0,089
2 120 0,088
Encapsulamento 60 0,051
120 0,034

67



Resultados e Discussao

Com estes resultados percebe-se que os LD relativos a 120 segundos sdo sempre inferiores ou
iguais aos de 60 segundos. Comparando as leituras em tampdo PBS e SC, os LD sdo sempre
superiores nas leituras em tampao PBS, tirando o caso do biossensor construido pelo método
de adsorcdo para 120 segundos. Os LD para o método de adsor¢do de combinagdes de uma
camada sdo inferiores para o mesmo método de combinac¢des de duas camadas. No entanto,
para o método de encapsulamento observa-se o oposto.

4.3.4 Estudos da seletividade

Com os sinais eletroquimicos de uma solucdo de glucose 5mM na presenga e auséncia de
possiveis interferentes, é possivel calcular a percentagem de interferéncia pela Equagao 3.

4.3.4.1 Imobilizagdo da GOx por adsorgao

A Figura 31 mostra que, tanto para 60 como 120 segundos, nenhum dos interferentes
estudados causou uma percentagem de interferéncia no sinal superior a 15 %. Estes resultados
indicam que o biossensor desenvolvido pelo método de adsorgao é seletivo a glucose, uma vez
gue os sinais ndo diferem significativamente na presenca de possiveis interferentes.

Imobilizagdo da GOx por adsorcdo para 60 s
Imobilizagao da GOx por adsorgao parg\lzo s
o

120
100
80

60

Interferéncia (%)

40

20

Glu Glu+Creat Glu+AU Glu+Ureia Glu+AA
Espécies interferentes

Figura 31 — Estudos de seletividade utilizando um método competitivo entre a glucose e as espécies

interferentes, apds a imobilizagdo da GOx por adsorcdo. As espécies interferentes estudadas foram a
creatinina, o acido urico, a ureia e o acido ascérbico.
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4.3.4.2 Polidopamina como matriz de imobilizagao da GOx

O biossensor desenvolvido pelo método de encapsulamento provou também ser seletivo a
glucose, pois cumpre os mesmos parametros descritos no caso de adsorgao, tal como se pode
verificar na Figura 32.

Polidopamina como matriz de imobilizacao da GOx para60 s
Polidopamina como matriz de imobilizacao da GOx para 120 s

120
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80
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40

Interferéncia (%)

20

Glu Glu+Creat Glu+AU Glu+Ureia Glu+AA
Espécies interferentes

Figura 32 — Estudos de seletividade utilizando um método competitivo entre a glucose e as espécies
interferentes, apds encapsulamento da GOx com polidopamina. As espécies interferentes estudadas
foram a creatinina, o acido Urico, a ureia e o acido ascoérbico.

4.4 Componente de estudos de ML

Depois de testar diferentes algoritmos para prever as diversas varidveis de saida ja mencionadas,
registaram-se os modelos com melhor desempenho no final das 20 iteragdes e respetiva
combinacdo de varidveis de entrada. Para além disso, registou-se também a melhor
combinacdo de varidveis de entrada mais frequente para cada algoritmo, bem como a médias
das métricas de desempenho (Equagoes 4 a 6) e selecionou-se o modelo com melhor média de
métricas de avaliacdo.

Na Tabela 13 e Figura 33, pode-se observar os modelos com melhor desempenho para cada
uma das varidveis de saida, bem como a respetiva combina¢do de varidveis de entrada. Por
outro lado, na Tabela 13 pode-se observar a combinacdo de varidveis de entrada mais
frequente para cada uma das varidveis de saida. Aqui consideraram-se os melhores resultados
relativamente aos valores médios e a Figura 34 mostra o melhor modelo obtido entre todas as
iteracGes com as combinacGes de varaveis de entrada mais frequentes.
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Tabela 13 — Melhor modelo obtido para cada uma das varidveis de saida.

Média R? | Desvio-Padrio

Variavel de saida Melhor combinagdo Algoritmo R? MAE MSE de CV de R? de CV

N2 Camadas de BGr, Tempo,
b [Enzima], [Dopamina], Corrente DecisionTreeRegressor? 0,979 0,051 0,005 0,439 0,270
LI, Corrente LS

m N2 Camadas de BGr, Corrente LS DecisionTreeRegressor? 0,905 0,478 0,506 0,120 0,348

N2 Camadas de BGr, Tempo,
LS [Enzima], [Dopamina], [Glucose], DecisionTreeRegressor? 0,953 3,529 67,647 0,192 0,241
Corrente LI

Tempo, [Enzima], [Dopaminal,

LI
Corrente LI

DecisionTreeRegressor? 0,830 0,118 0,037 0,399 0,325

N2 camadas BGr, [Enzimal],

[Dopaminal, Corrente MLPRegressor 0,828 4,904 46,724 0,697 0,051

[Glucose]

70




Resultados e Discussao
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Os resultados apresentados na Tabela 14 e Figura 34 indicam o desempenho do melhor modelo
obtido ao longo deste estudo para cada uma das varidveis de saida e respetivos graficos de
dispersdo. Relativamente as retas de calibracdo, o desempenho para as varidveis “declive”,
“ordenada na origem” e “limite superior” registados indicam uma elevada descri¢cdo destes
dados, seguidos pelo “limite inferior”. Estes resultados sdo 6timos indicadores da capacidade
de previsdo da reta de calibracao de um biossensor.

Quanto a previsdao da concentragao de glucose, os resultados também sdo bons indicativos de
gue se pode prever o valor da concentracao de glucose numa amostra.

No entanto, estes resultados sé descrevem os dados para uma determinada fase de teste e
treino, ou seja, podem descrever uma porg¢do do conjunto de dados, mas ndo o conjunto de
dados na totalidade.
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Tabela 14 — Combinagdo de varidveis de entrada mais frequente.

Média (n iteragdes)

Variavel de n Média R? Desvio-Padrao
. inaca is f Algori . ~ R? MAE | MSE
saida Combinag¢do mais frequente goritmo iteracdes S de CV de R? de CV

0 .

b Ne Camadas de BGr, Tempo, [Enzimal, DecisionTreeRegressor- 2 0,956 | 0,081 | 0,015 0,468 0,287
[Dopaminal, Corrente LI, Corrente LS

m N2 Camadas de BGr, [Enzima], Corrente LS RandomForestRegressor? 3 0,812 | 0,298 | 0,185 0,503 0,188

LS [Enzima], [Dopamina] RandomForestRegressor? 2 0,900 | 6,654 | 90,619 0,544 0,179

LI [Dopamina], [Glucose] DecisionTreeRegressor2 6 0,515 | 0,110 | 0,032 0,286 0,284

Ne das BGr, [Enzi D i
[Glucose] camadas BGr, [Enzimal, [Dopaminal, | oo 00 oo o ctregressor? 7 0,738 | 4,246 | 53,848 | 0,693 0,055

Corrente
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Figura 34 — Grafico de dispersdo para o modelo: (A) DecisionTreeRegressor! com melhor desempenho na precisdo de ordenada na origem com base na combinacio
de variaveis de entrada mais frequentes: N2 camadas de BGr, Tempo, [Enzima], [Dopamina], Corrente LI e Corrente LS; (B) Grafico de dispersao para
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Assim, os resultados da Tabela 14 e Figura 34 s3o melhores indicadores da capacidade de
descricdo destes algoritmos para todo o conjunto de dados. Aqui considerou-se a melhor
combinacao de varidveis de entrada mais frequente ao longo das 20 iteracdes. Ao comparar as
duas tabelas percebe-se que para todas as varidveis de saida o algoritmo que registou o melhor
desempenho individualmente ndo é o mesmo que aquele com melhor média de métricas de
avaliacdo quando se considera a combinacdo de varidveis de entrada mais frequente ao longo
de todas as iteragdes.

No que respeita as combinagdes de varidveis de entrada, as varidveis de saida “ordenada na
origem” e “concentracdo de glucose” foram os Unicos casos onde a melhor combinacao de
variaveis de entrada mais frequente foi igual a usada nos algoritmos com melhor desempenho.
Todas as outras variaveis de saida estudadas apresentaram diferentes combinacdes nos dois
casos.

Para além disso, os resultados da Tabela 14 também provam que é possivel prever as varidveis
“declive”, “ordenada na origem” e “limite superior” para dados fora do conjunto do treino
considerado. O mesmo se pode dizer sobre a “concentracdo de glucose”, embora as métricas
de avaliacdo apresentem valores relativamente mais baixos aos anteriores.
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5 Conclusoes e trabalho futuro

Desenvolveram-se biossensores de glucose de primeira geracdo, imobilizando a enzima GOx em
cima de uma matriz de BGr na superficie de um elétrodo de platina, através do método de
adsorcdo e encapsulamento. Para cada um destes métodos, realizou-se a calibragdo em tampao
PBS (para duas camadas de BGr e enzima) e soro Cormay (para uma e duas camadas), bem
como um estudo de seletividade em tampao PBS, para os valores de corrente obtidos a 60 e
120 segundos da técnica CA.

A aplicacdo de BGr na construcdo de um biossensor de glucose permitiu uma facil reducao
eletroquimica e, assim, a determinagao do H,0O, produzido durante a oxidagao da glucose
catalisada por GOx na amostra a um potencial de operac¢do de 0,4 V. Além disso, o método de
encapsulamento com polidopamina melhorou a imobilizagdo de GOx e garantiu um sinal
analitico mais elevado.

Os resultados referentes aos 60 segundos foram quase sempre mais satisfatérios em termos de
sensibilidade e correlagdo que os de 120 segundos, mantendo sempre a gama linear de detegdo.
No entanto, para o biossensor preparado pelo método de encapsulamento com uma camada,
a correlagdo foi superior no caso dos 120 segundos, em SC.

Relativamente ao efeito do nimero de camadas, no método de adsorg¢do, nota-se que um maior
numero de camadas de BGr e enzima causam um aumento da sensibilidade e correlagao,
embora uma diminuicao do limite superior da gama linear de dete¢ao de 50 mM para 30 mM,
tanto para 60 como para 120 segundos. No caso do encapsulamento, um aumento do niumero
de camadas causou também uma diminuicdo do limite superior (40 mM para 20 mM) e ainda
uma diminuic¢do de correlagdo, tanto para 60 como 120 segundos. Quanto a sensibilidade, para
60 segundos mais camadas geram maior sensibilidade, mas para 120 segundos verifica-se o
oposto.

Ao observar as diferencgas entre as calibragdes em tampao PBS e soro Cormay, percebe-se que
para o método de adsorgdo as calibragdes em soro Cormay apresentam melhores valores de
sensibilidade e correlagdo, mas um limite superior inferior menor (20 mM em vez de 50 mM),
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tanto para 60 como 120 segundos. Para o método de encapsulamento, a calibragdo em soro
Cormay permitiu obter uma sensibilidade maior para 60 segundos, mas uma correlacdo e limite
superior de detecdo inferior. Neste caso, para os 120 segundos, também se obteve maior
sensibilidade em soro Cormay, mas correlacao ligeiramente menor para a mesma gama linear
de detegdo (0,75 mM e 20 mM).

De todos os resultados obtidos, o biossensor onde se imobilizou duas camadas de enzima em
cima de duas camadas de BGr pelo método de encapsulamento foi aquele que apresentou a
maior sensibilidade (8,7943 pA/log([Glu])), com uma correlagdo muito proxima de 0,9800 para
uma gama linear de detegdo de glucose entre 0,75 mM e 20 mM. No entanto o biossensor com
uma camada de BGr e uma camada de enzima preparado pelo método de encapsulamento,
apresenta uma sensibilidade ligeiramente inferior (8,7334 pA/log([Glu])), todavia muito
préxima, mas com uma correlacdao mais perto de 0,9900 para uma gama linear de detecao entre
0,75 mM e 40 mM, pelo que este seria o melhor desempenho entre todos os métodos
estudados. O biossensor desenvolvido é conveniente para a determinacdo de glucose no meio
fisiolégico com um LD de 0,078 mM.

Testou-se vdrios algoritmos de regressao nao linear de forma a prever varidveis relativamente
a reta de calibracdo de um biossensor de glucose e ainda para prever as concentragdes de
glucose em amostra com esse mesmo biossensor, a partir dos dados obtidos durante o processo
de preparacdo e calibracao.

Daqui concluiu-se que o declive, ordenada na origem e limite superior de uma reta de calibracdo
podem ser previstos com boa confianga recorrendo a algoritmos de RandomForestRegressor e
DecisionTreeRegressor. O algoritmo RF apresentou também uma capacidade de descri¢ao
satisfatdria dos dados, embora menor que as referidas, para a concentracdo de glucose numa
amostra.

Embora as métricas de avaliagdo ndo tenham sido tdao boas para o limite inferior, é de se notar
gue o conjunto de dados usado ndo é muito extenso. Uma maior quantidade de dados pode
melhorar a capacidade de previsdo. Da mesma forma, aumentar o nimero de iteragdes pode
gerar resultados mais confidveis.

Por outro lado, pode-se alterar e testar ainda mais combinacGes de hiperpardametros dos
modelos estudados, havendo a possibilidade de obter algoritmos que descrevem ainda melhor
as varidveis estudadas.

Outra possibilidade de melhorar estes algoritmos seria inserir ainda mais varidveis de entrada
gue podem ter efeito no desempenho de um biossensor, como a temperatura no momento de
leitura, pH das amostras ou até mesmo das solucdes de enzima, humidade, entre outros.

E também de se notar que estes dados s3o relativamente a solugdes de glucose em soro Cormay
50 vezes diluido e filtrado. Um estudo interessante seria a previsdao de retas de calibragao e
concentragdes de glucose para amostras em sangue humano, considerando também todas as
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concentracdes de interferentes no sangue humano que podem ter alguma influéncia nas
medigdes.

Idealmente, cada biossensor deveria ser usado uma Unica vez, j3 que cada leitura pode
influenciar os resultados posteriores, devido, principalmente, a perda de enzima. Os datasets
deste trabalho incluem leituras sucessivas para diferentes biossensores, o que pode influenciar
também o desempenho dos algoritmos e dificultar o trabalho de previsdo. Um estudo
interessante seria construir um dataset semelhante aos utilizados, mas desta vez realizar
apenas uma Unica leitura para cada biossensor. Embora este estudo exija mais recursos e tempo,
é possivel garantir uma analise mais confiante dos dados e, possivelmente, melhorar ainda mais
o desempenho dos algoritmos.

Em suma, este estudo permite concluir que o ML e modelos de regressao nao linear podem ser
incorporados na area de biossensores de forma a prever as retas de calibracdo dos mesmos
sem ser necessario realizar o processo de calibracdo convencional ou até mesmo prever
concentracdes de glucose em amostras sem ser necessdria calibragdo, o que pode poupar muito
tempo, recursos e dinheiro, bem como garantir uma medicdo mais fidvel, uma vez que o
biossensor nao foi submetido a tal processo e mantém a melhor qualidade possivel.
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