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RESUMO

O presente trabalho consiste em propor um método visando identificar a
presenca da substancia ativa glibenclamida utilizando espectros de reflexdo difusa
no infravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS) e espectros de reflexdo
total atenuada (ATR), aliadas as técnicas quimiométricas HCA e PCA e métodos
como as transformadas Wavelets discretas. Foram analisadas 12 amostras
comerciais contendo glibenclamida, 1 amostra comercial contendo glibenclamida e
cloridrato de metformina e 1 amostra comercial contendo somente cloridrato de
metformina, sendo estas 12 amostras de procedéncia nacional e 2 de procedéncia
argentina. As amostras eram diferentes quanto ao fabricante, lote e classificacdo. A
técnica Wavelet foi utilizada para compactar os espectros dos farmacos, facilitando,
assim, a andlise dos dados. J& os métodos quimiométricos foram aplicados na
classificagdo e comparacédo dos espectros, os quais foram identificados conforme a
presenca ou nao da substancia ativa glibenclamida. Estes espectros compactados
foram processados através de aplicacbes distribuidas em arquiteturas de
comunicacdo para avaliar a conveniéncia de usar redes-em-chip no processamento
com o objetivo de melhorar o desempenho computacional bem como o consumo de
energia tendo em vista a perspectiva de desenvolver um equipamento movel de

avaliacao de espectro. Os resultados encontrados mostraram-se promissores.

Palavras-chave: Quimiometria, espectroscopia no infravermelho, transformada

wavelets, redes-em-chip.



ABSTRACT

The present work proposes a method with the aim to identify the presence of the
active ingredient glibenclamide, by using Diffuse Reflectance Infrared Fourier
Transform Spectroscopy (DRIFTS) and Fourier Transform Infrared Spectroscopy with
Attenuated Total Reflectance (FTIR/ATR), techniques to the Hierarchical Cluster
Analysis (HCA) and Principal Component Analysis (PCA) of multivariate analysis and
methods such as Discrete Wavelet Transform (DWT). Twelve commercial samples
were analyzed containing glibenclamide, one commercial sample containing
glibenclamide and metformin hydrochloride and one commercial sample containing
only metformin hydrochloride, being these twelve samples of national origin and two
of Argentinean origin. The samples were distinct regarding to the manufacturer, lot
and classification. The Discrete Wavelet Transform (DWT) was used to compact the
spectra of the drugs, in order to make the data analysis easier. On the other hand,
the metric and statistic methods were used on the classification and spectra
comparison, which were identified according to the presence or not of the active
ingredient glibenclamide. These compact spectra were processed through
applications distributed in communication architectures to evaluate the suitability to
use networks-on-chip on the processing, with the aim to improve the computer
performance, as well as the power consumption, having in mind the perspective of
developing a movable equipment of spectrum evaluation. The results obtained

showed to be promising.

Keywords: Chemometrics, infrared spectroscopy, multivariate analysis, wavelet

transform, network-on-chip.
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INTRODUCAO

Atualmente, o desafio para as industrias farmacéuticas € aumentar sua
produtividade e desenvolvimento para poder capitalizar as oportunidades e

gualificar-se mediante as exigéncias do mercado mundial.

No cenario da economia globalizada, é cada vez mais incerto e inseguro o
futuro dos paises exportadores de matéria prima, sendo que a producéo de valor
agregado € o Unico caminho viavel para a competitividade de nossos produtos nos
mercados internacionais. E, para isso, o conhecimento é indispensavel e o dominio
de todo o processo que vai dele ao produto final comercializavel € intrinsecamente
constitutivo dessa imperiosa necessidade. Assim, ciéncia, tecnologia e inovacéo séo
pecas fundamentais dessa arquitetura que hoje liga o conhecimento a riqueza das

nacoes.

A demanda por produtos farmacéuticos tem aumentado constantemente e
uma das consequéncias deste aumento € a crescente necessidade de técnicas de
controle de qualidade com meios e caracteristicas adequadas para o fornecimento
de resultados de maneira rapida e confiavel. A integragédo do setor de producdo com
o controle de qualidade de medicamentos na industria exerce papel fundamental na
garantia da execucdo das boas praticas de fabricacdo para que o farmaco possa
alcancar sua forma farmacéutica final, garantindo ao paciente um medicamento de
gualidade (GOMES & REIS 2001).

Aqui, como em outras areas do conhecimento, da tecnologia e da inovacao, a
agilidade, o planejamento, a coeréncia e a objetividade das a¢bes s&o requisitos
fundamentais ao grande desafio da mudanca definitiva da cultura empresarial das

industrias de farmacos.

Para essa pesquisa, a substancia ativa selecionada é a glibenclamida, um
medicamento usado para pacientes caracterizados pela elevagcdo da glicose
(acucar) no sangue acima da taxa normal (hiperglicemia). A glibenclamida faz parte
do grupo de medicamentos sulfonilureias, sendo elaborado como resultado de um

derivado da sulfonamida (usado para tratar a febre tifdide) cuja acdo resulta na
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gueda acentuada da glicose sanguinea. Medicamentos que fazem parte desse
grupo agem estimulando a liberacdo de insulina. Também se justifica a utilizagdo da
glibenclamida neste trabalho devido a eficacia desse medicamento para pacientes
portadores de diabetes tipo 2, e por apresentar um custo mais acessivel em relacao

aos outros.

O objetivo desse trabalho é desenvolver um método de identificacdo de
farmacos antidiabéticos, a partir de dados no infravermelho, buscando avaliar o grau
de similaridade entre as amostras estudadas, bem como avaliar a presenca da
substancia ativa glibenclamida. Os espectros produzidos deverdo ser processados
através de uma arquitetura de comunicacdo para sistemas digitais distribuidos e
complexos, tipo redes-em-chip, de forma a verificar a conveniéncia deste tipo de
arquitetura no objetivo de acelerar o processamento e economizar energia, para o

desenvolvimento futuro de prot6tipo movel.

Com base neste contexto, observa-se que € de enorme importancia o
desenvolvimento de métodos eficazes e rapidos para um controle maior tanto na
qualidade dos medicamentos comercializados, como nas rotinas de analises desse

medicamento.

Geralmente, os meétodos utilizados na quantificacdo e qualificacdo de
farmacos estdo baseados em técnicas que representam desvantagens, tais como: a
destruicdo da amostra, a preparacdo da amostra e o elevado tempo de analise.
Portanto, a importancia no desenvolvimento deste trabalho estd na maneira como é
realizada a identificacdo. O método aplicado utiliza espectroscopia por reflexado
difusa no infravermelho médio com transformada de Fourier (Diffuse Reflectance
Infrared Fourier Transform Spectroscoy — DRIFTS) e espectroscopia por reflexao
total atenuada (Attenuated Total Reflectance - ATR) no estudo e caracterizagcéo de
medicamentos contendo glibenclamida, tratados pelas ferramentas quimiométricas
como a Analise Hierarquica por Agrupamentos (HCA) e Andlise por Componentes
Principais (PCA). Na identificacdo do espectro, foram utilizados as Wavelets,
métodos métricos e estatisticos. O primeiro método foi utilizado para decompor o

espectro, tornando possivel o trabalho com um sinal menor, diminuindo, assim, o
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custo computacional. As wavelets empregadas foram as Transformadas Wavelets
Discretas (TWD) Haar, Daubechies 4 (D4).

Em conjunto com desenvolvimento das analises, foi verificada a possibilidade
de otimizar o desempenho computacional através de arquiteturas do tipo redes-em-
chip a fim de se habilitar a implementacdo otimizada de aplicacbes distribuidas

nesse tipo de arquitetura.

Ja foram realizados estudos feitos com as plantas medicinais usadas,
tradicionalmente, no tratamento do diabetes mellitus, os quais demonstraram que,
em sua maioria, estas possuem caracteristica hipoglicemiante, confirmando a
utilizacdo como antidiabético na medicina popular. Muitas plantas, como Monordica
charantia, Eugenia Jambolana Linn, Tinospora cordifolia, Allium cepa, Aloe vera,
entre outras, exercem efeito hipoglicemiante, atribuido a varios mecanismos de
acdo, porém nem todas sdo terapeuticamente Uteis. Nesse interim, tem sido
constatado que muitas substancias extraidas de plantas reduzem o nivel de glicose
no sangue. A grande diversidade de classes quimicas indica que uma variedade de
mecanismos de acdo deve estar envolvida na redugdo do nivel de glicose no sangue
(NEGRI, 2005).

Também foram realizados estudos envolvendo a preparacdo e avaliacdo de
glibenclamida-poliglicozide, sendo que eles demonstraram o elevado potencial de
secagem por pulverizador, técnica para obtencdo do livre fluxo estavel, pouco
soluvel em agua, usando drogas poliglicozide glicéridos com o auxilio de diéxido de
silicio como um absorvente (CHAUHAN; SHIMPI; PARADKAR, 2005).

Outra pesquisa aponta para o fato de que o uso de fibra optica em ensaios in
vitro de dissolucdo abre novas possibilidades para a avaliacdo de dados mais
potentes, tendo em vista que todo espectro UV-Vis pode ser coletada em cada ponto
de medicdo. Nesse interim, realizou-se uma abordagem para a solucdo dos
problemas ao interferir na absorcao dos excipientes em dissolucdo de testes in vitro.
Estudos com aplicacdo de métodos quimiométricos de fibra optica de dissolucdo em
testes dados é exemplificado pela andlise de glibenclamida em comprimidos de

gelatina dura fechada em capsulas, os quais mostraram que, apesar da alta
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sobreposicao de espectros de dados brutos, sem solugédo é possivel, com Minimos
Quadrados Parciais (Partial Least Squares - PLS), obter um perfil exato da
velocidade de dissolucao de glibenclamida (WIBERG & HULTIN., 2006).

A comparacao de vérias formulacdes de comprimidos piloto com comprimidos
do medicamento referéncia (Daonil®, glibenclamida 5 mg comprimidos, Aventis
Pharma Ltda.) foi avaliada por meio do desenvolvimento de um teste de dissolucéo
sem adicdo de solventes organicos ou tensoativos no meio, que mostrou ser
discriminativo para as diferentes formulagbes farmacéuticas propostas. A
quantificacdo de GLIB foi realizada por meio de cromatografia liquida de alta
eficiéncia em fase reversa (CLAE-FR), método previamente validado (NERY et al.,
2007).

Outro estudo realizado foi o de avaliar in vivo o potencial hipoglicemiante de
extratos obtidos da raiz e folha de bardana, Arctium minus (Asteraceae). Este estudo
demonstrou que o extrato bruto de Arctium minus, principalmente a raiz, é capaz de
diminuir os niveis plasméticos de glicose com poténcia semelhante ao medicamento
sintético de referéncia Glibenclamida (CAVALLI et al., 2007).

Estudos e pesquisas envolvendo a glibenclamida no tratamento do diabetes
mellitus gestacional (DMG) e sua repercussao no peso e na glicemia do recém-
nascido (RN) mostraram que, em comparagao com a insulina, a glibenclamida pode
ser a droga de escolha para tratamento do DMG na maioria das pacientes (SILVA et
al., 2007).

Neste estudo, avaliam-se as caracteristicas da matéria-prima GLIB, que pode
influenciar o perfil de dissolucéo e, consequentemente, a biodisponibilidade por meio
de técnicas, tais como: adsorcdo de nitrogénio, difracdo de raio laser, analise

térmica, espectroscopia por IV/UV e difracdo de raios X (NERY et al., 2008).

O uso da espectroscopia no infravermelho é mais comumente empregada
associada a técnica de calibracdo multivariada. Desde a década passada, as
técnicas espectroscopicas, combinadas com calibracdo multivariada, tém sido

consideradas promissoras diretas e relativamente uma alternativa mais barata de
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determinacdo de componentes em formulagbes farmacéuticas, em vista de sua

simplicidade e rapidez de analises (SENA et al., 2004).

Atualmente, tém sido publicados trabalhos utilizando técnicas que empregam
espectroscopia por reflexdo no infravermelho e andlise multivariada na identificacao
de medicamentos. O emprego de técnicas de reflexdo difusa no infravermelho médio

(DRIFTS) e reflexado total atenuada (ATR) vém sendo cada vez mais difundido.

Recentemente, Sabin et al., (2003 e 2004) realizaram semelhante trabalho,
empregando DRIFTS em conjunto com a técnica quimiométrica de andlise por HCA
para o reconhecimento de dois diferentes farmacos anti-hipertensivos, cloridrato de
amitriptilina e cloridrato de imipramina. Constatou-se, através dos resultados obtidos,
que a técnica DRIFTS em associacdo com a HCA constitui-se em uma excelente

ferramenta para a caracterizacdo de amostras contendo estes farmacos.

JA De Souza et al, (2004) analisaram dois farmacos de estruturas
semelhantes, o diclofenaco de sodio e de potassio de 50mg de diferentes farmacias
de manipulacdo, empregando DRIFTS em associagdo com a técnica de HCA. Isso
acabou demonstrando que a DRIFTS, em conjunto com a técnica quimiométrica de

analise por HCA, constitui uma excelente opcao para a diferenciacdo de farmacos.

O mesmo estudo foi realizado com uma diferenga em relagdo ao anterior:
além da técnica DRIFTS/HCA, utilizaram também o algoritmo genético (AG) para
selecionar as variaveis mais representativas. A partir dai, conclui-se que a habilidade
da HCA aliada a AG torna a formacéo dos agrupamentos mais robusta (NEUMANN
et al., 2004).

Observou-se também a técnica de identificacdo de diferentes formulacdes de
medicamentos manipulados contendo piroxicam, empregando espectros de reflexao
difusa no infravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS) associada a técnica
de HCA. Os resultados demonstram que a técnica DRIFTS em conjunto com o
método HCA constitui uma alternativa para a verificagcdo da presenca de farmacos

em medicamentos manipulados, além de permitir inferir sobre a semelhanca/



24

diferencas entre medicamentos de distintas farmacias de manipulacédo (PARISOTTO
et al., 2005).

O uso dos espectros de reflexdo difusa no infravermelho com transformada
de Fourier (DRIFTS) juntamente com analises quimiométricas podem ser
empregados como alternativa na dosagem de diclofenaco de potassio, agregando
como vantagens frente aos métodos usuais a ndo geracdo de residuos, a facil

realizacdo de andlise e baixo custo operacional (SOUZA; FERRAO, 2006).

Em um estudo para analisar o erro de predicdo dos modelos de calibragéao
multivariada, utilizando-se amostras com concentracdes de lidocaina (WIBERG et
al., 2003), observou-se que a utilizagdo de modelos quimiométricos oferecem
resultados confiaveis e com rapidez, podendo ser adotado com seguranca pelas

industrias farmacéuticas.

Outra aplicacdo recente da técnica € apresentada no desenvolvimento de
metodologias no infravermelho aplicadas para a quantificacdo de cloridrato de
metformina em formulagbes farmacéuticas, empregando espectros de reflexao
difusa no infravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS), associado a técnica
de PLS e siPLS. Os resultados demonstraram que a técnica de DRIFTS, juntamente
com PLS, destacou-se como uma potencialidade no controle e fiscalizacdo de
medicamentos industrializados (PARISOTTO et al., 2009).

Da Silva (2007), realizou estudos envolvendo modelos de calibracdo por
minimos quadrados parciais (PLS) para a determinacdo simultanea de
sulfametoxazol (SMZ) e trimetoprima (TMP) em medicamentos. Na busca de
melhores modelos para a determinagdo destas substancias ativas em amostras
comerciais, foi empregado o método por minimos quadrados parciais por intervalo
(iPLS), identificando também qual(is) regido(des) do espectro no infravermelho
apresentam melhor correlagdo com cada um das substancias ativas estudadas. Os
dados espectrais foram adquiridos por espectroscopia no infravermelho com
transformada de Fourier, empregando-se um acessorio de reflexdo total atenuada

(FTIR/ATR). Isso mostra que, para os modelos empregando toda a regido espectral,
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como modelos construidos com apenas um intervalo do espectro, apresentaram

bons resultados para a previsdo de ambas as substancias ativas.

A diferenca do trabalho atual com relacdo aos demais artigos ja publicados é
o método utilizado na identificacdo. Os trabalhos ja apresentados utilizam métodos
estatisticos multivariados, enquanto que neste utilizou-se métodos métricos na
classificacdo e identificacdo de diferentes espectros das amostras comerciais de
glibenclamida. A técnica de decomposicédo por Wavelet aplicada vem se destacando

em inlUmeras areas de aplicacdo, como na Quimica, Biologia, Medicina e Artes.

Os artigos abordam a avaliacdo do desempenho de ondaletas para a
construcdo de modelos de regressdao multivariada empregando dados de
espectroscopia no infravermelho, onde utilizardo a Transformada Discreta Ondaleta
(TDO), Daubechies, com 4 coeficientes (Daub4), para compactar a dimensédo da
matriz de dados espectrais obtidos por espectroscopia no infravermelho com
transformada de Fourier, através da reflectancia total atenuada (FTIR-ATR) de
amostras de polidis de 6leo de soja, visando a determinacdo do valor de hidroxilas
(VOH), (WERLANG et al., 2008).

Estudos demonstram que a aplicacdo da transformada wavelet discreta para
a previsdo de carga a curto prazo via redes neurais e eletrostatica vem sendo usada
visando a obtencdo de uma boa preciséo e de uma redugcdo no esforgo
computacional (REIS & SILVA, 2004, BELARDI; CARDOSO; SARTORI, 2005).

Estudos quimiomeétricos para a selecao de recursos e compressao de dados
aplicados a NIR e MIR em espectros de azeites extra virgens para a identificacao de
cultivares vém sendo realizados na possibilidade prevista de extrair e combinar
transformacdes contidas no NIR e espectros MIR, a fim de discriminar azeites extra
virgens de acordo com o cultivar de oliveiras (Casaliva, Leccino, Frantoio). Analise
discriminante linear (LDA) foi aplicada como uma técnica de classificacdo
multivariada e nestes dados espectrais separadamente e em conjunto (NIR e MIR
dados juntos). A fim de garantir uma relagcdo mais adequada entre o nimero de
objetos (amostras) e o numero de variaveis absorbancias (em nameros de onda

diferente), a LDA foi precedida quer pela selecao de recursos, quer pela compresséo
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variavel. Para a sele¢éo de recurso, o algoritmo SELECT foi utilizado, enquanto uma
transformada wavelet foi aplicada para compressao de dados. A correcao das taxas
de classificacao obtidas por validac&o cruzada variou entre 60% e 90%, dependendo
do procedimento seguido. Resultados mais precisos foram obtidos usando o NIR
fundido e dados MIR, seja com selecdo de recursos ou compressédo de dados.
Estratégias aplicadas a quimiométrica NIR fundido e espectros MIR representam um
meétodo eficaz para a classificacdo de azeites extra virgens a partir do cultivar de
oliveiras (CASALE et al., 2009).

Também ja foram estudadas aplicacbes em redes neurais artificiais para
determinacdo de substancias ativas no controle de qualidade farmacéutica
com base em espectroscopia no infravermelho proximo. Na construcao de uma rede
neural, a atencéo foi principalmente para a sele¢cdo da arquitetura, a selecédo da
aprendizagem dos parametros e de validagcdo da rede, enquanto a selecado de
variaveis de entrada foi pouco compartilhada. Este estudo centrou-se na selecédo de
variaveis de entrada, varios dados de pré-tratamento para a construcdo de modelos
de ANN. Os resultados mostraram que os resultados de validag&o diferiram entre si
quando diferentes dados de métodos de pré-tratamento eram combinados com
espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) para construir um modelo usando
redes neurais artificiais (RNA) para a qualidade e o controle de paracetamol. Os
coeficientes Wavelets, ap0s a correcdo de sinal ortogonal (OSC) nos modelos de
ANN RMSEP, foram reduzidos em até 77% em relagdo aos modelos de RNA
utilizando derivados combinado com pré-tratamento APC. A selecdo das variaveis
de entrada tem potente capacidade de calibracdo de RNA, e o modelo pode ser
usado para a reducédo da pressao de controle de qualidade na inddstria farmacéutica
(WANG & XIANG., 2008).

Dentro das aplicagbes que envolvem as wavelets, € possivel citar a
combinacéo das transformadas wavelets da rede neural artificial na determinacao de
teor de substancias ativas por espectroscopia no infravermelho proximo. Este estudo
aplica a transformada wavelet aos espectros NIR de um comprimido comercial para
construir um modelo convencional utilizando minimos quadrados parciais (PLS
regressao) e uma rede neural artificial (ANN). Coeficientes Wavelet nos modelos

PLS e ANN sao reduzidos em até 60% em comparacdo com os modelos PLS
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usando espectros de pré-tratamento matematico. A modelagem ANN resultou em
calibracao de alta linearidade e um coeficiente de correlagao superior a 0,966, tendo
como principal objetivo, por tras da transformacéao wavelet de espectros NIR, reduzir
a dimensionalidade do problema (CHALUS; WALTER; ULMSCHNEINDER., 2007).

Para o estudo desta pesquisa, este trabalho esta dividido em 8 capitulos: o
primeiro traz uma descricdo sobre o diabetes mellitus, suas causas e os tipos de
diabetes existentes. Além disso, neste mesmo capitulo, discorre-se sobre a
substéancia ativa selecionada para essa pesquisa, a glibenclamida, o grupo a que ela
pertence, seu mecanismo de acdo e dosagem, sua biodisponibilidade e

bioequivaléncia.

No capitulo 2, ha a introducdo da historia da espectroscopia no infravermelho,
suas principais técnicas de reflexdo infravermelho. No capitulo 3, temos a analise

espectroscopica, explanando sobre as aplica¢des deste tipo de andlise.

O capitulo 4 apresenta a modelagem matematica utilizada no processo.
Exemplifica-se a teoria wavelets, de onde surgiram, quais suas aplicacdes, 0s tipos

de wavelets e qual o método utilizado para a comparacao.

No capitulo 5, temos uma breve sintese sobre Redes-em-Chips, como
funcionam, quais seus conceitos basicos. Ja o capitulo 6 aborda a metodologia que
foi utilizada nesta pesquisa e descreve a implementacdo do desenvolvimento do

método.

No capitulo 7 e 8 estdo os resultados obtidos e discussdes a partir da
aplicacdo da metodologia matematica nos espectros e da validagdo do processo em
redes do tipo redes-em-chip. E, por fim, sdo apresentadas as conclusdes do trabalho

com suas principais contribuicdes e direcdes para trabalhos futuros.
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1 DIABETES MELLITUS

O diabetes mellitus (DM) esta entre as dez principais causas de morte nos
paises ocidentais e, apesar do progresso em seu controle clinico, ainda nao foi
possivel controlar de fato suas consequéncias letais. Em 1998, o DM foi a sétima
causa de morte no Brasil. Em 2001, a Campanha Nacional de Detec¢éo de Diabetes
rastreou, pela primeira vez no pais, os suspeitos do diabetes. De 20,23 milhdes de
pessoas examinadas, 14,67% apresentaram suspeita da doenca. Esta campanha
fez parte do Plano de Reorganizacdo de Atencédo aos Portadores de Hipertensao
Arterial e Diabetes (NERY et al., 2007).

Esta doenca € um disturbio metabdlico caracterizado pelo aumento dos niveis
de glicose (agucar) no sangue e alteragdo no metabolismo (funcionamento fisico-
quimico dentro do organismo) das proteinas e gorduras. E uma doenca cronica
herdada ou adquirida, que atinge todas as faixas etarias e tem um grande potencial
de complicacbes. Entretanto, se for muito bem controlado durante toda a vida, as
complicacbes sdo evitadas ou minimizadas e os diabéticos podem levar uma vida

normal.

A hiperglicemia ocorre porque o figado e o musculo esquelético néo
conseguem armazenar o glicogénio e os tecidos tornam-se incapazes de captar e
utilizar a glicose. Quando o limiar renal para a reabsor¢éo de glicose € ultrapassado,
ocorre perda de glicose na urina (glicosuria) causando uma diurese osmatica
(polidria), que, por sua vez, provoca desidratacdo, sede e maior ingestdo de liquidos
(polidispsia) (RANG; DALE; RITTER, 2001).

Existem duas formas principais de diabetes mellitus:

- Diabetes tipo 1, também conhecida como diabetes mellitus insulino-

dependente-DMID, ou diabetes de inicio juvenil,

- Diabetes tipo 2, também conhecida como diabetes mellitus nao-insulino-

dependente-DMNID ou diabetes de inicio na maturidade.
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O diabetes tipo 1 geralmente aparece em criancas e individuos jovens, na
maior parte das vezes os magros, com predisposicdo genética para desenvolver a
doenca. E causado por um processo autoimune (quando nés desenvolvemos
substancias - anticorpos "anormais” - que destroem estruturas que Sao normais), o
qual leva a destruicdo de uma parte das células do pancreas, o 6rgao produtor de
insulina. Em outras palavras, as doengas autoimunes ocorrem quando 0 organismo
reconhece como estranho um ou mais 0rgaos e produz anticorpos para "ataca-los".
Isso seria um descontrole do sistema de defesa, conforme Figura 01. O paciente
diabético tipo 1 depende da insulina exdgena (injetada) para controlar a
hiperglicemia. O objetivo de administrar insulina a diabéticos do tipo 1 é manter a
concentracdo de glicose sanguinea o mais proxima do normal possivel e evitar
variacbes muitos amplas que possam levar a complicacdes tardias (HARVER;
CAMPE; MYCEK., 1998).

O diabetes tipo 2 € bem mais comum e geralmente se manifesta em
individuos mais velhos (acima de 40 anos) e obesos. Ao contrario do diabetes tipo 1,
inicialmente estas pessoas possuem insulina, entretanto, existe um mecanismo que
impede que a insulina funcione direito, pois 0 pancreas ainda retém parte das

funcBes das células b, resultando em niveis de insulina varidveis insuficientes para

manter a homeostase da glicose, conforme Figura 01. Nao € uma doenca hereditaria
(genética), mas existe uma alta associac¢éo familiar, maior que a do diabetes tipo 1,
indicando predisposicdo genética. No tratamento do diabetes tipo 2, o objetivo é
manter concentracdes de glicose sanguinea dentro dos limites normais e prevenir o
desenvolvimento de doencas tardias (HARVER; CHAMPE; MYCEK, 1998).
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Figura 01 - Liberacgdo de insulina em resposta a uma infusé@o continua de glicose em individuos
normais e pacientes diabéticos.
Fonte: HARVEY; CAMPE;MYCEK, 1998.
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Existem outros tipos de diabetes, como o gestacional, que é aquele
diagnosticado durante a gestagcdo, e a diabetes relacionada ao uso de certos
medicamentos, como corticoides, ou associada a doencas enddcrinas, como, por
exemplo, acromegalia, hipertireoidismo, sindrome de cushing, ou doencas

pancreaticas, como a pancreatite e o cancer de pancreas.

Agentes hipoglicemiantes orais que séo utilizados no diabetes tipo 2:

- Biguanidas (exemplo: a metformina), que aumentam a captacao de glicose
no muasculo esquelético e inibem o débito hepatico de glicose e a absorcéo intestinal
de glicose. Causam anorexia e ajudam na perda de peso. A metformina pode ser

combinada com as sulfonilureias quando estas deixam de atuar adequadamente.

- Sulfonilureias, as quais foram divididas em duas geracfes, as primeiras a
serem utilizadas foram a tolbutamida e a clorpropamida, as denominadas de
segunda geracéao foram a glibenclamida, a glipzida, e a gliclazida. S&o mais potentes
(na ordem de miligramas), porém seu efeito hipoglicémico maximo nao é maior que
as demais. As sulfonilureias estimulam a secrecao de insulina, podem causar a
hipoglicemia (estimula o apetite, resultando em ganho de peso), mas sdo apenas

eficazes quando as células 6 séo funcionais.

7z

- Acardose € um inibidor da —glicosidase intestinal, sendo utilizada em
paciente com diabetes do tipo 2 que sdo inadequadamente controlados pela dieta,
com ou sem outros agentes. A acardose retrata absorcéo de carboidratos, reduzindo
o0 aumento poés-prandial da glicemia. Os efeitos adversos mais comuns estéo
relacionados com sua agao principal e consistem em flatuléncia, fezes moles ou
diarreia, dor e distensdo abdominais. Seu papel preciso no tratamento ainda nao foi
estabelecido, todavia, assim como a metformina, pode ser particularmente util em

pacientes obesos com diabetes tipo 2.

Dentre os medicamentos disponiveis para “tratar” a hiperglicemia do tipo 2,
encontra-se também a glibenclamida, que é amplamente comercializada no Brasil e

no mundo.
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1.1 Glibenclamida

A Glibenclamida € um antidiabético oral pertencente ao grupo farmacolégico
das sulfonilureias de segunda geracdo. As sulfonilureias exercem a sua principal

acdo sobre as células b das ilhotas, estimulando a secrecdo de insulina. Sao

agentes hipoglicemiantes orais que estimulam a secre¢do de insulina e, dessa
forma, reduzem a concentragcao plasmatica de glicose. A porcéo de sulfonilureia esta

destacada em vermelho na estrutura do farmaco, conforme Figura 02.

CO—N H_CHz_CHz@Soz_N H—CO—N H@

OCH;

Cl

Figura 02 — Formula estrutural da glibenclamida.
Fonte: Elaborado pela autora

1.2 Mecanismo de Acéao e Dosagem

A Glibenclamida diminui a glicose pelos mesmos mecanismos de outras
sulfonilureias, tanto por estimulacdo da secrecéo de insulina, como pelo aumento da
resposta a insulina pelos tecidos. O efeito extrapancreatico predominante parece ser
a reducdo na producdo de glicose hepatica. A Glibenclamida diminui a glicose
sanguinea inicialmente estimulando a liberacdo de insulina pelo pancreas, num

efeito dependente do funcionamento das células b . A secrecdo basal de insulina e a

resposta secretéria a diversos estimulos séo intensificadas nos primeiros dias de
tratamento com sulfonilureias. Com o tratamento mais prolongado, a secre¢ao de
insulina continua aumentando, e a sensibilidade tecidual & insulina também melhora
através de um mecanismo desconhecido (RANG; DALE; RITTER, 2001).

A glibenclamida administrada via oral é absorvida rapidamente pelo trato
gastrintestinal, atingindo a concentracdo sérica maxima em 4 a 5 horas apos a
ingestdo. A duracdo do efeito varia de acordo com o farmaco, sofre
biotransformacao hepatica, dando metabdlicos fracamente ativos, e € eliminada pela

via biliar 50% e renal 50%. Todas se ligam fortemente a albumina plasmética e estédo
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implicadas em interacbes com outras drogas que competem por esses sitios de
ligacdo. As sulfonilureias (ou seus metabdlitos ativos) sdo, em sua maioria,
excretadas na urina de modo que sua acéo esta aumentada em pacientes idosos ou
com doenca renal. As sulfonilureias atravessam a placenta e estimulam a liberacéo

de insulina pelas células & fetais, causando hipoglicemia grave ao nascimento. Em

consequéncia, seu uso € contra-indicado durante a gravidez e o diabetes
gestacional é tratada por dieta suplementada, quando necessario, com insulina
(RANG; DALE; RITTER, 2001, KOROLKAVAS; FRANCA, 2005).

Este medicamento € comercializado na forma de comprimidos de 5mg de
glibenclamida por comprimidos. Segundo a Anvisa, estdo disponiveis no mercado
nacional apresentacdes classificadas como medicamento genérico, medicamento

similar e medicamento de referéncia.

1.3 Biodisponibilidade e bioequivaléncia

Apés a administracdo oral de uma droga, ocorre um aumento progressivo de
sua concentracdo sanguinea, a0 mesmo tempo em que se inicia a sua eliminacao.
Apos a administracéo oral de um medicamento e dos dados resultantes da coleta e
analise do conteaddo do farmaco em amostras sanguineas em intervalos
determinados, obtem-se o tipo de curva de nivel sanguineo (ou sérico ou
plasmatico) do farmaco, conforme Figura 03. A concentracdo da droga no sangue,
em determinado momento, € funcdo das seguintes constantes farmacocinéticas:
absorcdo, distribuicdo, biotransformacdo e excrecdo. O nivel do sangue reflete,
portanto, a dindmica da droga nos diversos compartimentos organicos. Assim, numa
primeira fase em que ocorre ascensdo do nivel sérico, h4 predominio na absorcéo
da droga, enquanto que na fase de diminuicdo do teor sanguineo estédo

predominando a distribuicéo, a biotransformacao e a excrecéo.

Na curva de nivel sérico existe trés parametros considerados de importancia
para o estudo comparativo de bioequivaléncia de duas formula¢ces diferentes que
contém a mesma substancia ativa: o pico de concentracdo maxima, o tempo em que
ocorre o0 pico de concentracdo méaxima e a area sob curva de nivel sanguineo
(ZANINI & OGA, 1994).
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Figura 03 — Curva de nivel sérico apés administracdo de dose Unica por via oral.
Fonte: ZANINI e OGA, 1994.

Quando o farmaco é administrado pela primeira vez (tempo zero), a
concentracdo sanguinea também deve ser zero. Quando passa pelo estbmago ou
intestino, no caso da via oral, é liberado da forma farmacéutica e finalmente se
dissolve e é absorvido. Conforme a amostragem e a analise prosseguem, as
amostras sanguineas revelam-se concentracdes crescentes do farmaco até que a
concentracdo maxima seja atingida. Posteriormente, a concentracdo do farmaco do
sangue diminui progressivamente e, se ndo forem administradas outras doses, no
final cai para zero. A menor concentracdo sanguinea indica que a velocidade de
eliminacdo do farmaco da corrente sanguinea é maior que a de absorcdo para o
sistema circulatorio. No entanto, a absorcdo ndo termina depois da concentracéo
maxima ser atingida, podendo continuar por um certo periodo. De modo similar, o

processo de eliminacéo é continuo (ANSEL; POPOVICH; ALLEN, 2000).

Desde que o Ministério da Saude adotou como prioridade da politica de
medicamentos o genérico, algumas leis e resolucdes foram adotadas de modo a
regulamentar a sua producdo e comercializacao, tendo em vista que se tornou uma
alternativa mais econdmica a populacdo. Assim, alguns termos e conceitos

tornaram-se relevantes para se entender a aplicacdo dessas diretrizes.
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Variagdes na biodisponibilidade de determinados produtos farmacéuticos
podem causar falhas terapéuticas em pacientes que recebem produtos
inequivalentes ao longo de suas terapias. Com efeito, as diferencas quanto a
absorcdo de um mesmo farmaco, presentes em diferentes formulagdes,
industrializadas por diferentes laboratorios farmacéuticos, podem deixar o0s
pacientes sub ou super-medicados, o que resulta respectivamente em insucesso
terapéutico ou maior probabilidade da ocorréncia de efeitos adversos. A identificacéo
clinica de falhas terapéuticas devido a diferentes biodisponibilidade de produtos com

formulacdo aparentemente idéntica, gerou o aparecimento do termo bioequivaléncia.

Os produtos farmacéuticos considerados iguais quanto ao teor da substancia
ativa sdo idénticos em intensidade, dosagem e via de administragcdo, mas somente
podem ser considerados terapeuticamente bioequivalentes apdés comprovagdo de
idéntico comportamento bioldgico (ZANINI e OGA., 1994).

O teste de biodisponibilidade relativa é realizado em seres humanos e
demonstra em qual quantidade e em quanto tempo, depois de administrada, a
substancia ativa atinge a corrente sanguinea em relacdo ao produto de referéncia do
qual é cépia. Entenda a definicho de Medicamentos Similares, Genéricos e de

Referéncia de acordo com a ANVISA:

- Medicamento Similar é aquele que contétm 0 mesmo ou as mesmas
substéancias ativas, apresenta a mesma concentracdo, forma farmacéutica, via de
administracdo, posologia e indicacdo terapéutica, preventiva ou diagnostica, do
medicamento de referéncia registrado no orgao federal responsavel pela vigilancia
sanitaria, podendo diferir somente em caracteristicas relativas ao tamanho e forma
do produto, prazo de validade, embalagem, rotulagem, excipientes e veiculos, tendo

que sempre ser identificado por nome comercial ou marca.

- Medicamento Genérico, definido como “medicamento similar a um produto
de referéncia ou inovador, que se pretende ser com este intercambiavel, geralmente
produzido apOs a expiracdo ou renuncia da protecao patentaria ou de outros direitos
de exclusividade, comprovada a sua eficacia, seguranca e qualidade, e designado

pela DCB (Denominacdo Comum Brasileira) ou, na sua auséncia, pela DCI
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(Denominagdo Comum Internacional)” (Brasil. Lei n° 9.787,1999), ndo deve
apresentar diferencas estatisticamente significativas em relagdo a biodisponibilidade,
quando comparado a um de referéncia.

- Medicamento de Referéncia é o produto inovador registrado no 6rgao
federal responsavel pela vigilancia sanitaria e comercializado no Pais, cuja eficacia,
seguranca e qualidade foram comprovadas cientificamente junto ao 6rgdo federal

competente, por ocasido do registro.

Segundo a ANVISA, até 2009 todos os similares que estdo no mercado serdo
submetidos, em centros habilitados/credenciados pela Agéncia, ao teste de
equivaléncia farmacéutica. Esse teste, realizado em laboratorio, serve para
comprovar se a cépia tem a mesma substancia ativa, na mesma dosagem e forma
farmacéutica (comprimido, ampola, capsula, creme, etc) do medicamento de
referéncia. Até 2014, todos os similares terdo passado também pelo teste de
biodisponibilidade relativa. Existem hoje em comercializacdo no pais 18 mil
apresentacdes de medicamentos, incluindo os de referéncia, genéricos, similares e
0s produtos patenteados. Desse total, 70% sé&o similares, sendo que ha no mercado
12.700 apresentacdes de 4.230 produtos.
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2 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

A espectroscopia no infravermelho passou a ser rotineiramente utilizada a
partir da década de 1950 com o surgimento de equipamentos mais modernos,
possibilitando a obtencdo de um espectro no infravermelho em apenas alguns
minutos. Existem trés regides no infravermelho: o infravermelho médio, o

infravermelho préximo, e o infravermelho distante.

A energia do infravermelho corresponde a regido do espectro eletromagnético
situada na faixa de ondas entre 14.290 e 200 cm™. A regido que apresenta ndmero
de ondas entre (4.000 - 400 cm™), conhecida como infravermelho médio, é a mais
utilizada na analise qualitativa e na avaliacdo da pureza de muitas substancias, em
especial das substancias ativas empregadas nos medicamentos. O infravermelho
préximo, de 14.290 a 4.000 cm™, tem recebido mais atencdo nestes (ltimos anos,
em particular com aplicacdo em analises quantitativas de amostras de matrizes
complexas, ja o infravermelho distante abrange um faixa entre (700 — 200 cm™),

usado também para analises quantitativas e qualitativas (BARBOSA, 2007).

A espectroscopia estuda a interacdo da radiacdo eletromagnética com a
matéria, sendo um dos seus principais objetivos o estudo dos niveis de energia de
atomos ou moléculas. Normalmente, as transicdes eletrbnicas sao situadas na
regido do ultravioleta ou visivel, as vibracionais na regido do infravermelho, e as
rotacionais na regido de micro-ondas e, em casos particulares, também na regido do

infravermelho longinquo.

Os espectros infravermelhos da absorgdo, emissédo e reflexdo de espécies
moleculares podem ser relacionados supondo-se que todos se originam de diversas
variacbes de energia causadas por transicoes de moléculas de um estado
vibracional ou rotacional de energia para outro (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

A condicdo para que ocorra absorcdo da radiagdo infravermelha € que haja

variacdo do momento de dipolo elétrico da molécula como consequéncia de seu
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movimento vibracional ou rotacional (0 momento de dipolo é determinado pela

magnitude da diferenca de carga e a distancia entre dois centros de carga).

Segundo BARBOSA (2007), somente nessas circunstancias o campo elétrico
alternante da radiacéo incidente interage com a molécula, originando 0s espectros.
De outra forma, pode-se dizer que o espectro de absorgcdo no infravermelho tem
origem quando a Espectroscopia no infravermelho da radiacdo eletromagnética
incidente tem uma componente com frequéncia correspondente a uma transicao
entre dois niveis vibracionais. A vibracdo dos atomos no interior de uma molécula
apresenta energia coerente com a regido do espectro eletromagnético

correspondente ao infravermelho (10000 a 100 cm™).

Dois tipos principais de vibragbes podem ocorrer a partir da absorcédo da
radiacdo no infravermelho: deformagbes axiais (estiramento) e deformagdes
angulares. Uma vibracdo de estiramentos envolve uma variacdo continua na
distancia interatbmica ao longo do eixo da ligacdo entre dois atomos. As vibracdes
de deformacdo angular sdo caracterizadas pela variagdo do angulo entre duas
ligacbes e sao classificadas em quatro tipos de vibragdes fundamentais (que
apresentam denominagfes caracteristicas em relacdo ao movimento): deformacao
angular simétrica no plano (balanco) e fora do plano (sacudida), e deformacéo
angular assimétrica (tesoura) e fora do plano (tor¢do) (SKOOG; HOLLER; NIEMAN,
2002), representado na Figura 04.

(a)Vibracoes de Tenséao

Ny \\/\//

Simétrico Assimétrico
(b) Vibracoes de Flexao

+ & * +

. | B +
N2 VA \/
|
|
Balango no plano Tesourano plano  Sacudida fora do plano Torgio fora do plano
Figura 04 — Tipos de vibrag6es moleculares. Nota: + indica um movimento saindo do plano da pagina

em direcao ao leitor; - indica um movimento saindo do plano da pagina se afastando do leitor.
Fonte: SKOOG;HOLLER;NIEMAN,2002
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O espectro infravermelho de um composto quimico é considerado uma de
suas propriedades fisico-quimicas mais caracteristicas e, por conta disto, a
espectroscopia na regido do infravermelho tem extensa aplicacdo na identificacédo

dos compostos.

O instrumento utilizado para a obtencdo de um espectro no infravermelho é
denominado espectofotdmetro no infravermelho. O componente éptico basico desse
tipo de equipamento é o interferdmetro de Michelson. O interferémetro de Michelson
foi aperfeicoado pelo fisico aleméo naturalizado americano Albert Michelson, em
1887, para a realizagao de estudos sobre a luz e a relatividade (BARBOSA, 2007).

A espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier, ou Fourier
transform infrared spectroscopy (FT-IR), tem sido utilizada pelos pesquisadores
desde 1970 (VAN DE VOORT, 1992). Um significante aperfeicoamento ocorreu a
partir da introducdo de espectrofotbmetros por FT-IR, obtidos com o uso de
computadores. Este método é baseado na ideia de que a interferéncia da radiacéo

entre dois feixes de luz produz um interferograma (HAALAND, 1990).

Por volta de 1880, Albert Michelson desenvolveu o interferdmetro, e em 1887
realizou o experimento Michelson Morley, por meio do qual descobriu que a
velocidade de propagacao da luz é independente de qualquer movimento da fonte e
do observador. Essa experiéncia de grande importancia levou Einstein a teoria da
relatividade. Michelson também usou o interferdbmetro para criar o precursor do
padrao atual de comprimento, baseado no comprimento de onda da luz. Ele recebeu
o Prémio Nobel em 1907 “pela precisdo dos instrumentos Opticos e pelas
investigacbes espectroscopicas e metroldgicas realizadas com o seu auxilio
(HARRIS, 2005)".

A obtencao de interferogramas ocorre através do uso de um interferémetro de

Michelson, a seguir na Figura 05.
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Figura 05 — Esquema do interferdmetro de Michelson e do espectro resultante da aplicacéo da
transformada de Fourier.
Fonte: (adap. ref: VOORT, 1992).

O interferometro de Michelson consiste basicamente de dois espelhos (um
fixo e um movel) e um divisor de feixe (beam-splitter) que transmite 50% da radiagcéo
incidente da fonte para o espelho movel e reflete os outros 50% para o espelho fixo.
Os espectros, por sua vez, refletem os dois feixes para o divisor, onde se
recombinam. Se os dois espelhos encontram-se equidistantes do divisor, as
amplitudes combinam-se construtivamente. Se o espelho mdével mover-se a uma
distancia de /4 do divisor, as amplitudes combinam-se destrutivamente. Para a
radiacdo no infravermelho (policromatica), a soma de todas as interagfes
construtivas e destrutivas para cada componente resulta num sinal complexo
denominado interferograma. ApOGs a aquisicdo do interferograma, é aplicada a
transformada de Fourier que converte os dados obtidos no interferdometro em um
espectro que relaciona a intensidade versus frequéncia (nUmero de onda) (HELFER
et al., 2006).
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Segundo Skoog; Holler; Nieman, (2002), a espectroscopia do tipo FT-IR é
bastante utilizada atualmente porque possui poucos elementos Opticos e nenhuma
fenda para atenuar a radiacdo, tendo, assim, uma maior poténcia desta irradiacao
incidindo no detector, tornando a relacéo sinal — ruido muito melhor. Esta vantagem
€ conhecida como eficiéncia de transporte ou vantagem de Jacquinot. Também se
podem citar outras vantagens, como rapidez da obtencdo de dados para um
espectro inteiro, o alto poder de resolucdo e reprodutibilidade do comprimento de

onda.

Técnicas como a reflexdo difusa estdo sendo cada vez mais utilizadas na
caracterizacdo de substancias ativas em medicamentos. Este método ja foi
empregado em varios trabalhos para a realizacdo da aquisicdo de espectros
desenvolvidos no infravermelho médio e também para analises que empregam o

infravermelho proximo.

2.1 Principais Técnicas de Reflexdo no Infravermelh o

Técnicas de reflexdo no infravermelho sdo usadas principalmente porque ndo
envolvem processos tediosos de preparo da amostra, sendo U(teis tanto para
analises qualitativas quanto para analises quantitativas. Elas permitem a obtencéo
de espectros de qualquer substancia solida ou liquida. Existem trés tipos de
métodos: a reflectancia total atenuada (RTA ou ATR), a reflectancia externa ou

especular (RE) e a reflectancia difusa (DRIFTS).

a) Reflectancia Total Atenuada (RTA ou ATR)

A espectroscopia de reflexdo interna € uma técnica para se obter espectros
infravermelhos de amostras que sdo de dificii manuseio, como solidos de
solubilidade limitada, filmes, pastas, fios, adesivos e pds. Esta técnica, denominada
Reflectancia Total Atenuada (RTA), também é conhecida pela sigla ATR (do inglés

Attenuated Total Reflectance), elaborada por Fahrenfort em 1961.

A técnica ATR se caracteriza pelas multiplas reflexdes da radiacéo

infravermelha que ocorrem no interior e cristais de materiais com alto indice de
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refracdo (como, por exemplo, ZnSe), interagindo apenas com a amostra que estiver
superficialmente no cristal (FERRAO, 2001).

Uma das maiores vantagens da espectroscopia de reflectancia total
atenuada € que os espectros de absor¢do sdo obtidos rapidamente em uma grande
variedade de tipos de amostras com um minimo de reparacao. Linhas, fios, tecidos e
fibras podem ser estudados pressionando-se as amostras sobre os cristais densos.
Pastas, pds ou suspensfes podem ser manuseadas do mesmo modo. Solucdes
aguosas podem também ser usadas, desde que o cristal ndo seja soluvel em agua.
Para amostras liquidas, o cristal ATR pode ser mergulhado no liquido. A
espectroscopia de reflectancia total atenuada tem sido aplicada a muitas
substancias, como polimeros, borrachas e outros soélidos. Quando um feixe de
radiacdo passa de um meio mais denso para um menos denso, ocorre uma reflexao.
A fracdo do feixe incidente que € refletida aumenta com o angulo de incidéncia,
sendo que, além de um certo angulo critico, a reflexdo é total. A profundidade de
penetracdo, que varia de uma fracédo até varios comprimentos de onda, depende do
comprimento de onda da radiacdo incidente, dos indices de refragdo dos dois
materiais e do angulo do feixe incidente em relacéo a interface (SKOOG; HOLLER,;
NIEMAN, 2002).

A profundidade de penetracao (dp) é dada pela equacéao (01):

dp= d (01)

2 3

2m, serfg- * 2
n2

onde:

n; = indice de refracéo (cristal ATR);
nsz = indice de refracdo (amostra);
i = 0 angulo de incidéncia;

= 0 comprimento de onda da radiacao.

A radiacao penetrante € chamada onda evanescente, conforme Figura 06. Se
0 meio menos denso absorve a radiacdo evanescente, ocorre atenuacao do feixe

nos comprimentos de onda das bandas de absorcéao.
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Figura 06 - Representacdo da propagacao da radiagdo infravermelha através do elemento de ATR.
Fonte: FERRAO, 2001.

A reflexdo total atenuada (ATR) € uma técnica de amostragem rapida que
requer uma minima preparacdo da amostra e, principalmente, que apresenta facil
obtencdo de espectros de materiais espessos e fortemente absorventes, dificeis de

serem analisados por espectroscopia por transmissdo (FERRAO, 2001).

b) Reflectancia Especular (RE)

A reflexdo externa ou especular ndo é um técnica muito popular em
espectroscopia no infravermelho. As aplicagdes mais comuns do método de reflexao
especular envolvem estudos diretos de filmes, revestimentos de superficies,
contaminantes em superficies diversas e superficies de metais. Essas medidas séo
algumas vezes denominadas transreflectancia ou absorcdo/reflexdo. A
transreflectancia a radiagdo passa pela amostra duas vezes (ela passa uma vez ao
penetrar na amostra e outra ao ser refletida), o que resulta em um espectro duas
vezes mais intenso que o obtido pelo método de transmitancia normal, através de
um filme. Tanto o angulo de incidéncia quanto o de reflexdo sobre a superficie sao
importantes, uma vez que eles impactam a intensidade do espectro final obtido. No
caso de filmes mais finos, os estudos devem ser realizados com um angulo de 80° a
85°, uma vez que, quanto maior o angulo de incidéncia, maior a intensidade da
radiacéo refletida (BARBOSA, 2007).
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Figura 07 — Modos de reflexdo externa.
Fonte: Elaborado pela autora.

c) Reflectancia Difusa (DRIFTS)

As técnicas de reflexdo difusa vém cada vez mais sendo empregadas na
caracterizagdo de substancias ativas em medicamentos, bem como no
monitoramento dos processos produtivos dos mesmos. As duas principais técnicas
utilizadas sdo a espectroscopia de reflexdo no infravermelho proximo (NIRRS) (do
inglés Near Infrared Reflectance Spectroscopy), ou simplesmente NIRS, e, no final
dos anos 70 e inicio dos anos 80, acessorios de reflexdo difusa foram acoplados
com espectrometro interferométricos com transformada de Fourier (DRIFTS) (do
inglés Diffuse Reflectance Ifrared Fourier Transform Spectrometry) e a
espectroscopia por reflexdo difusa no infravermelho médio com transformada de
Fourier (DRIFTS), (NEUMANN, 2004; SOUZA; FERRAO, 2006).

A técnica de reflexdo difusa € amplamente aplicada aos equipamentos que
operam no infravermelho préximo, ou associada aqueles que operam na regido do
infravermelho médio, sendo conhecida por espectroscopia por reflexdo difusa no
infravermelho médio com transformada de Fourier (DRIFTS).

A espectroscopia de reflexdo difusa no infravermelho com transformada de
Fourier, conhecido pela sigla DRIFTS, pode ser um modo efetivo de se obter
espectros infravermelhos diretamente de amostras pulverizadas com um minimo de
preparacao da amostra. Além de poupar tempo na preparacdo da amostra, permite a
aguisicdo de dados convencionais de infravermelho em amostras que nao foram

bY

alteradas significativamente em relacdo a sua forma original. O amplo uso de
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medidas de reflectancia difusa teve que esperar a disponibilidade de instrumentos
com transformada de Fourier, em meados dos anos 1970, porque a intensidade de
radiacdo refletida por pos € muito baixa para ser medida com instrumentos
dispersivos com resolucdo moderada e relacdo sinal-ruido adequada (SKOOG;
HOLLER; NIEMAN, 2002).

A reflexdo difusa ocorre em superficies nao totalmente planas, podendo o
substrato ser continuo ou fragmentado (na forma de pd). Neste processo de
reflexdo, o feixe de luz incidente penetra a superficie da amostra, interagindo com a
matriz, retornando a superficie da mesma apds absor¢do parcial e multiplos
espalhamentos (FERRAO, 2001).

Na DRIFTS, o raio de infravermelho é focado sobre uma pequena area da
amostra. A radiacdo dispersada pela superficie da amostra € coletada por um ou

mais espelhos que rodeiam a amostra. Este efeito € ilustrado na Figura 08.

(a) (b)

Basa

Figura 08 — Acessorio para DRIFTS e representacao da reflexdo especular e difusa de uma onda
eletromagnética em uma amostra.
Fonte: BARBOSA, 2007.

Onde:

Na Figura 08 (a):

(a) = Acessorio para obtencdo de espectros por refletancia difusa;
A = Espelhos planos;

B = espelhos semi-elipsoidais;

C = Recipiente contendo a amostra;

Na Figura 08 (b):

(b) = Modos de reflexdo observados no estudo de amostras por reflectancia difusa;
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D = Reflectancia difusa;
E = Reflectancia especular;

DE = Reflectancia difusa especular.

Uma importante diferenca se da entre a transmissdo e a refletancia devida,
sendo que o caminho percorrido pela luz no interior da matriz pode ser considerado
aleatério devido a multiplas reflexfes, algumas das quais apés percorrer o interior de
algumas particulas que constituem a amostra. Desta forma, a luz refletida era
atenuada por absorcao e o espectro resultante é similar ao obtido através da técnica
no infravermelho por transmissao utilizando KBr (brometo de potassio). Portanto, ao
se comparar o0 espectro obtido por transmissao (pastilhas de KBr) com o obtido por
refletancia, as intensidades relativas das bandas serdo diferentes. Por exemplo, as

bandas fracas no espectro da transmissao aparecem mais fortes na refletancia.

E importante salientar que, em um experimento de refletancia difusa, sera
também observada a reflexdo especular, sendo a mais importante aquela que ocorre
na interface da superficie da matriz, mas também na que acontece nas faces das
particulas, mas cujo efeito pode ser minimizado pela redu¢do do tamanho da
particula. A reflexdo especular € de maior intensidade na regido onde a amostra
apresenta forte absorcdo e, neste caso, podem ocorrer severas distorcdes no
espectro obtido (FERRAO, 2001).
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3 ANALISE MULTIVARIADA

A andlise multivariada €, a rigor, qualquer abordagem analitica que considere
o comportamento de duas ou mais variaveis simultaneamente, num vasto campo do
conhecimento que envolve uma grande multiplicidade de conceitos estatisticos e
matematicos (PEREIRA, 1999).

Métodos de analise multivariada tém sido cada vez mais utilizados em
guimica analitica, sendo que, principalmente em uma mistura, precisam ser
determinados, mas a informacao analitica disponivel ndo apresenta seletividade, ou
seja, em uma mistura ndo € possivel identificar os componentes individuais de cada
espécie a partir da resposta instrumental. A calibracdo multivariada baseia-se em
estabelecer uma relacdo entre duas matrizes (ou blocos) de dados quimicos,
guando ocorrer uma dependéncia entre as propriedades que descrevem cada uma
delas (MARTENS & NAES, 1991).

Os métodos de andlise multivariada aplicados na modelagem de informacdes
guimicas fazem parte da area da quimiometria, e sdo assim denominados porque,
no caso da espectroscopia, permitem manipular dados de absorbancia espectrais
associadas a uma ou mais frequéncias ao mesmo tempo. Estes métodos tém
recentemente tornado possivel modelar propriedades quimicas e fisicas de dados

simples e complexos, a partir de dados espectroscopicos (ZAMORA et al., 1997).

Devido a grande tecnologia computacional hoje disponivel, associada a
técnicas de Analise Multivariada, pode-se analisar grandes quantidades de dados
complexos, de absorbéncia espectral. Este método tem possibilitado modelar
propriedades quimicas e fisicas de sistemas simples ou complexos a partir de seus

dados espectroscopicos, como no caso do estudo de formulacdes farmacéuticas.
3.1 Tratamento pré-processamento dos dados
Quando da aquisicdo dos espectros por técnica de reflexdo, alguns

fendbmenos ndo desejados podem ocorrer, como, por exemplo, o espalhamento de

luz, provocado pela ndo homogeneidade da amostra, principalmente pelas
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diferencas de granulometria, geometria, empacotamento e orientacdo das particulas.
Também costumam acompanhar o0s sinais analiticos, obtidos por técnicas
instrumentais, ruidos das mais diversas origens. A presenca destes ruidos pode
dificultar a interpretacdo, bem como a modelagem das propriedades associadas aos
sinais espectrais, sendo recomendada sua eliminacdo ou minimizacdo (FERRAO,
2001).

Diversos tipos de pré-processamento de dados podem ser aplicados aos
espectros originais antes do desenvolvimento do modelo, pois a distribuicdo dos
dados pode n&o ser adequada para a extragcdo das informacdes. Neste trabalho, os

procedimentos utilizados foram:

- Normalizacao: consiste em dividir cada intensidade do espectro pela média

e € usado para deixar os dados numa mesma escala;

- Correcdo do Espelhamento de Luz (MSC): o espelhamento de luz é um
fendmeno que altera a relacdo entre a intensidade das medidas de reflexdo e a
concentracdo das espécies absorventes de uma matriz. A reflexdo, nestes casos,
torna-se funcdo da concentracdo das espécies absorventes presentes, bem como da
falta de homogeneidade Gtica da amostra (GELADI et al., 1985). Cada espectro é
corrigido em relacdo ao espectro de uma amostra referente (correspondente a média
espectral das amostras) de forma que todas tenham o mesmo nivel de
espalhamento da amostra referéncia. Os efeitos podem ser causados, por exemplo,
por fendbmenos fisicos e tamanhos de particulas os quais influenciam diretamente na
forma dos espectros. Esse pré—processamento corrige as variagcbes do
espalhamento da radiacdo e assumem o mesmo coeficiente de espalhamento para
todos os comprimentos de onda, ndo levando em consideracao variagdes devido as
variacfes quimicas (SAMISTRARO, 2008).

- Variagdo Normal Padrdao (SNV): nesse procedimento, cada espectro é
corrigido individualmente, sendo os valores centrados e posteriormente escalados
pelo desvio padrdo calculado dos valores espectrais individuais e usado para
remover a variacao da inclinagéo e corrigir os efeitos do espalhamento da radiacéo.

O resultado é similar ao MSC.
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Outro tratamento nos dados espectrais comumente empregado para melhorar
o desempenho de modelos de regressdo multivariados é o da aplicagdo da primeira

ou segunda derivadas sobre os dados espectrais (WHITBECK, 1981).

- Primeira e Segunda Derivada: ao aplicarmos as operacdes de derivagcdo aos
espectros, as informacdes contidas ao longo dos diferentes comprimentos de onda
sdo geralmente acentuadas. Deve-se ter cuidado com a qualidade dos espectros
com 0s quais se deseja aplicar o calculo das derivadas, uma vez que ndao sO 0s
sinais espectrais, como também os ruidos, tornam-se acentuados. Com o calculo da
primeira derivada, variacbes da linha de base s&o eliminadas, mas também
pequenas diferencas espectrais sdo realcadas e a segunda derivada remove
variagdes na inclinacdo (FERRAOQ, 2001; SAMISTRARO, 2008).

3.2 Andlise Hierarquica por Agrupamento (HCA)

Analise por Agrupamento € um grupo de técnicas multivariadas cuja finalidade
priméria € agregar objetos com base nas caracteristicas que eles possuem. Esta
técnica classifica objetos de modo que cada objeto é muito semelhante aos outros
no agrupamento em relagdo a algum critério de selecdo predeterminada, tendo
como objetivo principal dividir um conjunto de objetos em dois ou mais grupos com
base na similaridade dos objetos em relacdo a um conjunto de caracteristicas

especificas.

A técnica de agrupamento hierarquico (HCA, do inglés Hierarchical Cluster
Analysis) consiste na resolucdo de um problema de otimizacdo em que se pretende,
de uma forma geral, maximizar a semelhanca inter-grupo e a diferenga entre grupos.
No entanto, o método mais comum é a classificacdo hierarquica, em que os objetos
sdo agrupados a semelhanca de uma classificacdo taxonémica e representada num
grafico com uma estrutura em &rvore denominada dendrograma (SABIN et al.,
2003).

Esta técnica interliga as amostras por suas associagcdes, produzindo um
dendrograma onde as amostras semelhantes, segundo as variaveis escolhidas, séo

agrupadas entre si. Para tanto, as distancias entre as amostras sao calculadas e
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comparadas. Quando as distancias entre as amostras sao relativamente pequenas,
isto implica que as mesmas sao similares; jA amostras diferentes serdo separadas
por distancia relativamente grande. Entre as medidas mais usuais para estabelecer
o0 conceito de distancia entre duas amostras, destacam-se o0 coeficiente de

correlacao de Pearson, a distancia Euclidiana e a distancia de Manhattan.

Os dendrogramas sao especialmente Uteis na visualizacdo de semelhancas
entre amostras representadas por pontos com dimensdo maior que trés, onde a
representacdo de gréaficos convencionais ndo é possivel (MOITA NETO; MOITA,
1998).

Para efetuar este agrupamento € necessario definir matematicamente o
conceito de similaridade, ou seja, a distancia entre dois objetos conforme equacéo
(02), onde d,, € a distancia entre as amostras a e b e dmax € a maior distancia entre

dois pontos no conjunto de dados.

max (02)

Este método tem por finalidade verificar a semelhanca entre as linhas
(amostras) de uma matriz de dados (espectros), calculando-se a distancia no espaco
n-dimensional (variaveis), na maioria das vezes, a distancia Euclidiana, conforme

equacao (03), onde m representa o numero de frequéncias espectrais utilizadas.

m

dy = (Xai - X )2 (03)

i=1

Apés as distancias entre todos os pares das amostras terem sido calculadas,
as duas amostras mais similares (mais proximas no espaco n-dimensional) séo
combinadas para formar um novo ponto. Depois que as distancias entre esse novo
ponto e todos 0s outros existentes sao determinadas, a menor distancia entre pontos
€ novamente calculada e outra ligagdo é formada. Esse processo é repetido até que
todos os pares de pontos tenham sido agrupados (FARIAS, 2003).

Varios métodos sao utilizados para calcular a similaridade entre as amostras.

No presente estudo, foram empregados os métodos de construgdo simples,
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incremental e flexivel definidos pelas equacdes (04), (05) e (06), respectivamente
(INFOMETRIX, 1999).

Simples: d,, .=05d, +05d, - 05d, - dy| (04)
n, +n.)d2 +(n, +n.)dz - n,dz )
Incremental: d,, cz(( )G+ +n - n ab) (05)
n,+n, +n,
Flexivel: d,, . =(0625d2 +0625d7 + 025d2, )" (06)

3.3 Andlise por Componentes Principais (PCA)

A guimiometria oferece um conjunto de possibilidades para utilizar a analise
multivariada, dentre as quais se destaca a analise de componentes principais (PCA).
A PCA pode ser considerada como uma ferramenta de compressao que permite
diminuir a dimensionalidade da matriz de dados, facilitando, consequentemente, a
sua visualizacdo. Em geral, espera-se que um menor namero de componentes
principais possa explicar a maior parte da variancia dos dados originais, sem perda
de informagéo relevante (ZIMMERMANN; GUIMARAES; ZAMORA, 2008).

A Andlise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component
Analysis) permite extrair de um determinado conjunto de dados informacdes
relevantes para o seu entendimento. Este conjunto de dados é organizado na forma
de uma matriz (dados bidimensionais), onde as linhas podem ser amostras e as
colunas variaveis. Neste sentido, com a PCA é possivel efetuar uma simplificacéo, a
reducdo da dimensédo original dos dados modelados, a detecgdo de amostras
andmalas (outliers), a selecdo de variaveis importantes em determinado sistema, a
classificacdo e a previsao. Desta forma, uma gama infinita de informacdes pode ser
organizada em uma matriz de dados X formada por N linhas e M colunas. As linhas
podem ser, por exemplo, amostras de agua de diferentes locais ou diferentes
tratamentos, e as colunas (variaveis) podem ser caracteristicas fisico-quimicas ou

até mesmo concentracdes de espécies quimicas (GELADI; KOWALSKI 1986).
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Na PCA, a dimensdo dos dados originais € diminuida para um menor
conjunto de dimensdes, chamadas de Componentes Principais — PCs. Desta forma,
as principais vantagens da PCA estdo na simplificacdo, modelamento, deteccdo de
amostras andmalas, classificacdo e previsdo (GELADI; GRAHN, 1996,
MALINOWSKI; HOWERY, 1980).

A partir dos PCs, sao gerados dois novos conjuntos de dados chamados de
scores e loadings. Estes dois conjuntos trazem, respectivamente, inovacdes sobre
as amostras e as variaveis. Conforme a figura 08, pode-se observar a decomposicéo
dos dados originais em escores (t) e loadings (p) e uma matriz de erros. Ao se
combinar os dados dos scores, € possivel efetuar um estudo mais criterioso dos

dados originais sem perda de informacdes relevantes (MARTENS; NAES, 1993).

N

Figura 09 — Decomposi¢do de uma matriz X com N linhas e K colunas em vetores de scores (t) e
loadings (p) e uma matriz de erros E.

Fonte: MATOS et al., 2003.

A analise de fatores é realizada sobre uma matriz de dados que relaciona um
conjunto de varidveis a diversos experimentos (amostras). Geralmente esta matriz
de dados X é centrada na média, sendo que os dados também podem sofrer outros
tipos de tratamento, como, por exemplo, os escalonamentos. A matriz, apos ser
centrada na média, € decomposta no produto de trés matrizes através do algoritmo

de decomposicéo de valor singular (SVD), resultando na seguinte equagao:

X=U.S. V! (07)
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A matriz V é denominada de matriz dos loadings, as colunas da matriz V
correspondem aos autovetores, e S € uma matriz diagonal. As matrizes U e V sao
ortogonais entre si e o produto entre matrizes U e S é denominado de scores. Como
resultado da analise de componentes principais, o conjunto de dados originais é
agrupado em funcéo da correlagdo existente entre as variaveis, gerando um novo
conjunto de eixos (componentes principais) ortogonais entre si e de mais simples

manipulacdo matematica (SABIN et al., 2003).
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4 TRANSFORMADA WAVELETS

Wavelets sdo funcbes que satisfazem requisitos matematicos utilizados na
representacdo de dados ou outras funcdes. A analise de wavelet € uma técnica
matematica muito Util para a analise numérica e a manipulagdo multidimensional
discreta de um conjunto de sinais. Sdo usadas para analise de sinais 1d e imagens,
sendo que servem para comprimir dados desses sinais e imagens. As
Transformadas Wavelets sdo funcdes matematicas que dividem os dados em
componentes de frequéncias, e depois cada componente sera estudado com uma

resolucdo adequada a sua escala.

Por causa de suas propriedades Unicas, wavelets foram usadas em analise
funcional, em estudo de propriedades (multi) fractais, singularidades ou oscila¢des
locais de fungbes, em solucdo de equacdes diferenciais, em reconhecimento de
padrées, em compressdo de imagens e de sons, em processamento de geometria
digital, na solucdo de varios problemas de fisica, biologia, medicina, astronomia,
acustica, engenharia nuclear, grupo de renormalizagdo em mecénica estatistica,
problemas de computacdo gréfica, neurofisiologia, muasica, ressonancia magnética,
identificagdo de vozes, Otica, fractais, turbuléncia, previsdo de terremotos, radar e
visdo humana (J. C. VAN DE BERG, 1999).

Segundo Alsberg et al (1997), na area da quimiometria, estdo sendo usadas
as Transformadas Wavelets para a filtragem, remoc¢do de linhas de base,
determinacao de cruzamentos de zero de derivados de maior, compressao do sinal
e pré-processamento wavelet pelo Método de Regressao dos Minimos Quadrados
Parciais (PLS).

4.1 Origens

A palavra Wavelet provém da lingua inglesa e significa “onda pequena” ou
“‘ondaleta”. As transformadas Wavelets foram introduzidas pela Escola Francesa
(Morlet, Grossmann, Meyer, Battle, Lemarié, Cohen, Mallat, Coifman, Rioul, etc),
originaria de estudos de curta duracdo associados aos pacotes de ondas acusticas

sismicas. O processo de analise adota uma funcao protétipo Wavelet, chamada de
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“Wavelet analisadora” ou Wavelet mae. A primeira familia de Wavelets aparece no
apéndice da tese de doutorado de Alfred Haar, em 1909 (embora ndo soubesse que
se tratava de Wavelet, apenas sabia que se tratava de funcfes ortogonais), onde se
fala em andlise escalonada (base de Haar), primeira familia de Wavelet (OLIVEIRA,
2007).

Em 1985, Stéphane Mallat deu as wavelets um grande impulso atravées de
seu trabalho em processamento digital de imagens e, inspirado nos resultados de
Mallat, Y. Meyer construiu a primeira wavelet ndo-trivial (suave). Ao contrério das
wavelets de Haar, as wavelets de Meyer sdo continuamente diferenciaveis, contudo,
elas ndo tém suportes compactos. Poucos anos mais tarde, Ingrid Daubechies usou
os trabalhos de Mallat para construir um conjunto de bases ortonormais de wavelets
suaves, com suportes compactos. Os trabalhos de Daubechies sao os alicerces das
aplicacoes atuais de wavelets. As transformadas wevelets podem ser vistas como
mecanismos para decompor ou quebrar sinais nas suas partes constituintes,
permitindo analisar os dados em diferentes dominios de frequéncias com a
resolucdo de cada componente amarrada a sua escala. Além disso, na analise de
wavelets, podemos usar fungbes que estdo contidas em regides finitas, tornando-as
convenientes na aproximacédo de dados com descontinuidades. O principio mais
geral na construcéo das wavelets é o uso de dilatacdes e translacbes. As wavelets
mais usadas formam um sistema ortonormal de funcées com suportes compactos
construido desta forma. Esta é a razdo pela qual elas podem distinguir as
caracteristicas locais de um sinal em diferentes escalas e, por translacdes, elas
cobrem toda a regido na qual o sinal € estudado. Na analise de sinais nao-
estacionarios, a propriedade de localidade das wavelets nos conduz as suas

vantagens sobre a transformada de Fourier (LIMA, 2003).
4.2 Definicao

As Wavelets formam uma classe de funcdes usadas para localizar uma

funcdo dada no espaco e originando escalamento. Uma funcdo de tipo LZ(A)

denomina-se fungéo geradora e pode definir-se a seguir na Equacao (08).
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Y b (t):w%y —— ,comp>0,abil A,at 0 (08)
Também pode ser a formula geradora:
v .. )=2"2y (2/t- k) comj, ki z (09)

A funcéo é chamada de wavelet mée, sendo os valores de a e b definidos por
a=21 e b=k2'com j e k pertencentes ao conjunto dos nimeros inteiros relativos

(BACHMANN et al., 2000).

As wavelets sdo fungdes obtidas a partir de uma funcdo mae, y (1)1 L,(R),
por meio de dilatacdes e translacdes. O objetivo € obter uma familia de funcbes
base para descrever outras fungdes 1 L,(R). Para definir uma familia de wavelets,
utilizam-se parametros a (escala) e b (deslocamento). Na Figura 10, pode-se ver um
exemplo de translacéo do gréafico f(t).

1 1
08 08

0E 0

2

4 3 E] A L i 3 3 4 3 2 A Lk { 2 3
3 ks

Figura 10 - Efeito de translacéo no gréfico f (t).
Fonte: Wwwrpanta.com
O efeito de translacdo, conforme a Figura 10, é obtido mediante h(t- b). O

grafico se desloca b unidades a direita. Na Figura 11, pode-se ver a transformacéao

por fator de escala.

1 1
08
(Y
04 0.4
02 02
-4 3 2 5 ) 1 2 3 -4 3 2 A 0 1 2
X X

Figura 11 - Transformacéo por fator de escala.

=}

Fonte: www.rpanta.com

A transformacédo por fator de escala (scaling), vista na Figura 11, é obtida

, 1 t . ~
mediante f(t)=—= f — . Os efeitos de deslocamento e transformagé&o por fator de
a

Ja

escala, vistos na Figura 10 e 11, s&o utilizados para definir wavelets.
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4.3 Tipos de wavelets

Existem diferentes tipos de wavelets na literatura, como wavelets de Coiflet,
Daubechies, Haar, Symlet, Mexican, Morlet, entre outras. A escolha de determinado

tipo de wavelets deve-se a aplicacgéo.
4.4 Transformada Wavelet Discreta Haar

Haar fez contribuicdes na andlise abordando sistemas de fun¢des ortogonais,
equacOes diferenciais parciais, aproximagdes de Chebyshev e inequacgdes
funcionais. E melhor lembrado pelo seu trabalho na analise de grupos, introduzindo
uma medida sobre estes, denominada medida de Haar. Alfred Haar (1885-1933) fez
a descoberta das fungbes Haar em torno de 1909, muito antes de serem
descobertas as wavelets, sendo que a construcdo dessas fungcbes gerou uma base

completa (ortonormal).

A Wavelet Haar € um caso especial. Ela possui apenas dois coeficientes de
filtros e, deste modo, uma faixa de transi¢éo longa é garantida. A funcdo da Wavelet
Haar é representada por uma funcdo escalonada que vale de (0,1), conforme Figura
10, e sua respectiva equacédo, onde sinais “suaves” hdo sdo bem reconstruidos. Esta

Wavelet é a Unica simétrica e ortogonal (PIFER et al., 2008).

A transformada Discreta Haar é uma transformada matemética discreta
usada no processamento e analise de sinais, na compressado de dados e em outras
aplicacoes de engenharia e ciéncias. A construcao dessas funcdes gerou uma base

completa (ortogonal).
- Definidas em [0,1];
1 se 0£x< 1
2

- Usadas para definir Wavelet: -1 se % <x£1l (20)

0 caso contrario
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Exemplo 1: Seja a funcéo y(t)=x(oyl) (2t)- x(ovl)(Zt-l), sendo X,, a funcéo

caracteristica do intervalo (0,1).

0.5

02 i 0.2 04 0.6 0e 1 11

s

Figura 12 - Funcao geradora das Wavelets Haar.
Fonte: PAZOS, 2007.

As Wavelets Haar, definidas por y ,, (t)=2'"?y (th- k), comj, ki z, formam
uma base ortogonal de L,(A). Para k =0, considera-se da familia {y ol il Z}, e se

observa que quanto maior € j, menos sera o conjunto cozero (€ o conjunto de todos

, . 2 1
os valores de t, tais que o valor da fungcéo €* 0) O, o

Assim, a correspondente Transformada Discreta Haar, se definida da seguinte

forma sobre um sinal discreto s:[sl,sz,...sn], geram-se dois subsinais de

: n : : :
comprimento > denominadas a, ed,da seguinte maneira:

— S.L+SZ SS+S4 Sn—:l.-l-S

a = 7R v : (12)

De forma analoga, obtem-se 0 d,

- S-S $-35 Sh-1” Sy
d - ) yree 12
TR R TR 42
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Utilizando os subsinais, definidos pelas equacdes (11) e (12), € realizada a

TWD Haar, como ilustrado na Figura 13.

Sinal a ser Transformado Sinal Transformado 3° nivel

Unidade Arbitraria

Unidade Arbitraria
i

02
ol ‘ o . ol

i} L L L L L L '
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 1000 1500 2000 2500 3000 3500 2000

Numero de Varidvel

Nimero da Variavel

Figura 13 - Sinal decomposto mediante TWD Haar até terceiro nivel.
Fonte: Elaborado pela autora.
A TDO realiza o tratamento do sinal, com todas as suas caracteristicas,
independente do tempo e da frequéncia. Atua diretamente na frequéncia do sinal
analitico, que contribui para aumentar a diferenciagcdo entre sinal e ruido, e a

conservagao de picos estreitos com a respectiva informacao.

4.5 Transformada Wavelet Discreta Daubechies

E uma Wavelet que representa vantagens sobre Haar e que ganhou muita
atencdo. Foi criada por Ingrid Daubechies no final da década de 80 e, na verdade, é

uma familia de Wavelets.

Estas Wavelets foram as primeiras a tornar pratica a realizacdo da analise
discreta. Ingrid as construiu através do projeto de filtros ortogonais com o0 maximo de
relacdo na resposta em frequéncia em 0 e metade da taxa de amostragem, impondo
como restricdo o numero de momentos de decaimento (que definem a banda de
transicdo) em uma determinada faixa, obtendo-se, assim, uma melhor resolugéo no
dominio do tempo. De acordo com a ordem da Wavelet, p, sdo produzidos 2p
coeficientes dos filtros. As wavelets de Dubechies sdo assimétricas, continuas e
quanto maior o numero de decaimentos, mais suave serd a banda de transicdo
(PIFER et al., 2008).
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Do ponto de vista matematico, a funcdo “ondaleta mae” (“mother wavelet”)
gera as funcdes ondaleta filhas, que irdo se decompor hierarquicamente conforme
esquema apresentado na Figura 14. Para cada decomposicdo, sdo gerados dois
subsinais de comprimentos n/2, onde n representa o sinal inteiro. O primeiro
subsinal corresponde aos sinais escalas (scalings, Al), enquanto que o segundo aos
sinais ondaletas (wavelets, D1). A cada aplicacdo da TWD, o sinal € decomposto em
diversos sub sinais, conforme algoritmo de Mallat, como pode ser observado na

Figura 14.

n/8 m
n/4 o
A,
n/2
> A| ‘|-’ D_?. >
Sinal ~{ > | D, >
+| D, >

Figura 14 — Esquema do processo de decomposicdo da Transformada Discreta Ondaleta.
Fonte: MALLAT, 1998.
Transformada Daub4 é gerada a partir da soma de seus coeficientes,

conforme o0 esquema a seguir:

T,=Sa,+Sa,+Sa;+Sa, ® (a)
T,=Sa,+Sa,+Sa,+Sa, ® (a),
T;=5a,+S4a,+Sa;+Sa, ® (a);
T,=Sa,+5a,+Sa;+Sa, ® (a),

(13)
Ts=S506,+5b,+S0,+S5,6, ® (a)s
Te=S0,+S5,b0,+Sb0,+S0, ® ()
T, =80, +5b,+S,0,+5b6, ® (a),
T.=Sa, +5b,+Sb6,+S,0, ® (a),

A seguir, temos o filtro passa baixa representada por a e o filtro passa alta

representado por 4.

1+43 3++4/3 3-4/3 1-+3

2 427 42 42

a= (14)
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1- V3 -3+43 3+4/3 -1-43
W2 a2 a2 42

b= (15)

O esquema da Figura 14 apresenta a maneira como o sinal € decomposto em
cada aplicacéo da Transformada, conforme mostra a decomposi¢do dada na Figura
15:

0k

[ . | 4 ||

a | =

14 |

Figura 15 — Esquema grafico representando os trés niveis da decomposi¢cdo da TWD D4.
Fonte: PAZOS, 2007.

4.6 Forma Matricial das Transformadas Wavelets Discretas
Uma das maneiras utilizadas para aplicar uma TWD tem sido a forma

matricial. A seguir, sera exemplificada a forma matricial das TWD Haar, Daubechies

4. Para a TWD Haar, calcula-se da seguinte maneira:

@ @ 0 0 0 0 0 0
2 2
0 0 V2 V2 0 0 0 0
2 2
0 0 0 0 V2o 42 0 0 S
2 2 s
0 0 0 0 0 0 ﬁ ﬁ S
2 2 S _ a, (16)
, = &
d
E-ﬁ 0 0 0 0 0 0 S, !
2 2 S
6
0 0 ﬁ-ﬂ 0 0 0 0 S
2 2 S 1xn
0 0 0 0 V2 V2 0 O
2 2
0 0 0 0 0 0 %g
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Na equacgéo 10 para resolver TWD Haar, sdo utilizados os filtros passa - baixa

e passa — alta, a = % % e b= g - g , respectivamente.

No célculo da TWD D4, obtém-se 0 seguinte esquema matricial:

a, a, a, a, 0 0 0 0 S

0 0 a, a, ) a, 0 0 0 S,

0 0 0O O a, a a, a, 0 S,

0 0 0 0 0 0 a, a, a, 4, S,

a a, 0 0 0 0 0 0 a, a, S, (17)
by, b, b, b, O 0 0 0 0 0 Ss

0O 0 b, b b b, 0 0 0 0 S,

0O 0 O 0 b, b, b, b, 0 0 S

0O 0 O 0 b, b, b, b, 0 0 S

b, b, 0 0O O 0 0 0 b, b Sio 14n

Uma visualizacdo da Matriz Haar (8, que serve para transformar sinais de 8
elementos) esta representada na Figura 16, mediante alguns sistemas de
computacdo algébrica (como Maple, Maxima ou Matlab), onde as alturas (blocos
com elementos n cor rosa) sédo os valores do elemento da matriz, a metade superior
(linhas superiores) € positiva, na cor azul, quando os valores sdo negativos,

desenvolvidos numa computacédo algébrica Maple.

Figura 16 — Representacao da Matriz Haar.
Fonte: PAZOS, 2007.
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4.7 Transformada Inversa

Como usamos wavelets para transformar uma funcao, precisamos também da
transformada inversa, de forma a recompor o sinal no dominio do tempo a partir da

sua decomposicdo. Se chamarmos de ( ) a transformada de Fourier da funcéo

¥
®: y(w)= y (t)e'dt, e se W(a,b) for a transformada de wavelet da fungéo
-¥

f (t)usando a wavelet (t), entdo temos que a transformada inversa é dada por:

ft) = L w(a,b) y,, (t)da db onde C = ¥LV( )‘

¥¥|a| v v

Este parametro C necessita ser finito e positivo, 0 que nos leva a uma nova

restricdo. Esta restricdo sobre o valor de C € a condicido de admissibilidade.

A transformada inversa é calculada para obter novamente o sinal original. O

inverso da Transformada wavelet consiste simplesmente em multiplicar o sinal pela
matriz inversa, que por ser ortogonal (D,' = D,)é a transposta da matriz (17), como

pode ser observado a seguir:

a, 0 a O a b, O 0 b, S

a 0 a a a b 0 0 O b, S,

a, a, 0 0 O b, b, 0 O 0 S,

a, a 0 0 0O b, b 0 O 0 S,

o a a O 0 0 b, b, O 0 S

O a a 0 0 0 b b 0 O S, (18)
o 0 a a O 0 0 b, b, O S,

0O 0 a a O 0O 0 b b, O S

0O 0 ©O a, a, 0 0 0 b, b, S,

0O O 0 a, a 0 0 O b, b, S 14h

4.8 Comparacao com a Transformada de Fourier

- A principal diferenca é que wavelets estdo localizados tanto em tempo quanto em

frequéncia, enquanto a Transformada Fourier é so localizada em frequéncia;
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- A complexidade computacional da transformada de wavelet discreta € O(N),

enquanto que da transformada rapida de Fourier € O(N log N);

- Outra diferenca é que funcbes wavelet individuais estdo bem localizadas no

espaco, funcdes seno e cosseno Fourier ndo estao;

- Transformadas wavelets ndo tém um unico conjunto de fungbes basicas como a
transformada de Fourier, que utiliza senos e cossenos. Em vez disso, a

transformada wavelet tem um conjunto infinito de possiveis fungoes.
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5 REDES-EM-CHIP

Devido ao grande progresso e as mudancas da tecnologia de computadores
nos ultimos anos é que foi possivel uma transformacédo drastica na maneira de

encararmos os mercados de informética, de aplicacdes de computagéo.

Esse avanco tem possibilitado a integracdo de mdultiplos componentes, como
processadores, controladores e memoéria, em um unico chip, resultando na
integracdo de um sistema completo em uma mesma pastilha. Esses sistemas sao
denominados sistemas integrados ou SoCs (Systems-on-Chip). Para atender as
pressbes do mercado e amortizar 0os custos de projeto entre varios sistemas, €
importante que os componentes integrados em um SoC sejam reutilizaveis. Dessa
forma, as metodologias de projeto adotadas devem ser baseadas na reutilizagao de
componentes pré-projetados e pré-verificados. Esses componentes reutilizaveis sdo
denominados nucleos e podem ser desenvolvidos pela empresa responsavel pelo

projeto do sistema ou adquiridos de terceiros (ZEFERINO, 2003).

Atualmente, no processo de desenvolvimento de novas arquiteturas de
computadores mais rapidos e com maior capacidade de processamento, tem-se
pesquisado os chamados redes-em-chip. Estas arquiteturas possuem um conjunto
de componentes que, em rede, realizam o processamento, no entanto, faz-se
necessaria a otimizagdo destes componentes. Sendo assim, € preciso estabelecer
condicdes Gtimas de operacéo para o perfeito aproveitamento do sistema.

As redes-em-chip (NoC do inglés Network-on-Chip) sao sistemas integrados
de arquitetura de comunicacdo que oferecem baixo consumo de energia,
paralelismo em comunicacdo e sdo escalaveis e reutilizaveis. Nos NoCs, as
comunicacdes sado paralelas e possuem grande escalabilidade. As NoCs séo
baseadas em redes de interconexdo para computadores paralelos, sendo que os
nacleos do sistema integrado sdo considerados como o0s nodos de um
multicomputador e séo interconectados através de uma rede formada por roteadores
e canais ponto-a-ponto. Tipicamente, 0 modelo de comunicacdo utilizado € o da
troca de mensagens, sendo que a comunicacdo entre nucleos é feita através do

envio e recebimento de mensagens de requisi¢ao e de resposta.
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Mucleo Mucleo

.': Roteador

ol el canars
Nicleo Mueleo .'p';stn-a-pun'tn

Figura 17 — Exemplo de topologia basica de Redes-em-Chip.
Fonte: ZEFERINO, 2003.

A ideia em uma Network-on-Chip € separar a estrutura de comunicacéo e a
aplicacdo também no layout fisico. A Unica limitacdo aos recursos (unidade
computacional ou de armazenamento) estd relacionada ao seu tamanho e sua
interface. Qualquer tipo de recurso que possa ser implementado em uma area
sincrona (que utiliza um mesmo clock) pode ser conectado a NoC (SOININEN;
HEUSALA, 2003). Do ponto de vista do sistema, cada recurso € um sistema
embarcado independente que possui uma interface padronizada de acordo com a
estrutura de comunicacdo. Um sistema baseado em NoC pode ser visto como um
sistema distribuido, com recursos que podem utilizar diferentes dominios de clock e
se comunicar entre si sincrona ou assincronamente (paradigma GALS — Globally
Asynchronous Locally Synchronous) (PALMA, 2007).

Os diferentes modelos de NoCs, por mais distintos que sejam, possuem
algumas caracteristicas basicas em comum. Estas caracteristicas advém das redes
de interconexdo. Sao elas: topologia, roteamento, chaveamento, controle de fluxo,

arbitragem e memorizagéao.

5.1 Conceitos Basicos

As redes de interconexdao sao tipicamente utilizadas para interconectar os
nodos de um computador paralelo, sendo que um nodo pode ser simplesmente um
processador, um modulo de memodria ou até um computador completo com
processador e memoria local e uma interface de rede. Em um multiprocessador, a
rede de interconexdo oferece a infra-estrutura necessaria para que os diversos

processadores acessem os médulos de memaoria compartilhada.
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7z

Segundo Zeferino (2003), uma rede de interconexdo € constituida
basicamente por roteadores e enlaces (links). Os enlaces ligam os roteadores entre
si e aos nodos do computador paralelo, enquanto que os rotiadores estabelecem o
caminho necessario a transferéncia de dados pela rede. Esses dados séo
transferidos sob a forma de mensagens, as quais podem ser divididas em unidades
menores chamadas pacotes. Uma rede de interconexdo € caracterizada pela sua
topologia e por um conjunto de mecanismos que definem a forma como ocorrera a
transferéncia de mensagens pela rede. As diferentes alternativas de topologia de
mecanismo de comunicacdo tém impacto direto no desempenho da rede, o qual

pode ser avaliado através de algumas métricas, como largura de banda, a vazdo e a

laténcia.
Nodos de Processamento
Nodos de Chaveamento
Figura 18 - Exemplo de NoC com topologia em anel.
Fonte: Mello; Mdller, 2003.
5.1.1 Nodos

Os nodos de processamento executam as subtarefas do algoritmo paralelo e
possuem no minimo um processador e uma interface para a rede-em-chip,
conhecida como interface de rede, havendo a possibilidade de ter ainda memaria
local, discos e outros periféricos. Os nodos de chaveamento executam a
transferéncia de mensagens entre os nodos de processamento. Na maioria das
vezes, possuem um nucleo de chaveamento, uma ldgica para roteamento e
arbitragem, e portas de comunicagao para outros nodos de chaveamento e as vezes

para um nodo de processamento local.
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5.1.2 Enlaces

Para Zeferino (2003), liga-se um roteador a outro roteador ou a um nodo do
computador paralelo e pode possuir um ou dois canais fisicos de comunicacéo,
sendo implementado sob a forma de um cabo elétrico ou 6ptico. Tipicamente, 0s
enlaces utilizados em redes de interconexao séao full-duplex, sendo constituidos por
dois canais unidirecionais opostos de modo a permitir a transferéncia simultanea de

informacéo nas duas direcdes do enlace.

Segundo Culler e Singh (1999), um enlace caracteriza-se em relagao a trés
propriedades distintas: o comprimento, a largura e o sincronismo. O comprimento
pode ser longo ou curto, sendo que ele sera um enlace longo se tiver diversos
valores légicos trafegando ao mesmo tempo pelo cabo, e curto se em um
determinado instante apenas um valor logico trafega. Quanto a largura, um enlace é
considerado fino se as informacdes de dados e de controle transferidas na
mensagem sdo multiplexadas em uma unica linha serial, e é considerado largo se
essas informacgdes sdo transferidas simultaneamente por meio de linhas paralelas.
Em relacdo ao sincronismo, pode-se dizer que um enlace sé é considerado sincrono
se 0s nodos de origem e destino operam no mesmo reldgio global, e assincrono se o
nodo de origem codifica o seu reldgio junto ao sinal analégico que é transmitido,
sendo que o nodo receptor recupera o relogio fonte do sinal e transfere a informacéo

segundo seu préprio dominio de reldgio.

5.1.3 Mensagens e Pacotes

Segundo Palma (2007), as informacdes trocadas entre um nodo fonte e um
nodo destino de uma comunicacdo sdo organizadas sob a forma de mensagens.
Geralmente, estas mensagens sao quebradas e transmitidas em pacotes. Um
pacote corresponde a menor unidade de informacdo que contém detalhes sobre o
roteamento e sequenciamento dos dados. Em geral, os pacotes sado formados por
trés partes: um cabecalho (header), um corpo de dados (payload) e um terminador
(trailer). O cabecalho e o terminador formam um envelope ao redor do corpo de
dados do pacote. O cabecalho carrega informacdes de roteamento e de controle
utilizadas pelos nodos de chaveamento para propagar o pacote, através da rede, em
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direcdo ao seu destino. J& o terminador carrega informagfes utilizadas na
sinalizacao do final do pacote e pode conter informagdes utilizadas para deteccao de

erros.

Um pacote é constituido por uma sequéncia de flits. Um flit € a menor unidade
de dados sobre a qual é realizado o controle de fluxo, podendo ter o tamanho de um
phit (largura do canal fisico de dados), ou até mesmo de um pacote. Um phit é
definido pelo nimero de bits de dados transmitidos simultaneamente. Um phit pode
incluir, além dos bits de dados, sinais de enquadramento e de controle da
integridade do dado (ZEFERINO, 2003).

5.2 Caracteristicas de uma Rede de NoC

5.2.1 Topologia

Uma rede de interconexdo pode ser caracterizada pela maneira como 0s
roteadores estéo interligados. Quanto a topologia, as redes de interconexdo podem

ser agrupadas em duas classes principais: as redes diretas e as redes indiretas.

- Redes Diretas: nas redes diretas, cada nodo de chaveamento possui um
nodo de processamento associado, e esse par pode ser visto como um elemento
anico dentro da maquina, tipicamente referenciado pela palavra nodo. Pelo fato de
utilizarem nodos de chaveamento tipo roteador, as redes diretas sdo tambéem
chamadas de redes baseadas em roteadores. Cada nodo possui ligacées ponto a
ponto direto para um determinado numero de nodos vizinhos (DUATO;
YALAMANCHILI, 1997).

- Redes Indiretas: nas redes indiretas, o acoplamento entre os nodos de
processamento e os nodos de chaveamento ndo ocorre no mesmo nivel das redes
diretas. Os nodos de processamento possuem uma interface para uma rede de
nodos de chaveamento baseados em chaves. Cada chave possui um conjunto de
portas bidirecionais para ligacdes com outras chaves e/ou com o0s nodos de
processamento. Somente algumas chaves possuem conexdes para nodos de

processamento e apenas essas podem servir de fonte ou destino de uma
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mensagem. A topologia da rede € definida pela estrutura de interconexdo dessas
chaves. As topologias mais conhecidas de redes indiretas sado o crossbar e as redes
multiestdgio. O crossbar consiste em um roteador com uma chave N x N, sendo a
topologia ideal para a conex&o indireta de N nodos. Embora seja mais econdmico
gue uma rede direta completamente conectada (a qual necessitaria de N roteadores,

cada um com uma chave crossbar N X N), o crossbar possui uma complexidade da

ordem de Nz, 0 gue torna 0 seu custo proibitivo para redes grandes. As redes
chamadas de multiestdgio sdo compostas por roteadores usualmente idénticos,
organizados como um conjunto de estagios. Nestas topologias, 0os estagios de
entrada e de saida possuem ligacdes para 0s nodos e para 0s estagios internos da
rede, que sdo ligados aos seus vizinhos através de padrdes de conexdo regulares.
Desta forma, uma mensagem tem que atravessar alguns estagios para chegar ao
nodo destino. As redes multiestagio podem ser caracterizadas pelo numero de

estagios e pela forma como eles sé@o arranjados (PALMA, 2007).
5.2.2 Roteamento

Define o caminho a ser tomado por uma mensagem para alcancar seu
destino. Os meios compartilhados tém uma solugcdo simples, a mensagem é
transmitida (por difusdo) para todos os nés que compartiiham os meios, e cada né
observa um endereco dentro da mensagem para ver se a mensagem se destina a
esse n60 (HENNESSY & PATTERSON, 2003). O algoritmo de roteamento visa
atender alguns objetivos especificos, os quais tém consequéncia direta em algumas

propriedades da rede de interconexao, como:

- Deadlock: vérios pacotes transitando no mesmo tempo solicitam recursos de

tal forma que nenhum deles é atendido, permanecendo bloqueados;
- Roteamento pela fonte: a fonte determina toda a rota a ser percorrida;

- Roteamento distribuido: cada switch determina para qual porta o pacote de
chegada deve ir;
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- Estatico: mesma escolha para um dado destino;

- Adaptatividade: capacidade de rotear pacotes através de caminhos
alternativos quando ocorrer congestionamento ou falha em algum componente do

caminho em uso.

5.2.3 Chaveamento

Define como uma mensagem, é transferida da entrada de um roteador para
um de seus canais de saidas. Aceita pacotes de qualquer porta de entrada,

enviando-os para a porta de saida adequada.

Os dois tipos principais de técnicas de chaveamento sdo baseados ou no
estabelecimento de um caminho completo entre a fonte e o destinatario da
mensagem (circuito) ou na divisdo das mensagens em pacotes 0s quais reservam
seus caminhos dinamicamente na medida em que avancam em direcdo ao

destinatario.

5.2.4 Arbitragem

Resolve conflitos internos na rede, é quando duas ou mais mensagens
competem por um mesmo recurso (buffer ou canal de saida), também chamado de

escalonamento de entrada.

Segundo Zeferino (2003), a arbitragem é fundamental para a resolucdo de
conflitos decorrentes da existéncia de multiplos pacotes competindo por um mesmo
canal de saida. O mecanismo de arbitragem deve ser capaz de resolver esses
conflitos, selecionando um dos pacotes com base em algum critério e sem levar
gualquer pacote a sofrer starvation, ou seja, ficar indefinidamente esperando por

uma oportunidade para avancar em dire¢cdo ao nodo destinatario.

5.2.5 Controle de fluxo

Realiza o controle de fluxo e administra a distribuicdo dos buffers e canais
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entre diferentes pacotes. Como na maioria das vezes o hiumero de pacotes em uma
rede € maior que a vazao da mesma, é necessario tomar decisdes sobre o destino a
ser dado a estes pacotes, como descarte, bloqueio no lugar onde estéo,

recebimento e armazenamento temporario, ou ainda desvio para outros caminhos.

5.2.6 Memorizagao

Determina o esquema de filas utilizado para armazenar uma mensagem
bloqueada na rede quando um canal de saida por ela requisitada ja esta alocado
para outra mensagem. A memorizagcdo dos pacotes pode ser feita na entrada ou na
saida do roteador, podendo ser de forma centralizada ou distribuida. O esquema de
memorizacao tem grande impacto no desempenho da rede como um todo, e na area

ocupada em chip por seus roteadores (REGO, 2006).
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6 METODOLOGIA

Neste trabalho, consideramos que 0 espectro registra 0s componentes de
uma formulacdo farmacéutica incluindo o farmaco e excipientes, neste caso, a
substancia ativa glibenclamida. Posteriormente, se aplica a transformada Wavelet
avaliando a informacgéo quimica retida sobre o sistema. Finalmente, estuda-se uma
nova abordagem para a caracterizacado das formulacbes farmacéuticas estudadas
utlizando redes-em-chip, referente a Figura 19.

Amostragem

Transformadas
Discretas Wavelets

Desenvolver uma
Arquitetura de
Computadores

Figura 19 — Fluxograma das etapas realizadas.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Amostras a serem utilizadas durante o processo de avaliacdo das

formulacbes farmacéuticas e contendo a substancia ativa glibenclamida sé&o

descritas nas tabelas 1 e 2.

Tabela 1 - Amostras Comerciais.

Marca comercial Fornecedor Origem Lote Classificacd o
Daonil 5mg sanofi- — \joanha 804988 Etico
Aventis
Glibenclamida 5mg EMS Séo Paulo 165523 Genérico
Glibenclamida 5mg EMS Séo Paulo 177680 Genérico
Glibenclamida 5mg Rambaxy india 1929459 Genérico
Glibenclamida 5mg Biosintética  S&o Paulo 0805284 Genérico
Glibenclamida 5mg Germed Séo Paulo 177644 Genérico
Glibexil 5mg Royton Séo Paulo 08070296 Similar
Glibenclamon 5mg Sanval Séo Paulo AMB803 Similar
Glimil 5mg Miliam Riode 4554308 Similar
Janeiro
Glionil 5mg Neo Quimica  Anpolis 86733 Similar
Glucovance
500/2,5mg
(cloridrato de Merck Franca BR08917 Etico
metformina +
glibenclamida)

Cloridrato de o L.
Metformina 850 mg Farmo India MN8507112 Generico
Gardatén 5mg Raffo Monte 60803 Etico

Verde
Glidanil 5mg Montpellier Buenos 330 Etico
Aires

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 2 — Padrdes da Farmacopeia.

Farmaco Classificacéo
Glibenclamida Puro
Cloridrato de Metformina Puro

Fonte: Elaborado pela autora.

6.2 Equipamentos e Softwares

Os principais equipamentos e softwares que foram utilizados neste trabalho

para desenvolver a parte quimica e matematica foram os seguintes:

6.2.1 Equipamentos de Analise Quimica

- Moinho, criogénico Spex Ceriprep - (Instituto de Quimica UFSM);

- Balanca analitica Gilbertini E 425-B - (Laboratério de Quimica UNISC);

- Espectrofotometro FT-IR Nicolet Magna 550 - (Laboratorio de Quimica UNISC);

- Dispositivo de Reflectancia Difusa (DRIFTS) - Pike Technologies - (Laboratério de
Quimica UNISC);

- Espectrofotdmetro FT-IR Perkim Elmer Spectrum One® - (Instituto de Quimica
UFSM);

- Dispositivo de Reflexdo total Atenuada (ATR) — Perkin Elmer, com cristal de

seleneto de zinco - (Instituto de Quimica UFSM).

6.2.2 Softwares de Analise Quimica, Matematica e Pr ogramacéao

- Software OMNIC ESP —Nicolet (inp) - (Laboratério de Quimica UNISC);

- Software Pirouette® 3.11 da Infometrix - (Laboratério de Quimica UNISC);
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- Programa de Computacdo Algébrico Maple (Programa de PoOs-Graduacdo em
Sistemas e Processos Industriais - Mestrado);

- Software Sun VirtualBox (Programa de Pds-Graduacdo em Sistemas e Processos

Industriais - Mestrado).

6.3 Amostragem

Para o desenvolvimento deste estudo, foram empregadas 12 amostras
comerciais contendo glibenclamida, 1 amostra comercial contendo glibenclamida e
cloridrato de metformina e 1 amostra comercial contendo somente cloridrato de

metformina em forma de comprimidos.

Estes medicamentos foram adquiridos no mercado nacional (12 amostras) e
no mercado argentino (2 amostras), sendo estes diferentes quanto ao fabricante,

lote e classificacdo (medicamento de referéncia, genérico e similar).

Para cada medicamento utilizado, foi adotado um cdédigo que permite
identificar o fabricante, a procedéncia, o lote e a classificacdo do medicamento,

conforme apresentado na tabela 3.



Tabela 3 — Codificagdo dos medicamentos contendo glibenclamida.
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Cadigo Classificacdo

Procedéncia Lote

AO1 (R)
A02 (R)
A03 (G)
A04 (G)
AO5 (G)
A06 (G)
A07 (G)
A08 (S)
A09 (S)
A10 (S)
All (S)
Al12 (R)
Al3 (G)
Al4 (R)

A

I G m m m O O W

r X G«

M

=z

z2 » Z2 Z2 2 Z2 Z2 2 Z2 zZ2 Z2 Z

A

Classificacao: R (Referéncia), S (Similar), G (Genérico)

Procedéncia: N (Nacional), A (Argentina)

Fonte: Elaborado pela autora.

6.4 Preparo das Amostras

As amostras comerciais foram previamente pesadas para a obtencao do peso

médio e transferidas para frascos de ambar, conforme Figuras 20 e 21.

Figura 20 - Balanca Analitica

Fonte: Adquirida pela autora.

Figura 21 — Amostras comerciais
Fonte: Adquirida pela autora.




77

Apés, foram pulverizadas em um moinho, criogénico Spex Ceriprep (modelo
6750, Freezer Mill, Metuchen, EUA), durante 2 minutos, atingindo granulometria
inferior a 80 m, conforme Figuras 22 e 23.

Figura 22 — Moinho Criogénico. Figura 23 — Tubo de policabornato

e pegas de aco inoxidavel.

Fonte: Adquirida pela autora. Fonte: Adquirida pela autora.

6.5 Aquisicéo dos Espectros

Num primeiro momento, o0s espectros DRIFTS foram adquiridos num
espectrofotdbmetro de infravermelho com transformada de Fourier NICOLET Magna
550 acoplada num acessério DRIFTS Pike com resolucéo de 4 cm™ e 32 varreduras,
mediante o software OMINIC disponivel no laboratério de espectroscopia da UNISC,
referente as Figuras 24 e 25.

Figura 24 - Espectrofotémetro FT-IR. Figura 25 — Acessorio DRIFTS.
Fonte: Adquirida pela autora. Fonte: Adquirida pela autora.

Coletaram-se os espetros das 14 amostras que foram obtidos em triplicatas e
normalizados na escala, totalizando 42 espectros. Quando algum espectro nao se
enquadrava no perfil da sua respectiva triplicata, este era excluido a fim de obter
uma triplicata harménica.
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Na sequéncia, os espectros por reflexdo total atenuada (ATR) foram
adquiridos na faixa de 600 a 4000 cm™, com resolucdo de 4 cm™ e 16 varreduras,
empregando um espectrometro Perkin Elmer (modelo Spectrum One® FTIR, EUA),
equipado com um acessorio de reflexdo total atenuada (ATR) também Perkin Elmer,

com cristal de seleneto de zinco, disponivel no Laboratério de Quimica da UFSM,

sendo obtido em triplicatas cada espectro para cada amostra, conforme Figuras 26 e
27.

B i hoceneo
Figura 26 - Espectrémetro FT-IR. Figura 27 — Acessorio ATR.
Fonte: Adquirida pela autora. Fonte: Adquirida pela autora.

6.6 Modelagem dos Espectros DRIFTS e ATR

Os espectros obtidos foram tratados por ferramentas computacionais de
analise multivariada, utilizando-se a Anélise de Agrupamentos Hierarquico (HCA),
Andlise por Componentes Principais (PCA), sendo que as informagfes espectrais
foram tratadas no aplicativo Pirouette 3.11 da Infometrix. O objetivo foi verificar a

similaridade entre as formulagdes dos diferentes fabricantes, lotes e classificacéo.
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7 RESULTADOS OBTIDOS E DISCUSSOES

As regibes onde a informacéo espectral era redundante, bem como aquelas
onde o ruido no espectro devido ao vapor de agua e diéxido de carbono estava
presente, foram excluidas, referente a parte cinza das Figuras 28 e 29. Portanto, as
analises PCA e HCA desenvolvidas foram realizados empregando-se a faixa de 700-
2271 cm™, referente a cor branca das Figuras 28 e 29, sendo os espectros corrigidos

pela variacdo normal padrao (MSC) e (SNV).

A Figura 28 apresenta o conjunto de espectros obtidos para a regidao do
infravermelho médio por reflexdo difusa no infravermelho com transformada de
Fourier, conhecido pela sigla DRIFTS, e a Figura 29 apresenta o conjunto de
espectros obtidos para a regido do infravermelho médio por reflexao total atenuada
(ATR).

Lol /R

]
FS

1562 0V EOOD 2526 323000 3490 585000

Mimero de Onda (o™

Figura 28 — Gréfico da regido espectral das formulacfes contendo glibenclamida para os espectros
DRIFTS.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 29 — Gréfico da regido espectral das formulacfes contendo glibenclamida para os espectros
ATR.
Fonte: Elaborado pela autora.

7.1 Resultados obtidos na Analise Exploratéria (HCA e PCA) para espectros
DRIFTS e ATR depois de compactados com as Transform adas Wavelets

Discretas D4.

Os espectros foram compactados mediante um programa computacional
algébrico Maple, formando uma base de dados para cada decomposicdo dos
espectros, mantendo sempre as informacdes originais de cada amostra. Em
seguida, foi aplicada a analise exploratoria (HCA e PCA) nos dados resultantes de
cada decomposicdo. Na Figura 30, temos um exemplo de um espectro original
compactado até o 3° nivel. Esta compactacdo ou decomposicao foi realizada para

todos os espectros das triplicadas de cada amostra.



A) Espectro Original
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Figura 30 - Esquema grafico representando os trés niveis de compactacdo da TWD D4.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Na sequéncia, serdo apresentados 0s principais resultados para a analise dos

7.2 Analise Exploratéria (HCA e PCA) para os espect

multivariada de dados, empregando HCA e PCA as Transformadas Wavelets.

ros DRIFTS

espectros obtidos através das técnicas DRIFTS e ATR, associadas a analise

A andlise hierarquica de agrupamentos (HCA) permitiu a identificacdo de 4

dendrograma na Figura 31.

grupos constituidos por espectros da amostra estudada, tal como apresentado no
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Figura 31 — Dendrograma resultante dos sinais dos espectros DRIFTS das 13 amostras de

glibenclamida e 1 amostra contendo somente cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.

O primeiro grupo, que corresponde ao grupo marrom na Figura 31, é formado
por Al4 amostra (0 que corresponde a um medicamento de referéncia argentino) e
A08 amostra (0 que corresponde a um dos medicamentos nacionais similares
analisados), sendo que estas amostras ficaram aglomeradas também por apresentar
0S mesmos excipientes, quais sejam a microcelulose, croscarmelose e estearato de
magnesio.

O segundo grupo, que corresponde ao grupo vermelho na Figura 31, é
formado pelas amostras A10 e All (que correspondem a dois medicamentos
similares nacionais estudados de diferentes laboratérios), pelas amostras A07, A06,
AO05, A04, e A03 (corresponde a cinco medicamentos genéricos nacionais a partir de
quatro diferentes laboratérios), e amostra Al2 (0 que corresponde a outro
medicamento de referéncia argentina analisada), sendo que as amostras continham
como excipientes o diéxido de silicio, amido, lactose monoidratada e estearato de

magnesio.
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O terceiro grupo, que corresponde ao grupo verde na Figura 31, é formado
pelas amostras A09 (que corresponde a um medicamento similar nacional) e A0l
(que consiste em um medicamento de referéncia nacional). Neste grupo verde
ocorreu também uma similaridade entre as amostras devido aos seus excipientes,

diéxido de silicio, amido, lactose monoidratada e estearato de magnésio e talco.

Finalmente, o quarto grupo, que corresponde ao grupo rosa na Figura 31, é
formado pelas amostras A02 (que corresponde a um medicamento de referéncia
nacional que contém glibenclamida e cloridrato de metformina) e A13 (que consiste
em um medicamento genérico nacional que contém somente cloridrato de
metformina). Este grupo se separou dos demais devido a presenca do composto

metformina.

Na andlise por componentes principais (PCA), a selecdo do numero de
fatores representativos para o conjunto de dados foi verificada com base na
variancia acumulada. S&o suficientes 3 componentes principais para descrever
97,62% da informagédo global do conjunto de dados modelados, sendo que se
identificou os mesmos 4 grupos encontrados pela técnica HCA, conforme
apresentados nas Figuras 32 e 33. Ha um destague com um circulo rosa no
medicamento comercial que contém cloridrato de metformina e glibenclamida, a
amostra (A02), ja a amostra (A13) € um medicamento genérico que contém somente
cloridrato de metformina. Estas (A02 e Al3) se separaram das demais amostras,
segundo a CP;. Ja um segundo grupo, contendo uma amostra de medicamento
similar (AO8) e uma amostra argentina (Al4), se separaram das demais de acordo
com a diferente composicéo da formulacédo do medicamento, segundo a CP». E, num
terceiro grupo, a informacéo da CPj3 foi responsavel pela separacdo da amostra do
medicamento de referéncia (AOl) e uma amostra nacional de um medicamento
similar (A09). As demais amostras formaram um grande grupo devido a elevada

similaridade entre suas formulacdes farmacéuticas (substancia ativa e excipientes).
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Factor]

Figura 32 — Scores CP1xCP, para a PCA dos espectros DRIFTS das 13 amostras de glibenclamida e

1 amostra de cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 33 — Scores CP1xCP; para a PCA dos espectros DRIFTS das 13 amostras de glibenclamida e

1 amostra de cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Podemos dizer inicialmente que os medicamentos argentinos (A1l2 e Al4) se
distribuiram junto aos medicamentos nacionais, confirmando as suas similaridades,
mostrando que nao ha diferenca entre as formulagcbes. Mas nada pode ser
generalizado em relagcdo a essas amostras, pois somente duas foram utilizadas

nesse estudo.

E necessario destacar que uma dessas amostras argentinas apresenta grande
semelhanca a uma amostra de referéncia fabricada no Brasil. Nesta formulacéo,
podem estar presentes 0s mesmos excipientes, nas mesmas propor¢des da amostra

do medicamento de referéncia nacional.

Uma importante evidéncia mostra que ambos os medicamentos, genéricos e
similares, relinem-se no mesmo grupo, indicando que ndo h& uma formulacdo
bésica para esses tipos de medicamentos. Entretanto, esta claro que, independente
do medicamento ser genérico ou similar, os medicamentos fabricados no mesmo

laboratorio apresentam composic¢des similares e, geralmente, sdo do mesmo grupo.

Nesse interim, cabe uma reflexao, pois 0s medicamentos genéricos necessitam
de testes de biodisponibilidade para sua comercializagdo, podendo resultar em
maiores custos. Uma vez que a composicao € praticamente a mesma entre 0s
geneéricos e similares de um mesmo Laboratorio Farmacéutico, pode-se levantar a
hipotese de que as empresas acabam buscando inser¢cdo em ambos 0s mercados;

seja ele de similares ou genéricos, comercializando a mesma formulacao.

Finalmente, os diferentes lotes de um mesmo medicamento ficaram
aglomerados (AO5 e AO07), sendo que os medicamentos contendo cloridrato de
metformina (A02 e A13) de diferentes laboratérios ficaram num mesmo grupo, que

foi esperado para validar esta avaliacao.
7.3 Andlise Exploratoria (HCA e PCA) para os espect ros ATR
A analise hierarquica de agrupamentos (HCA) permitiu também a

identificacdo de 4 grupos constituidos no dendrograma por espectros DRIFTS,

conforme Figura 31 da amostra estudada, porém ocorrendo a mudan¢ca de uma
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amostra de um determinado grupo para outro de acordo com as suas similaridades,

tal como apresentado no dendrograma dos espectros ATR na Figura 34.
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Figura 34 — Dendrograma resultante dos sinais dos espectros ATR das 13 amostras de glibenclamida

e 1 amostra contendo somente cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.

O primeiro grupo, que corresponde ao grupo marrom na Figura 34, é formado
pelas mesmas amostras encontradas no dendograma dos espectros DRIFTS,
contendo as amostras Al4 (que corresponde a um medicamento de referéncia
argentino) e A08 (que consiste em um dos medicamentos nacionais similares

analisados).

O segundo grupo, que corresponde ao grupo vermelho na Figura 34, é
formado por A10 amostra (que corresponde a um medicamento de similar nacional),
AQ07, A06, AO5, A04, e A03 amostras (corresponde a cinco medicamentos genéricos
nacionais a partir de quatro diferentes laboratérios), e Al2 amostra (0 que

corresponde a outro medicamento de referéncia argentino analisado).

O terceiro grupo, que corresponde ao grupo verde na Figura 34, evidenciou a

inclusdo da amostra A1l (que corresponde a um medicamento similar nacional),
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mantendo as demais amostras iguais ao dendrograma dos espectros DRIFTS, além
das amostras A09 (que corresponde a um medicamento similar nacional) e AO1 (que

consiste em um medicamento de referéncia nacional).

Finalmente, o quarto grupo, que corresponde ao grupo rosa na Figura 34, é
formado pelas amostras A02 (que corresponde a um medicamento de referéncia
nacional que contém glibenclamida e cloridrato de metformina) e Al1l3 (que
corresponde a um medicamento genérico nacional que contém somente cloridrato
de metformina). Este grupo se separou dos demais devido a presenca do composto
metformina, confirmando sua similaridade também no dendrograma por espectros
ATR.

Na andlise por componentes principais (PCA), a selecdo do numero de
fatores representativos para o conjunto de dados foi verificada com base na
variancia acumulada. S&o suficientes 3 componentes principais para descrever
99,25% da informacéo global do conjunto de dados modelados que identificou os
mesmos 4 grupos encontrados pela técnica HCA, conforme apresentado nas
Figuras 35 e 36. O destague com um circulo rosa apresenta um medicamento
comercial que contém cloridrato de metformina e glibenclamida, a amostra (A02) um
medicamento genérico que contém somente cloridrato de metformina, a amostra
(Al13). Estes (A02 e Al13) sdo amostras que contém cloridrato de metformina e se
separaram das demais amostras segundo a CP;. Ja um segundo grupo, contendo
uma amostra de medicamento similar (A0O8) e uma amostra argentina (Al4), se
separaram das demais de acordo com a diferente composi¢cdo da formulacdo do
medicamento, segundo a CP,. E, num terceiro grupo, a informacdo da CP3 foi
responsavel pela separacdo da amostra do medicamento de referéncia (A01), uma
amostra nacional de um medicamento similar (A09), e ocorreu a inclusdo de uma
amostra nacional de um medicamento similar de diferente laboratorio (All). As
demais amostras formaram um grande grupo devido a elevada similaridade entre

suas formulag¢des farmacéuticas (substancia ativa e excipientes).
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Factor2

30
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Figura 35 — Scores CP,xCP, para a PCA dos espectros ATR das 13 amostras de glibenclamida e 1
amostra de cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 36 — Scores CPxCP; para a PCA dos espectros ATR das 13 amostras de glibenclamida e 1
amostra de cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Assim como foi verificado para os espectros DRIFTS na analise dos espectros
por ATR, verificou-se que os lotes diferentes do mesmo medicamento ficaram
aglomerados (AO5 e AO07), e que os medicamentos contendo cloridrato de
metformina (A02 e Al13) de diferentes laboratérios ficaram num mesmo grupo. Os
medicamentos argentinos (Al2 e Al4) se distribuiram junto aos medicamentos
nacionais, confirmando as suas similaridades, mostrando que nédo ha diferenga entre
as formulacdes, que foi esperado para validar esta avaliacdo e que mantiveram suas
separacdes por substancia ativa (GLIB e/ou MET) e por similaridade de formulacéo

e excipientes durante a técnica de reflexdo total atenuada.

7.4 Andlise Exploratéria (HCA e PCA) para a primeir a, segunda e terceira

decomposicdo dos espectros DRIFTS

A técnica de Analise Hierarquica de Agrupamentos (HCA), para a primeira,
segunda e terceira decomposi¢cao, permitiu as mesmas identificacdes dos 4 grupos
constituidos no dendrograma por espectros DRIFTS, conforme Figura 31 da amostra
estudada, tal como apresentado no dendrograma das Figuras 37 e 40. Na terceira
decomposicdo dos espectros DRIFTS, ocorreu uma mudanca de relacdo de

similaridade entre os grupos, conforme Figura 43.

Mantiveram-se 0S mesmos grupos com as mesmas amostras separadas num
primeiro grupo, que corresponde ao grupo marrom, um segundo grupo, que
corresponde ao grupo vermelho, um terceiro grupo, que corresponde ao grupo
verde, e um quarto grupo, que corresponde ao grupo rosa, conforme Figuras 38, 39,
41, 42, 44 e 45.
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Figura 37 — Dendrograma resultante da primeira decomposi¢céo dos sinais dos espectros DRIFTS das

13 amostras de glibenclamida e 1 amostra contendo somente cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.

Na analise por componentes principais (PCA), se identificou os mesmos 4
grupos, conforme apresentado nas Figuras 38 e 39. Destacou-se com um circulo
rosa aquele que apresenta a amostra (A02), um medicamento comercial qgue contém
cloridrato de metformina e glibenclamida, e a amostra (A13), um medicamento
genérico que contém somente cloridrato de metformina. Estes (A02 e Al3) séo
amostras que contém cloridrato de metformina e se separaram das demais
amostras, segundo a CP;. JA& um segundo grupo, contendo uma amostra de
medicamento similar (A08) e uma amostra argentina (Al4), se separaram das
demais de acordo com a diferente composicdo da formulacdo do medicamento,
segundo a CP,. Ainda, um terceiro grupo foi responsavel pela separagdo da amostra
(AO1l), um medicamento de referéncia, e uma amostra nacional (A09) de um
medicamento similar, conforme a informacéo da CP3;. As demais amostras formaram
um grande grupo devido a elevada similaridade entre suas formulagcbes

farmacéuticas (substancia ativa e excipientes).

Sendo assim, mantiveram-se as mesmas evidéncias anteriores referentes as
Figuras 32 e 33.
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Factor2

Factor1

Figura 38 — Scores CP1xCP, para a PCA da primeira decomposicéo dos espectros DRIFTS das 13

amostras de glibenclamida e 1 amostra de cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 39 — Scores CP.xCP; para a PCA da primeira decomposicéo dos espectros DRIFTS das 13
amostras de glibenclamida e 1 amostra de cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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ApoOs a segunda transformada, a matriz de dados foi submetida a HCA e PCA,
sendo estes resultados apresentados nas Figuras 40, 41 e 42. Observa-se que 0s
mesmos grupos descritos para a 12 transformada se manteve, concluindo que houve

retencdo das informagdes quimicas contidas nos espectros.
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Figura 40 — Dendrograma resultante da segunda decomposicéo dos sinais dos espectros DRIFTS

das 13 amostras de glibenclamida e 1 amostra contendo somente cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 41 — Scores CP,xCP, para a PCA da segunda decomposi¢céo dos espectros DRIFTS das 13
amostras de glibenclamida e 1 amostra de dloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 42 — Scores CP,xCP; para a PCA da segunda decomposi¢céo dos espectros DRIFTS das 13
amostras de glibenclamida e 1 amostra de cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Na terceira decomposicédo dos espectros DRIFTS, ocorreu uma mudanga de
relacdo de similaridade entre os grupos. Esse resultado pode ser um indicativo de
que o 3° nivel de decomposicdo da transformada wavelet modificou o sinal, nédo
sendo adequado a utilizacdo de niveis superiores de decomposi¢cao para o estudo

em questao, conforme Figura 43.
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Figura 43 — Dendrograma resultante da terceira decomposi¢éo dos sinais dos espectros DRIFTS das
13 amostras de glibenclamida e 1 amostra contendo somente cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 44 — Scores CP1xCP, para a PCA da terceira decomposi¢céo dos espectros DRIFTS das 13
amostras de glibenclamida e 1 amostra de dloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 45 — Scores CP1xCP; para a PCA da terceira decomposi¢éo dos espectros DRIFTS das 13
amostras de glibenclamida e 1 amostra de cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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7.5 Andlise Exploratéria (HCA e PCA) para a primeir a, segunda e terceira
decomposicdo dos espectros ATR

Na técnica de Analise hierarquica de agrupamentos (HCA), para a primeira e
segunda decomposicdo, foram observados os mesmos 4 grupos constituidos no
dendrograma por espectros ATR, conforme Figura 34 da amostra estudada, porém,
com a inclusdo de uma amostra, a A11, no grupo principal, tal como apresentado no

dendrograma na Figura 46.
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Figura 46 — Dendrograma resultante da primeira decomposi¢édo dos sinais dos espectros ATR das 13

amostras de glibenclamida e 1 amostra contendo somente cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.

Na analise por componentes principais (PCA), se identificou os mesmos 4
grupos com as mesmas amostras separadas num primeiro grupo, que corresponde
ao grupo marrom, um segundo grupo, que corresponde ao grupo vermelho, um
terceiro grupo, que corresponde ao grupo verde, e um quarto grupo, que

corresponde ao grupo rosa, conforme Figuras 47, 48, 50, 51, 53 e 54.
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Factor2

30

Factor1

Figura 47 — Scores CP.xCP, para a PCA da primeira decomposicdo dos espectros ATR das 13
amostras de glibenclamida e 1 amostra de dloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.

Factor3

Factor1

Figura 48 — Scores CP,xCP; para a PCA da primeira decomposicéo dos espectros ATR das 13
amostras de glibenclamida e 1 amostra de cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Apés a segunda decomposi¢cdo dos espectros ATR, ocorreu uma troca em
relacdo de similaridade entre os grupos, porém mantendo a inclusdo da uma
amostra, a A11, no grupo principal, tal como apresentado no dendrograma na Figura
49.
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Figura 49 — Dendrograma resultante da segunda decomposicédo dos sinais dos espectros ATR das
13 amostras de glibenclamida e 1 amostra contendo somente cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 50 — Scores CP,xCP, para a PCA da segunda decomposicéo dos espectros ATR das 13
amostras de glibenclamida e 1 amostra de dloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 51 — Scores CP1xCP3 para a PCA da segunda decomposicdo dos espectros ATR das 13
amostras de glibenclamida e 1 amostra de cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Para a terceira decomposicédo, as triplicatas das amostras ficaram dispersas
em distintos grupos, indicando uma perda de informacgéo original. ISso sugere que

nao € adequado usar mais niveis superiores de decomposicao.
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Figura 52 — Dendrograma resultante da terceira decomposic¢éo dos sinais dos espectros ATR das 13
amostras de glibenclamida e 1 amostra contendo somente cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Factor2

Factor

Figura 53 — Scores CP1xCP, para a PCA da terceira decomposi¢céo dos espectros ATR das 13
amostras de glibenclamida e 1 amostra de dloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.

Factor3
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Figura 54 — Scores CP,xCP; para a PCA da terceira decomposicéo dos espectros ATR das 13
amostras de glibenclamida e 1 amostra de cloridrato de metformina.
Fonte: Elaborado pela autora.



102

De acordo com a Figura 54, é possivel observar que o fator 3 ndo apresenta
mais a separacao nitida das amostras referidas, sendo mais uma classe indicativa
que a partir do terceiro nivel de compactacdo perdemos algumas informacdes do

sistema.

O estudo até aqui realizado permite que os espectros por reflexdo no
infravermelho, apés compactados pela TWD, podem ser analisados atraves da PCA
e/ou HCA nao so para produtos acabados, mas principalmente para a avaliacdo das
etapas do processo produtivo. O estudo da qualidade dos produtos finais também
pode ser desta forma avaliado, buscando inferir sobre as similaridades dos lotes,

podendo-se, assim, estabelecer um processo decisorio.

Foi possivel observar que mediante as técnicas quimiométricas HCA e PCA,
demonstraram - se equivalentes. Portanto os espectros DRIFTS e ATR sé&o

equivalentes.
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8 RESULTADOS MEDIANTE IMPLEMENTACAO EM COMUNICACOES DO TIPO
REDES-EM-CHIP

Mediante os resultados adquiridos dos espectros, foi construido um banco de
dados formado pelos subsinais A3 dos espectros no infravermelho, compactado
mediante as Wavelets, sendo que isto foi implementado pelo programa
computacional Maple. Este banco de dados foi tratado pelo software Sun VirtualBox
para avaliar a conveniéncia de usar redes-em-chip no processamento com o objetivo
de melhorar o desempenho computacional bem como o consumo de energia tendo
em vista a perspectiva de desenvolver um equipamento movel de avaliagdo de

espectro.

Para a implementacdo no software Sun VirtualBox, foi necessario converter o
tamanho do arquivo de cada espectro em quantidades de pacotes a serem

processados ou transmitidos pela rede-em-chip, conforme o seguinte esquema:

1 Byte——» 8Bits

8 Byte—» 64 Bits

Exemplo 1: Se o tamanho do arquivo é 44Kb, deve-se transformar em bits da

seguinte maneira:

- Multiplica-se por mil;

- Multiplica-se por 8;

- Dividi-se por 64;

- O resultado final é dividido por 10 para poder inseri-lo no programa

computacional.

44 .000 ~ 8 = 352 .000 ® %: 5.500 ® %: 550

Apos a transferéncia desses dados para o software, alterou-se o tamanho da
rede, buffer de entrada e permaneceu o mesmo buffer de saida, conforme as tabelas
4eb.

! (Marcio Eduardo Kreutz,) criador do software Sun VirtualBox.
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Tabela 4 — Resultados mediante o software Sun VirtualBox para um tamanho
de Rede igual a 9.

Tamanho Buffer de Buffgr de Performance Consumo
da Rede Entrada Saida Total

ATR Al 9 4 4 37,2539 8895,52
9 8 4 35,5435 8917,19

9 12 4 35,5526 8917,7

ATR A2 9 4 4 37,2402 4448,81
9 8 4 35,5375 4459,19

9 12 4 35,5327 4459,61

ATR A3 9 4 4 37,2439 2215,68
9 8 4 35,5243 2221,29

9 12 4 35,5343 2221,29

DRIFTS Al 9 4 4 37,2595 4642,54
9 8 4 35,5503 4654,45

9 12 4 35,5377 4654,18

DRIFTS A2 9 4 4 37,2439 2215,68
9 8 4 35,5243 2221,29

9 12 4 35,5343 2221,29

DRIFTS A3 9 4 4 37,2596 1212,36
9 8 4 35,5438 1215,52

9 12 4 35,5432 1215,57

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 5 — Resultados mediante o software Sun VirtualBox para um tamanho
de Rede igual a 12.

Tamanho Buffer de Buffgr de Performance Consumo
da Rede Entrada Saida Total
ATR Al 12 4 4 37,2421 8895,53
12 8 4 35,5305 8917,33
12 12 4 35,5328 8917,71
ATR A2 12 4 4 37,2475 4449,18
12 8 4 35,5335 4459,86
12 12 4 35,5295 4460,2
ATR A3 12 4 4 37,2599 2215,44
12 8 4 35,5331 2221,3
12 12 4 35,5543 2221,1
DRIFTS Al 12 4 4 37,2432 4643,27
12 8 4 35,5159 4654,44
12 12 4 35,5308 4654,2
DRIFTS A2 12 4 4 37,2599 2215,44
12 8 4 35,5331 2221,3
12 12 4 35,5543 2221,1
DRIFTS A3 12 4 4 37,252 1212,61
12 8 4 35,5303 1215,71
12 12 4 35,5262 1215,61

Fonte: Elaborado pela autora.
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De acordo com a tabela 4, trabalhou-se com os espectros ATR e DRIFTS,

mantendo o tamanho da rede em 9, buffer de entrada variando entre 4, 8 e 12, e

buffer de saida em 4,conforme figuras 55 e 56.
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Figura 55 — Gréfico resultante do consumo total em relagéo a performance para os espectros ATR.
Fonte: Elaborado pela autora com base nos resultados adquiridos pelo sofware Sun VirtualBox.
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Figura 56 — Grafico Resultante do consumo total em relacéo a performance para os espectros

DRIFTS.

Fonte: Elaborado pela autora com base nos resultados adquiridos pelo sofware Sun VirtualBox.

Ja para a tabela 5, trabalhou-se com os mesmos espectros ATR e DRIFTS,

porém, alterando o tamanho da rede para 12, buffer de entrada variando entre 4, 8 e

12, e buffer de saida em 4, conforme figuras 57 e 58.



107

10000 +
9000 +
8000 +
7000 -
6000 -
5000 -
4000 +
3000 +
2000 -
1000 -

Consumo

1° Nivel

Gréfico ATR

2° Nivel
Espectros

O Experimento 1
m Experimento 2

m Experimento 3

N

3° Nivel

Figura 57 — Grafico resultante do consumo total em relagao a performance para os espectros ATR.
Fonte: Elaborado pela autora com base nos resultados adquiridos pelo sofware Sun VirtualBox.
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Figura 58 — Grafico resultante do consumo total em relacéo a performance para os espectros

DRIFTS.

Fonte: Elaborado pela autora com base nos resultados adquiridos pelo sofware Sun VirtualBox.

De acordo com os resultados adquiridos, pode-se concluir que o tamanho da

rede ndo influencia no consumo total e na performance. Percebeu-se que quanto

mais compactado for o espectro, menor serd o consumo total. Em relacdo a

diferenca de tamanho entre os graficos ATR e DRIFTS, é que os espectros ATR tem

aproximadamente o dobro do numero de onda da matriz em relagdo aos espectros

DRIFTS.
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CONCLUSOES

Este trabalho teve o proposito de pesquisar e desenvolver métodos de
identificacdo de similaridades entre os farmacos, sendo este o objetivo alcancado

atraves de analise multivariada juntamente com o método de decomposi¢do TWD.

Ambas as técnicas, Andlise dos Componentes Principais (PCA) e Analise dos
Agrupamentos Hierarquicos (HCA), serviram como classificadoras das amostras e
possibilitaram verificar o agrupamento das mesmas amostras, separando-as por
substéancia ativa (GLIB e/ou MET) e por similaridade de formulagcéo e excipientes.
Pode-se dizer também que uma amostra argentina € muito semelhante a uma
amostra similar nacional, pois agrupou-se a esta, podendo-se, entdo, concluir que

existem medicamentos de diferentes paises do Mercosul que sdo analogos.

A aplicacdo do HCA e PCA na analise multivariada, junto aos dados obtidos
com a utilizacdo de TWD para a identificacdo dos espectros de infravermelho por
reflexdo difusa no infravermelho médio com transformada de Fourier (DRIFTS) e
reflexdo total atenuada (ATR) das amostras de farmacos antidiabéticos, demonstrou-
se eficaz no cumprimento de seu objetivo. Estas técnicas foram eficientes para
desenvolver uma metodologia simples, rapida e ndo destrutiva para a analise de
comprimidos contendo glibenclamida comercializados no Brasil e na Argentina,
destacando a potencialidade dessa técnica, no controle e inspecdo de
medicamentos industrializados. A TWD D4 foi util no sentido de reduzir o custo
computacional, formando, assim, um banco de dados compacto e de anéalise mais

acessivel.

Com base neste estudo, podemos concluir gue um método que seja capaz de
selecionar as variaveis espectrais de forma eficiente pode auxiliar na reducédo da
complexidade dos modelos e torna-los mais precisos em relagéo a propriedade que

se deseja prever.

Mediante a implementacdo do software Sun VirtualBox para avaliar a
conveniéncia de usar redes-em-chip no processamento, conclui-se que os testes

realizados nos espectros demonstraram que 0 processamento ocorreu de maneira
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rapida e a um baixo consumo de energia. No entanto, mais testes sdo necessarios
para comprovar a possibilidade de desenvolvimento de um equipamento movel para

a avaliacao de espectros, o que devera ser realizado em trabalhos futuros.

Também, como trabalhos futuros, esta metodologia pode ser continuada,
novos experimentos podem ser realizados com outros parametros, ndo s6 na forma
qualitativa, mas também na forma quantitativa para a determinacdo da substancia

ativa.

O presente estudo pode ser estendido visando o controle de processos, assim
como Sulub et al (2008), que propunham a determinacdo da uniformidade de
conteudo de comprimidos farmacéuticos usando quase cinco espectrometros de
reflectancia de infravermelho, uma tecnologia de processo analitico (PAT), utilizando
uma abordagem de algoritmos de transferéncia de calibragdo multivariada.
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METODO ENXAME DE PARTICULA NUM SISTEMA DE COMPUTACA O
ALGEBRICA

Muriel Linhares Silveirhe Rubén Panta Pazos
1. murielsilveira@hotmail.con®. rpazos@unisc.br
Universidade de Santa Cruz do &4l

RESUMO: Este trabalho utiliza a técnica meta-heuristicard@me de particula (PSO — do
inglés Particle Swarm Optimizatignvisando otimizar uma funcdo discreta (denominada
funcd@o objetivh ou seja verificar a melhor particula, que masdsesenvolveu durante o
espaco de busca a procura de uma solugdo aprogadaum determinado problema,
mostrando a viabilidade do algoritmo como ferrarmel® otimizacdo na busca por solucées.

O método de Enxame de Particulas foi desenvolvidoKeonedy e Eberhart , em
1995, direcionada ao comportamento social entréviohebs (particulas) e de um grupo
(enxame), através do trabalho realizado pelo bodlégank Heppner, que observou o
comportamento de um grupo de passaros a procurendegar para construir os seus ninhos
e da busca pelo alimento de uma determinada registe. método é bem eficiente para
otimizar funcdes de varias variaveis, sem pre@sasnhecimento de gradientes o de impor a
condicdes se a funcdo objetivo for continua.

Conforme Maurice Clerc (2006), o tamanho do enx@&numenstante. Intuitivamente,
pode-se acreditar que com um numero maior de pkasicia busca, seja mais rapida, em
termos de numeros de interagcdes. No entanto, agemt das iteragbes ndo € um critério
relevante. O importante € o nimero de vezes quagid a ser minimizada ou maximizada
deve ser avaliada, na maior parte dos problemas. rEata avaliacdo requer um tempo
consideravel. E como em cada interacdo, o numeravdbacdes € igual ao numero de
particulas, caso fosse desejado reduzir o niuméabde avaliacbes para obter uma solucao,
poderia diminuir-se o tamanho do enxame.

No algoritmo de enxame de particula, h4 uma pogalae individuos, ou particulas,

que representam candidatos como pontos no espa@ldgdo num problema que séo
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avaliados a cada interacdo de acordo com a funiggbiv que esteja trabalhando. Cada
individuo representa um vetor de nimeros de dineeigs&l & dimensao do espaco de busca.

O algoritmo guarda consigo a melhor posicdo janglada pelo enxame. A cada
interacdo os individuos da populacéo sdo avaliadas melhores posicdes de cada individuo
e do enxame € atualizado. Assim os individuos darae se movem pelo espaco de busca a
procurando dessa forma atingir o maximo e o mirgiobal tanto individual como do grande
grupo.

Entretanto, na otimizacdo por enxame de particutasia individuo tem uma
velocidade, responséavel pela exploracdo do espaotu¢do) e uma memdria, para guardar a
melhor posicéo j& visitada Eberhattal, (1996).

PALAVRA CHAVE: Otimizacado, enxame de particulas e meta-heuristica.

1. INTRODUCAO:

O método de otimizacdo por enxame de particlPastiCle warm Optimization-
PSO) foi desenvolvido por Kennedy e Eberhart, emb1@9partir do trabalho do bidlogo
Frank Heppner, que analisou o comportamento de wpogde passaros a procura de
alimento ou de um lugar para construir o ninho.ndtureza, esse comportamento pode ser
observado em bandos de passaros, enxames de abelasfumes de peixes, por exemplo,
nas figuras 01 e 02. O modelo computacional € blasea populacdo, onde os agentes,
chamados de particulas, mudam sua posicéo (estade$paco de busca, de acordo com a
prépria experiéncia e a experiéncia das partictikishas que constituem o enxame.

O método faz uma simulacdo do “comportamento sociat passaros, ou seja,
guando um passaro encontra o alimento, por exerng@os os demais passam a encontra-lo
também, mais rapidamente. O que acontece é um dipado por parte do bando no
momento que um dos passaros adquire determinadeacaomento Gomes, (2004). Prado e

Saramago (2005) chamam esse processo de “intabgéoaal”.

Figura 01 — Representacdo do método Enxame deasti
Fonte:www.petfriends.com.br/images/news/bird-v.jpg
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O mesmo pode ocorrer com os cardumes de peixesrammfigura 02.

Figura 02 - Represntagéo do mportamento de tooroa de peixes.
Fonte:www.petfriends.com.br/images/news/cardume%201.jpg

Enxame de particulas é similar aos métodos de caggutevolucionaria em que,
uma populacdo (enxame), formada por individuosti(uéas) vasculha o espaco de busca a
procura de uma solucdo apropriada para um detedmim@blema. Entretanto, na otimizacao
por enxame de particulas, cada individuo tem urtexidade, responséavel pela exploracdo do
espaco (evolucdo) e uma memoria, para guardar lromgbsicao ja visitada Eberhatt al,
(1996). Além disso, o algoritmo considera tambémmelhor posicdo encontrada pela
populacao.

Segundo Parsopoulos e Vrahatis (2002), cada partéuratada como um ponto
dentro do espaco de busca, que ajusta seu propdo” “de acordo com sua propria
experiéncia, bem como a experiéncia do “voo” deasuparticulas. Enxame de Particulas &
um algoritmo estocastico de conceito simples, filxplementacdo, robustez para controlar
parametros e eficiéncia computacional durante ogssnp de otimizacéo. Parkal (2005).

2. O ALGORITMO DE OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICUL AS

Considerando um espaco bidimensional, cada patfmgsui uma posi¢do no espacgo
de solucdes X e y) e uma velocidade que permite a ela percorrer espago. A cada
iteracéo, e para cada particula, a velocidgdé atualizada, conforme Equacéo 01, de acordo
com a velocidade anterior vy somada a parte cognitiva da férmula
(c,* rand() * (pbest- x)), que representa o conhecimento, e a parte social
(c,* rand() * (gbest- X)), que representa a colaboragdo entre as particAlasva

posicdo da particula é determinada pela soma dgasigdo atual e a nova velocidade

Eberhartet al, (1996), de acordo com a Equacéao 02.

vt =yt + (el T rand()" T (pbest - x, ")+ (ct “ rand()" * (gbest'- x ') (01)
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=ty (02)

X

Onde:

v, — velocidade atual da particula
c, , C,— parametros de confianca
rand() — func@o aleatéria
pbest — melhor posi¢éo que a particuja obteve durante a busca
gbest— melhor posi¢cdo encontrada pelas particulas narns@x
X, — posicéo atual da particula
it —iteracao atual
As equacbes 01 e 02 definem a primeira versao goriho de otimizacao por

enxame de particulas. O algoritmo armazena as idaldes num vetow, = (v,,V,,...,v, ,)

1WVin

assim como as posicdes das particulas (x;,X,,....x, € )as melhores posicdes ja

n

encontradas pelas particulpbest = (pbest, pbest,...,pbest . )

2.1. PARAMETROS DE CONFIANCA

Propostos por Shi e Eberhart (1998), os paramdea®nfianca indicam quanto uma
particula confia em sicf) e no enxamecg). Os valores dessas variaveis dependem muito do
problema em questdo e sdo previamente conheciddgngo ser fixos ou variar a cada
iteracdo do algoritmo.

Em seus estudos, os autores utilizaman¥ ¢, = 2. No entanto, Kennedy (1998)
constatou que; = ¢, = 0,5 produz resultados melhores.

Ratnaweera&t al. (2004) propuseram as equacgdes 03 e 04 para varf@rametros de

confianca a cada iteracao do algoritmo:

i it

Clt = (Cin - Cuini )E-l_clini (03)
it it

C; =(Cypin - Coin )E+C2ini (04)

Onde:
Ciini = valor inicial para o parametro de confianca cgm
Cisin = valor final para o parametro de confianca caognit

Coini = Valor inicial para o parametro de confianga&oci
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Conin = Valor final para o parametro de confiancga social
R= Numero de iteracdes

it = iteracdo atual

2.2. ACELERACAO POR DISTANCIA

A equacdo que atualiza a velocidade da particutanéposta por dois termos de
aceleragéo por distancig:pbest- x, @ (gbest- x ), no qual o primeiro representa a
distancia entre a melhor posi¢do j4 encontrada jpatticulai e a sua posi¢cdo atual, e o
segundo termo representa a distancia entre a mpbgicdo encontrada pelo enxame e a

posicao atual da particula

2.3. IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO

O processo original para implementacdo da vers@magbo algoritmo de otimizacgéo
por enxame de particulas esta descrito a seguih&thet al, (1996):
1. Inicializar a populacdo de particulas com posigdeslocidades aleatdrias no espaco
n dimensional,
2. Para cada particula:
Calcular a funcéo objetivo;
Comparar o valor obtido da particulaom pbest Se o valor for melhor, atualizabest
com o novo valor;
Comparar o valor obtido com o melhor valor glophaést Se for melhor, atualizaybest
com o novo valor;
Alterar a velocidade e a posic¢ao da particula;
3. Repetir os passos anteriores até que o critiriparado seja satisfeito, sendo este,
normalmente definido pelo nimero de iteracoes.

Na Figura 03 estdo representadas duas particua®, ho espaco bidimensiong,y . )
Cada particula possui uma posigdo no espaco, desetenpelas coordenaday,y,) e
(X,,¥,)uma velocidade,v;, e v,, e a melhor posi¢do ja encontrad®, e p,,

respectivamente.
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X

Figura 03 - Comportamento das particulas no es@a@usca bidimensional conforme
processo original de otimizagao por enxame dequéai.

Fonte: Prado e Saramago, (2005).
Precisamente em relacdo a Figura 03, descreve-se:
pbest — melhor posicéo da particula
gbest- melhor posicdo de todas as particulas no enxame
(pbest - x )— distancia entre a melhor posi¢éo da particuleagpssicéo atual.
(gbest- x;)— distancia entre a melhor posi¢éo de todas agpiat no enxame e sua posi¢ao

atual:

O — posicao atual
— proxima posicao
A posicdo na qual a particula se encontra foi tattzumediante as equacdes 01 e 02
e, para o calculo da nova posicao, indicada petwloi sombreado, as mesmas equacdes sao

utilizadas, levando-se em consideracdo a velocidaderior da particulay a sua posicéo

atual, (x,y ) a melhor posicado que essa particula ja ocupoa atémentopbeste a melhor

posicdo de todas as particulas no enxgimest conforme mostra a Figura 03.

2.4.LIMITADOR DA VELOCIDADE

Quando criada a primeira versao do algoritmo dminticdo por enxame de particulas
verificou-se a necessidade de se controlar a \&ldei da particula, ja que um valor muito
alto pode fazer com que a particula ultrapasse pws&gdo 6tima e um valor muito baixo
pode ser insuficiente para alcancar o 6timo. F@ibedecido, entdo, o parametnmaxcomo
limite maximo da velocidade.

Segundo Kennedgt al (2001), o valor demaxé especificado pelo usuario de acordo

com o problema, normalmente entre [-4, 4], ou S&ga nova velocidadei) for superior a 4,



126

a ela é atribuido valor 4. Caso a velocidade emadatfor inferior a -4, seu valor passara a ser
-4,

Segundo Angeline (1998), o limitador de velocidaalgesar de importante, resulta
numa baixa eficiéncia do algoritmo de otimizacéo gmaixame de particulas se comparada a
outros métodos de Computacdo Evolucionaria. E aigyoesar de localizar a area do 6timo
muito mais rapido que os demais métodos, uma veegiao proxima do 6timo, o algoritmo
de otimizacdo por enxame de particulas pode natnoan ajustando sua velocidade na
tentativa de encontrar uma solucdo melhor. Paralvessestas questdes, foi indicada a
utilizacdo de dois parametros, utilizados separadéen junto & equagcdo da velocidade: o
componente inercial e o fator de constricdo Shiexlidyt, (1998).

2.5. COEFICIENTE DE CONSTRICAO

O coeficiente de constricdo possui a caracterigiéicanpedir a explosdo do sistema e
auxiliar na convergéncia do mesmo. A férmula desidide do PSO deve ser alterada para:

Vi = ki [vi +Cyr * rand() * (pbest—x) + cor * rand() * (gbest—x)] (05)

onde K é dado por:
2

k =
12-/ -\ 2-4 |

(06)
Onde; deve serigual a soma de cl e c2, e maior ou &dal

2.6. COEFICIENTE DE INERCIA

A maior dificuldade do método Enxame de Particul@z®mvergir para o 6timo nas
iteracbes finais. Shi e Eberhart (1998) propuseranraoalternativa para melhorar a
performance do método Enxame de Particulas que stensa criacdo do coeficiente de
inercial na equagéo que atualiza a nova velocidadearticula conforme Equacao 07:

it+l _ it * it

v w' T vt +c T rand()" T (pbest - x ")+c) " rand()" © (gbest'- x ") (07)
Em 2000, Eberhart e Shi, propuseram que o valowdeariasse a cada iteracdo do

algoritmo e, para isso, criaram a seguinte Equacao:

w' = (Wini = W g,) (R . it)

tw fin (08)

Onde:
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w,; = valor inicial para o coeficiente de inércia
w,,, = valor final para o coeficiente de inércia.

Para e Shi e Eberhart (1998), o ideal € guéicie em um valor alto e realizado um
decréscimo em cada iteracdo para dar equilibrie exploracéo global e local: um valor alto
paraw gera um comportamento mais global e um valor hairocomportamento mais local
das particulas. Com isso é possivel encontrar @etuais refinadas, suficientemente étimas,
em um menor namero de itera¢cdes. Em funcdo dissmytoses propuseram a variacao linear
do coeficiente entre 0,9 e 0,4.

Parsopoulos e Vrahatis (2002) consideram uma $o@he um valor inicial em torno
de 1.2 e gradual declinio para 0. Chatterjee e\5{@006) apresentaram uma proposta de
variacdo ndo-linear para o componente inerciallittewdo a convergéncia das particulas nas
iteracdes finais, conforme a seguinte Equacao:

w' = % * (W - Wi )+ Wi (09)

Onde nl representa um coeficiente de nédo linearidade. @weminicial e final do
componente inercial sdo definidos previamente enoportamento dele, durante as iteracdes,

dependera do valor dd . Prado e Saramago (2005) utilizarap= ¢, = 2 ew,= 0.729 para
testar o0 método enxame de particulas e, a cadwatr fizeram uso da Equacdo 10 para
atualizar a inércia:

Wnow = fW Wold (10)

O fator de reducéofw € uma constante entre O e 1.

A selecdo adequada do valor deda equilibrio entre exploragédo global e local, e

resulta em menos itera¢des para encontrar umadsotuicientemente Gtima.

3. IMPLEMENTACAO NUM SISTEMA DE COMPUTACAO ALGEBRICA

Foi empregado o sistema de computagdo algébrica Maple para o
desenvolvimento computacional deste trabalho. O problema protétipo escolhido é o
seguinte (de rapida implementacéao):

Etapa 01 Seja a funcad (x) =€ < gue representa a curva de Gauss:

> fi=x — >exp(-x"2); plot(f(x),x= - 2..2);
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2
f::x®e(x)

=] E] o 7 3

Figura 04 — gréafico da fun(;%\o dada.

A partir desta funcdo, podemos introduzir paraosefara escalar a altura (A), a
localizac&o (n,n ¢ a dispersdds ) Ainda podemos definir para uma funcdo de duas
variaveis mantendo tais caracteristicas.

Etapa 02: Aplica-se uma fun¢do genérica, visando gerar umala¢do computacional, para

observar a altura, a média e a variancia destegraf

g xe m? +(y- n)?
2

g:=(Amn sxy ® Ae
Onde:
A = altura;

n,n = Parametros de localizagéo;

s = Parametro de disperséo.

L e o N SN Y L o R = 2 e |

Figura 05 — Gréfico da altura (A), disper§&9 e médiagn,n).

Etapa 03: Discretizacao a partir de uma amostragem de ungiucontinua
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Figura 06 — Grafico de discretizacéo .

Agora, mostra-se o gréafico de outra funcao objetremforme a Figura 07.

Figura 07 — Gréfico da funcéo objeto.

Da mesma forma que no exemplo anterior se disaratizegunda funcéo objetivo a partir de

uma amostragem de uma fungéo também continua

10 column

Figura 08 - Gréfico de discretizacdo de uma ouingdo.

Nestes exemplos, através do método foi encontmaddor maximo entre x =3 ey =
2. Estes foram apenas ilustrativos para indicar ccdumciona o método de otimizagao

enxame de particulas e demonstrar que pode sev asadualquer funcao discreta.



130

Figura 09— Folha do trabalho em Maple, onde foram desenvodved@mplos ilustrativos.

4. CONCLUSAO

Este trabalho propbés o uso do método Enxame déctag na otimizacdo de uma
funcéo dada.

Na concepcdo original do algoritmo enxame de pde$c as particulas exploram o
espaco de busca, guiadas pela sua propria expari@rpela particula que atingiu a melhor
posicdo no enxame como um todo, ou seja, aqueleesidmais proxima da solucdo do
problema.

A aplicacdo do uso de otimizacdo, esta sendo usadwarias areas da ciéncia e da
tecnologia, mas nesta oportunidade o interesseog@stdtado a um enfoque de encontrar o
valor maximo ou minimo de uma ou mais funcdes olgstdiscretas. Descrevem-se alguns
passos dado nesse sentido, além de incorporartadssil basicos com um sistema de
computacao algébrico.
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Abstract: In this paper, a method for the determination of
the active principle glibenclamide is considered using
spectra of diffuse reflection in the infra-red ray with Fourier
transform (DRIFTS), with the help of the techniques of
regression for partial least squares (PLS) and discrete
wavelet transforms.

Keywords: Glibenclamide, Wavelets Transforms, DRIFTS.

1, INTRODUCTION

Today the challenge for the pharmaceutical industries is
to increase its productivity and development to be able to
capitalize the chances and to qualify themselves with the
requirements of the world-wide market. The pharmaceutical
industry advances following the global development in some
areas. Synthesis of what is called advances in the industrial
process, in chemistry, in theories, the chain of industrial
automation, diverse areas of engineering and in computer
science.

With the unified development of all the areas, appear
new active principles of pharmaceutical products that also
will go to contribute among others for new techniques that
generate from the industrial research, biotechnology
nanotecnology and others.

The objective is to develop a method of identification of
antidiabetical ~ medicines, from data in the infra-red
spectroscopy, searching the degree of similarity between the
studied samples, as well as quantifying the presence of the
active principle glibenclamide with the help of mathematical
methods such as the wavelets transforms.

The glibenclamide is a used medicine for patients
characterized for the high presence of the giucose (sugar) in
the blood above of the normal tax (hyperglicemy).

Generally the methods used to quantify and qualify the
pharmaceutical products are based on techniques that
represent disadvantages, such as: the destruction of the
sample, sample preparation and delayed time analysis.

Therefore, the purpose of this paper is to study the use of
Diffuse Refleciance Infrared Fourier Transform Spectroscoy
— DRIFTS. So it can be possible the study and medicine
characterization of products with glibenclamide. The
obtained spectra will be treated by the mathematical tools
such as the wavelets transforms and methods of regression
for partial least squares (PLS).

2. THEORETICAL BACKGROUND
2.1. Wavelet Transforms

The Wavelets are useful for signals and images analysis,
for data compression of these signals and images, and can be
employed for de-noising the signals. The wavelet transforms
decompose the data in frequency components, and then each
component will be studied with an adequate resolution with
respect to its scale.

They have advantages in relation to the classical Fourier
methods in order to analyze the physical situations where
the signals have discontinuities and sharp points.

The Wavelets had been developed independently in the
fields of the mathematics, the physics, engineering, among
others areas.

The meaning comes from the English word wavelet
meaning Jiftle wave. The wavelet transforms had been
introduced by the French School (Morlet, Grossmann,
Meyer, Battle, Lemari¢, Cohen, Mallat, Coifman, Rioul,
etc), associated to studies of packages of acoustic seismic
waves. The analysis process adopts a function Wavelet
archetype, call of “analytical Wavelet” or Wavelet mother.
The first mention on Wavelets appears in the appendix of
the thesis doctorate of Alfred Haar (1909), where if it speaks
in spaced out analysis (base of Haar), first family of
Wavelet. At the beginning of the decade of 80, Alex
Grossmann and Jean P. Motlet have introduced the concept
of Wavelets while they analyzed geophysical signals for
exploration and oil and gas and with abrupt variations of the
signal; in this case the Fourier analysis was not efficient. In
1987, Stéphane Mallat, established the linking of this theory
to the digital signal processing, scpecially with the adapted
filters for piramidal quadrature algorithms. Yves Meyer
constructed one of non trivial continuous differentiable
Wavelets and Ingrid Daubechies constructed the most used
ortogonal set of Wavelets with compact support.

A family of wavelets forms a functional class used to
localize a function in the space and with scaling. Letbe v a
function of class 7,(®) ; it is called the generating function

and can be defined Equation 01.

p

N a)

Also it can be the generating formula:

Vep (’)=*L, l//(it[fl withp>0,a,beW,a20 (01)
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o (0)=2" (271 —k) with j, ke Z (02) G, 0 0 00
2 2 [ o 0
A Iry 12y
22 2 2 42
2.1.1. Huar Wavelet transform L B i e
) - 0 0 00 5J1
Alfréd Taar (1885-1933) discovered the so-called Haar o 6 0o o ° 0 % %
functions around 1909, before the wavelets theory had been 5 i 9 &0
developed. These functions generate a complete orthogonal = ’;’ o 0 0 i (“)
base. o o V-2 2 -2,
% s N o 2 2
Example 1: Let be the function !/f(l )"x‘u,[‘.(31)‘-‘fgo,a)(2’ —1), 0 0 6 0 2 NZN Y
. . 5 .00 2=
where X, ;, represents the characteristic function of the Lo 0 6 0 2 2
: ! Figure 82 - Haar matrix for a signal of 8 elemientis.
interval (0,1). Source: Pazos, 2007,
| T A visualization of the Haar Matrix (8), i.e. a graphical

representation can be obtained with an computer algebraic
system (such as Maple, Maxima or Matlab), where the
= heights (blocks with pink elements) are the values of the
1 entry, in this case the top half (corresponding to superior
rows of the matrix) is all positive, and in biue, when the
values are negative, developed in the computer algebraic
system Maple, as Figure 03 shows.

& 02 i i as i 1
Figure 01 — The generating fu;\ctien of the Wavelets Haar.
Seurce: Pazos, 2007.
The wavelets Haar family is defined by
Ve (r) =21y (2;,_ k), with j, kez forms an orthogonal
base of [,(®) Fork=0, it is obtained the family

Y.,/ ez} Tt can be observed that much bigger J, lesser is
the cozero set ( the set of all the values of 4, such that the

Figure 03 - Graphical representation of the Haar Matrix.

5 o — q resentati
value of the function is # 0), in this case {0 1 JI Source: Pazos, 2007.
s i
Thus the correspondent Discrete Haar wavelet transform 2.1.2 Daubechies Wavelet Transform

is defined in the following way: let be a discrete signal

A wavelet transforms family that represents advantages
on Haar was created by Ingrid Daubechies at the end of the
called g, e d, in the following the Equations 03 and 04. decade of 80. Indeed, it is a family of Wavelets. Daub4
wavelet transform is generated in the following way:

s=|85, 8,5, ... sn] two sub signals of length % are generated,

[s,+8, §,3+5 $,,+8, - _
a1:‘L 1\/5“,- 354,---, ’15 | (03) T, =Sa; + 8,0, + 80, + Sy, = (o)
~
T, =8 +8,0,+Sa,+8x, — (a)),
d -(s, ~5, S-S5, 5,45, (04) Ty =850, +Sga, + S0, + S, = (a);
L2 T V2T A2 T, = S0 + S50 + S0 + S0, > (@),
For a signal of 8 elements, the Haar matrix of order 8 x 8
is generated, which is a sparse matrix, because the zeros T, =88+8,8,+8.5.+5,8, = {(a)
entries, represented in Figure 02. T =S8 +S.8,+5,8 +S.8, - (a)
€ — MM T R4 5+3 T M6 176
T, =88 +S88,+8:8,+8:8, = (),
Ty =800 48,8, +8, B+ 8,8, = (a)s

Being the iow-pass filter represented by ¢ and the high-
pass filter by g:
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The Figures 04, 05 and 06 give and idea of the sequence
of three levels after the application of the Daub4 wavelet
transform to the function f{x}=20x"{1- ). cos127x.

e e i

T Lt

Figure 04 - First level of Daub4 wavelet transform applied to the function
Fx)=20x* (1-x)* cosl2mx

Source: I’azos. 2007.

i Y t ] 1
Figuare 05 - Sceond lovel of Daub4 wavelet transform applied to the last
function.

Source: Pazos, 2007.

fed |
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Figure 06 - Third level of Daub4 wavelet transform applied to the given
function.

Source: Pazos, 2007,

2.2 Fourier Transform Infrared Spectroscopy

Fourier Transform Infrared Spectroscopy with Diffuse
Reflection or the Infrared Spectroscopy with Attenuated
Total Reflectance, allied with chemometry techniques, have
an increasing using (FERRAQ, 2004).

In the development of this research will be applied
methods in order to characterize the presence of the active
principle, such as the use of the technique of discrete
wavelets transforms (DWT) and multivaried regression
techniques.

2.2.1 Diffuse Reflectance Infrared Fourier Trausform
Spectroscopy (DRIFTS)

The diffuse reflection happens in surfaces not at all
plain, being the substratum to be continuous or fragmented
(in the dust form). In this process of reflection the beam of
incident light penefrates the surface of the sample,
interacting with the matrix, returning to the surface from the
same one, after partial absorption and multiples scatterings
(FERRAQ, 2001).

The technique of diffuse reflection is widely applied to
the equipment that operates in the next infrared, or
associated to that those operating in the region of the
average infra-red, being known Diffuse Reflectance Infrared
Fourier Transform Spectroscopy {DRIFTS).

In the DRIFTS the infra-red ray is focused on a small
area of the sample. The scattered radiation on the surface of
the sample is collected by one or more mirrors around the
sample (MULLER, 1999).

2.2.2. Regression for Partial Least Squares (PLS)

The technique of regression for Partial Least Squares,
was developed by Herman. In this process, the spectral
information and the concentrations are developed
simultaneously in the calibration phase.

The PLS method is based on the decomposition of the
matrix of data X for diverse matrices M and a matrix of
residues (that it cotresponds to the error),

X=M,+M,+.+M,+E 07)

where:

n = corresponds to the number of latent variables or
principal components;

M = principal components (or latent variables);

E = corresponds to the matrix of residues;

The PLS relates the spectral matrix of the standards (X)
with the matrix of the data of the concentrations (Y),
verifying this in Equations 08 and 09.

X=TP+E (08)
Y=UQ +F (09)

where:

X = matrix of the independent variables;
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Y = matrix of the dependent variables;

T and U = represent the scores;

Pand Q = are the weights;

E and F = representing the errors of modeling.

To be valid the developed model, it has that to write in
an efficient way to the real situation of what he is requested,
remembering whenever it is necessary to take in
consideration the biggest possible number of variations.
From this, the correlation with the reference method is
determined based on the coefficient of correlation and the
calibration errors (RMSEC), validation (RMSEV) and
forecast (RMSEP). The responsible calculation for these
errors is in agreement Equation [0.

e g
(> =¥
RMSEC RMSEY, RMSEP= *———

n

(10)

3. DEVELOPMENT OF THE RESEARCH

Being thus, 1 left of the question that the spectrum
contains information of the components of pharmaceutical
formulations including the activity compound and
excipientes, in this case I begin it glibenclamide.

Later, if it applies the transform Wavelets after to make
some compacted and later if it searches a new boarding for
the characterization of the studied pharmaceutical
formulations.

3.1. Maierials io be used in the development of the

D)

The pure raw materials glibenciamide and metformin
hydrochloride will be used, being its DRIFTS spectra
carried through and presented already in Figures 07 and 08.

180 1
140 '
1,20 | ?I
Py 4 |
g
B L / |
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02 qglv.wvﬂ | :
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Figure 07 - DRIFT Spectrum of glibenclamide.
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3.1.1. Reagents e

Samples to be used during the process of analysis of the 1‘5n
glibenclamide active principle. 1 ‘45
Table 1 - Standards of the Brazilian Farmacopéia § 1 gg o \\_ Tl
Active Principle Grade 2 UB& T W W e ST 1(
Glibenclamide Pure - 050 Y M
Metformin Hydrochloride Pure 6;0 ' il

: 020

3.1.2. Equipment 000 . ' . i ‘ ‘
(A) - Gilbertini and 425-B Analytical Balance; g0 v w0 2000 &M Hm 30
(B) - Software OMNIC ESP - Nicolet (inp); . )
(C) - FT-IR Great Nicolet 550 Spectrophotometer; Wt e W e

(D) - Diffuse Reflectance Accessory (DRIFTS) - Pike
Technologies;

Figure 08 - DRIFT Spectrum of metformin hydrochlonde.

4. USING DISCRETE TRANSFORM WAVELETS
WITH THE MAPLE SOFTWARE.

The following samples of the pure active principle
glibenclamide were implemented in the Maple software, in
order to compact the spectral signal. The IR spectrum of the
glibenclamide was compacted up the third level, as show the
sequence of Figures 09, 10, 11 and 12.
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ANEXO A6 — XV SEMINARIO DE INICIACAO CIENTIFICA

IDENTIFICACAO QUIMIOMETRICA DE FARMACOS ANTIDIABETI COS
CONTENDO GLIBENCLAMIDA ASSOCIADOS A METODOS MATEMAT ICOS
COMO WAVELETS

Participantes: MURIEL SILVEIRA BOVOLINI
Orientador(a): RUBEN EDGARDO PANTA PAZOS

A indastria farmacéutica avanca mediante o desenvolvimento global em varias
areas. Sintese do que se chama avanco no processo industrial, na quimica, nas
teorias, na cadeia de automacado industrial, nas engenharias em geral e na
informatica. Com o desenvolvimento junto de todas as areas, vao surgindo novos
principios ativos de farmacos que também irdo contribuir para novas técnicas que se
geram partindo da pesquisa industrial, da biotecnologia, da nanotecnologia e entre
outras técnicas de espectroscopia por reflectancia o infravermelho associada com a
analise multivariada apresenta grande potencial para avaliar formulacdes
farmacéuticas e de tecnologias desenvolvidas para permitir a analise de produtos
farmacéuticos para a industria farmacéutica. Neste sentido o presente trabalho tem o
objetivo de empregar ferramentas analiticas para a caracterizacdo de formulacdes
contendo farmacos antidiabéticos, a partir de dados no infravermelho, buscando o
grau de similaridade entre as amostras estudadas, bem como quantificar a presenca
da substancia ativa glibenclamida com o auxilio de métodos mateméatico como as
Transformadas Wavelets.Neste trabalho foram utilizadas 12 amostras contendo
glibenclamida, uma contendo glibenclamida e cloridrato de metformina e, e uma
outra amostra contendo somente cloridrato de metformina foi adquiridas no mercado
nacional (12 amostras) e na Argentina (2 amostras) sendo estas de diferentes
fabricantes, lotes e classificacdo (medicamento de referéncia, genérico e similar),
seus espectros foram adquiridos na faixa de 700-2271cm-1 por espectroscopia de
reflexdo difusa no infravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS). Para a
analise multivariada foi utilizada ferramentas quimiométricas de analise exploratoria,
como o método de agrupamento hierarquico (HCA) e analise de componentes
principais (PCA), permitindo a identificacdo de 4 grupos constituidos por espectros
das amostras estudadas. A aplicacdo das técnicas de andlise multivariada, HCA e
PCA, através de dados obtidos por DRIFTS foi eficiente para o desenvolvimento
demostrando-se mais simples, mais rapida e nao-destrutivos para analisar as
formulac6es farmacéuticas de comprimidos contendo glibenclamida, destacando as
potencialidades destas técnicas para controlar e fiscalizar medicamentos
industrializados. Portanto, neste trabalho, propds estudar os espectros obtidos por
métodos quimiométricos e tratd-los pelas ferramentas matematicas com as
Transformadas Wavelets.
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