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RESUMO 

 

 O presente trabalho consiste em propor um método visando identificar a 

presença da substância ativa glibenclamida utilizando espectros de reflexão difusa 

no infravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS) e espectros de reflexão 

total atenuada (ATR), aliadas às 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 procedência nacional e 2 de procedência 

argentina. As amostras eram diferentes quanto ao fabricante, lote e classificação. A 

técnica Wavelet foi utilizada para compactar os espectros dos fármacos, facilitando, 

assim, a análise dos dados. Já os métodos quimiométricos foram aplicados na 

classificação e comparação dos espectros, os quais foram identificados conforme a 

presença ou não da substância ativa glibenclamida. Estes espectros compactados 

foram processados através de aplicações distribuídas em arquiteturas de 

comunicação para avaliar a conveniência 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 móvel de 

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

 

Palavras-chave: Quimiometria, espectroscopia no infravermelho, transformada 

wavelets, redes-em-chip. 
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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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INTRODUÇÃO 

 

Atualmente, o desafio para as indústrias farmacêuticas é aumentar sua 

produtividade e desenvolvimento para poder capitalizar as oportunidades e 

qualificar-se mediante as exigências do mercado mundial.  

 

No cenário da economia globalizada, é cada vez mais incerto e inseguro o 

futuro dos países exportadores de matéria prima, sendo que a produção de valor 

agregado é o único caminho viável para a competitividade de nossos produtos nos 

mercados internacionais. E, para isso, o conhecimento é indispensável e o domínio 

de todo o processo que vai dele ao produto final comercializável é intrinsecamente 

constitutivo dessa imperiosa necessidade. Assim, ciência, tecnologia e inovação são 

peças fundamentais dessa arquitetura que hoje liga o conhecimento à riqueza das 

nações. 

 

A demanda por produtos farmacêuticos tem aumentado constantemente e 

uma das consequências deste aumento é a crescente necessidade de técnicas de 

controle de qualidade com meios e características adequadas para o fornecimento 

de resultados de maneira rápida e confiável. A integração do setor de produção com 

o controle de qualidade de medicamentos na indústria exerce papel fundamental na 

garantia da execução das boas práticas de fabricação para que o fármaco possa 

alcançar sua forma farmacêutica final, garantindo ao paciente um medicamento de 

qualidade (GOMES & REIS 2001). 

 

Aqui, como em outras áreas do conhecimento, da tecnologia e da inovação, a 

agilidade, o planejamento, a coerência e a objetividade das ações são requisitos 

fundamentais ao grande desafio da mudança definitiva da cultura empresarial das 

indústrias de fármacos. 

 

Para essa pesquisa, a substância ativa selecionada é a glibenclamida, um 

medicamento usado para pacientes caracterizados pela elevação da glicose 

(açúcar) 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 tifóide) cuja ação resulta na 
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queda acentuada da glicose sanguínea. Medicamentos que fazem parte desse 

grupo agem estimulando a liberação de insulina. Também se justifica a utilização da 

glibenclamida neste trabalho devido à eficácia desse medicamento para pacientes 

portadores de diabetes tipo 2, e por apresentar um custo mais acessível em relação 

aos outros. 

 

O objetivo desse trabalho é desenvolver um método de identificação de 

fármacos antidiabéticos, a partir de dados no infravermelho, buscando avaliar o grau 

de similaridade entre as amostras estudadas, bem como avaliar a presença da 

substância ativa glibenclamida. Os espectros produzidos deverão ser processados 

através de uma arquitetura de comunicação para sistemas digitais distribuídos e 

complexos, tipo redes-em-chip, de forma a verificar a conveniência deste tipo de 

arquitetura no objetivo de acelerar o processamento e economizar energia, para o 

desenvolvimento futuro de protótipo móvel.  

 

Com base neste contexto, observa-se que é de enorme importância o 

desenvolvimento de métodos eficazes e rápidos para um controle maior tanto na 

qualidade dos medicamentos comercializados, como nas rotinas de análises desse 

medicamento.  

 

Geralmente, os métodos utilizados na quantificação e qualificação de 

fármacos estão baseados em técnicas que representam desvantagens, tais como: a 

destruição da amostra, a preparação da amostra e o elevado tempo de análise. 

Portanto, a importância no desenvolvimento deste trabalho está na maneira como é 

realizada a identificação. O método aplicado utiliza espectroscopia por reflexão 

difusa no infravermelho médio com transformada de Fourier (Diffuse Reflectance 

Infrared Fourier Transform Spectroscoy – DRIFTS) e espectroscopia por reflexão 

total atenuada (Attenuated Total Reflectance - ATR) no estudo e caracterização de 

medicamentos contendo glibenclamida, tratados pelas ferramentas quimiométricas 

como a Análise Hierárquica por Agrupamentos (HCA) e Análise por Componentes 

Principais (PCA). Na identificação do espectro, foram utilizados as Wavelets, 

métodos métricos e estatísticos. O primeiro método foi utilizado para decompor o 

espectro, tornando possível 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 análises, foi verificada a possibilidade 

de otimizar o desempenho computacional através de arquiteturas do tipo redes-em-

chip a fim de se habilitar a implementação otimizada de aplicações distribuídas 

nesse tipo de arquitetura.  

 

Já foram realizados estudos feitos com as plantas medicinais usadas, 

tradicionalmente, no tratamento do diabetes mellitus, os quais demonstraram que, 

em sua maioria, estas possuem característica hipoglicemiante, confirmando a 

utilização como antidiabético na medicina popular. Muitas plantas, como Monordica 

charantia, Eugenia Jambolana Linn, Tinospora cordifolia, Allium cepa, Aloe vera, 

entre outras, exercem efeito hipoglicemiante, atribuído a vários mecanismos de 

ação, porém nem todas são terapeuticamente úteis. Nesse ínterim, tem sido 

constatado que muitas substâncias extraídas de plantas reduzem o nível de glicose 

no sangue. A grande diversidade de classes químicas indica que uma variedade de 

mecanismos de ação deve estar envolvida na redução do nível de glicose no sangue 

(NEGRI, 2005). 

 

Também foram realizados estudos envolvendo a preparação e avaliação de 

glibenclamida-poliglicozide, sendo que eles demonstraram o elevado potencial de 

secagem por pulverizador, técnica para obtenção do livre fluxo estável, pouco 

solúvel em água, usando drogas poliglicozide glicéridos com o auxílio de dióxido de 

silício como um absorvente (CHAUHAN; SHIMPI; PARADKAR, 2005).  

 

Outra pesquisa aponta para o fato de que o uso de fibra óptica em ensaios in 

vitro de dissolução abre novas possibilidades para a avaliação de dados mais 

potentes, tendo em vista que todo espectro UV-Vis pode ser coletada em cada ponto 

de medição. Nesse ínterim, realizou-se uma abordagem para a solução dos 

problemas ao interferir na absorção dos excipientes em dissolução de testes in vitro. 

Estudos com aplicação de métodos quimiométricos de fibra óptica de dissolução em 

testes dados é exemplificado pela análise de glibenclamida em comprimidos de 

gelatina dura fechada em cápsulas, os quais mostraram que, apesar da alta 
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sobreposição de espectros de dados brutos, sem solução é possível, com Mínimos 

Quadrados Parciais (Partial Least Squares - PLS), obter um perfil exato da 

velocidade de dissolução de glibenclamida (WIBERG & HULTIN., 2006). 

 

A comparação de várias formulações de comprimidos piloto com comprimidos 

do medicamento referência (Daonil®, glibenclamida 5 mg comprimidos, Aventis 

Pharma Ltda.) foi avaliada por meio do desenvolvimento de um teste de dissolução 

sem adição de solventes orgânicos ou tensoativos no meio, que mostrou ser 

discriminativo para as diferentes formulações farmacêuticas propostas. A 

quantificação de GLIB foi realizada por meio de cromatografia líquida de alta 

eficiência 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 níveis plasmáticos de glicose com potência semelhante ao medicamento 

sintético de referência Glibenclamida (CAVALLI et al., 2007). 

 

Estudos e pesquisas envolvendo a glibenclamida no tratamento do diabetes 

mellitus gestacional (DMG) e sua repercussão no peso e na glicemia do recém-

nascido (RN) mostraram que, em comparação 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 características da matéria-prima GLIB, que pode 

influenciar o perfil de dissolução e, consequentemente, a biodisponibilidade por meio 

de técnicas, tais como: adsorção de nitrogênio, difração de raio laser, análise 

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

 

O uso da espectroscopia no infravermelho é mais comumente empregada 

associada à técnica de calibração multivariada. Desde a década passada, as 

técnicas espectroscópicas, combinadas com calibração multivariada, têm sido 

consideradas promissoras diretas e relativamente uma alternativa mais barata de 
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determinação de componentes em formulações farmacêuticas, em vista de sua 

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

 

Atualmente, têm sido publicados trabalhos utilizando técnicas que empregam 

espectroscopia por reflexão no infravermelho e análise multivariada na identificação 

de medicamentos. O emprego de técnicas de reflexão difusa no infravermelho médio 

(DRIFTS) e reflexão total atenuada (ATR) vêm sendo cada vez mais difundido.  

 

  Recentemente, Sabin et al., (2003 e 2004) realizaram semelhante trabalho, 

empregando DRIFTS em conjunto com a técnica quimiométrica de análise por HCA 

para o reconhecimento de dois diferentes fármacos anti-hipertensivos, cloridrato de 

amitriptilina e cloridrato de imipramina. Constatou-se, através dos resultados obtidos, 

que a técnica DRIFTS em associação com a HCA constitui-se em uma excelente 

ferramenta para a caracterização de amostras contendo estes fármacos.  

 

Já De Souza et al., (2004) analisaram dois fármacos de estruturas 

semelhantes, o diclofenaco de sódio e de potássio de 50mg de diferentes farmácias 

de manipulação, empregando DRIFTS em associação com a técnica de HCA. Isso 

acabou demonstrando que a DRIFTS, em conjunto com a técnica quimiométrica de 

análise por HCA, constitui uma excelente opção para a diferenciação de fármacos. 

 

O mesmo estudo foi realizado com uma diferença em relação ao anterior: 

além da técnica DRIFTS/HCA, utilizaram também o algoritmo genético (AG) para 

selecionar as variáveis mais representativas. A partir daí, conclui-se que a habilidade 

da HCA aliada à AG torna a formação dos agrupamentos mais robusta (NEUMANN 

et al., 2004).  

 

Observou-se também a técnica de identificação de diferentes formulações de 

medicamentos manipulados contendo piroxicam, empregando espectros de reflexão 

difusa no infravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS) associada à técnica 

de HCA. Os resultados demonstram que a técnica DRIFTS em conjunto com o 

método HCA constitui uma alternativa para a verificação da presença de fármacos 

em medicamentos manipulados, além de permitir inferir sobre a semelhança/ 
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diferenças entre medicamentos de distintas farmácias de manipulação (PARISOTTO 

et al., 2005). 

 

O uso dos espectros de reflexão difusa no infravermelho com transformada 

de Fourier (DRIFTS) juntamente com análises quimiométricas podem ser 

empregados como alternativa na dosagem de diclofenaco de potássio, agregando 

como vantagens frente aos métodos usuais a não geração de resíduos, a fácil 

realização de análise e baixo custo operacional (SOUZA; FERRÃO, 2006). 

 

Em um estudo para analisar o erro de predição dos modelos de calibração 

multivariada, utilizando-se amostras com concentrações de lidocaína (WIBERG et 

al., 2003), observou-se que a utilização de modelos quimiométricos oferecem 

resultados confiáveis e com rapidez, podendo ser adotado com segurança pelas 

indústrias farmacêuticas. 

 

 Outra aplicação recente da técnica é apresentada no desenvolvimento de 

metodologias no infravermelho aplicadas para a quantificação de cloridrato de 

metformina em formulações farmacêuticas, empregando espectros de reflexão 

difusa no infravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS), associado à técnica 

de PLS e siPLS. Os resultados demonstraram que a técnica de DRIFTS, juntamente 

com PLS, destacou-se como uma potencialidade no controle e fiscalização de 

medicamentos industrializados (PARISOTTO et al., 2009). 

 

 Da Silva (2007), realizou estudos envolvendo modelos de calibração por 

mínimos quadrados parciais (PLS) para a determinação simultânea de 

sulfametoxazol (SMZ) e trimetoprima (TMP) em medicamentos. Na busca de 

melhores modelos para a determinação destas substâncias ativas em amostras 

comerciais, foi empregado o método por mínimos quadrados parciais por intervalo 

(iPLS), identificando também qual(is) região(ões) do espectro no infravermelho 

apresentam melhor correlação com cada um das substâncias ativas estudadas. Os 

dados espectrais foram adquiridos por espectroscopia no infravermelho com 

transformada de Fourier, empregando-se um acessório de reflexão total atenuada 

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

bons resultados para a previsão de ambas as substâncias ativas.  

 

 A diferença do trabalho atual com relação aos demais artigos já publicados é 

o método utilizado na identificação. Os trabalhos já apresentados utilizam métodos 

estatísticos multivariados, enquanto que neste utilizou-se métodos métricos na 

classificação e identificação de diferentes espectros das amostras comerciais de 

glibenclamida. A técnica de decomposição por Wavelet aplicada vem se destacando 

em inúmeras áreas de aplicação, como na Química, Biologia, Medicina e Artes. 

 

Os artigos abordam a avaliação do desempenho de ondaletas para a 

construção de modelos de regressão multivariada empregando dados de 

espectroscopia no infravermelho, onde utilizarão a Transformada Discreta Ondaleta 

(TDO), Daubechies, com 4 coeficientes (Daub4), para compactar a dimensão da 

matriz de dados espectrais obtidos por espectroscopia no infravermelho com 

transformada de Fourier, através da reflectância total atenuada (FTIR-ATR) de 

amostras de polióis de óleo de soja, visando a determinação do valor de hidroxilas 

(VOH), (WERLANG et al., 2008). 

 

Estudos demonstram que a aplicação da transformada wavelet discreta para 

a previsão de carga a curto prazo via redes neurais e eletrostática vem sendo usada 

visando a obtenção de uma boa precisão e de uma redução no esforço 

computacional (REIS & SILVA, 2004, BELARDI; CARDOSO; SARTORI, 2005).  

 

Estudos quimiométricos para a seleção de recursos e compressão de dados 

aplicados a NIR e MIR em espectros de azeites extra virgens para a identificação de 

cultivares vêm sendo realizados na possibilidade prevista de extrair e combinar 

transformações contidas no NIR e espectros MIR, a fim de discriminar azeites extra 

virgens de acordo com o cultivar de oliveiras (Casaliva, Leccino, Frantoio). Análise 

discriminante linear (LDA) foi aplicada como uma técnica de classificação 

multivariada e nestes dados espectrais separadamente e em conjunto (NIR e MIR 

dados juntos). A fim de garantir uma relação mais adequada entre o número de 

objetos (amostras) e o número de variáveis absorbâncias (em números de onda 

diferente), a LDA foi precedida quer pela seleção de recursos, quer pela compressão 



 26 

variável. Para a seleção de recurso, o algoritmo SELECT foi utilizado, enquanto uma 

transformada wavelet foi aplicada para compressão de dados. A correção das taxas 

de classificação obtidas por validação cruzada variou entre 60% e 90%, dependendo 

do procedimento seguido. Resultados mais precisos foram obtidos usando o NIR 

fundido e dados MIR, seja com seleção de recursos ou compressão de dados. 

Estratégias aplicadas a quimiométrica NIR fundido e espectros MIR representam um 

método eficaz para a classificação de azeites extra virgens a partir do cultivar de 

oliveiras (CASALE et al., 2009). 

 

Também já foram estudadas aplicações em redes neurais artificiais para 

determinação de substâncias ativas no controle de qualidade farmacêutica 

com base em espectroscopia no infravermelho próximo. Na construção de uma rede 

neural, a atenção foi principalmente para a seleção da arquitetura, a seleção da 

aprendizagem dos parâmetros e de validação da rede, enquanto a seleção de 

variáveis de entrada foi pouco compartilhada. Este estudo centrou-se na seleção de 

variáveis de entrada, vários dados de pré-tratamento para a construção de modelos 

de ANN. Os resultados mostraram que os resultados de validação diferiram entre si 

quando diferentes dados de métodos de pré-tratamento eram combinados com 

espectroscopia no infravermelho próximo (NIRS) para construir um modelo usando 

redes neurais artificiais (RNA) para a qualidade e o controle de paracetamol. Os 

coeficientes Wavelets, após a correção de sinal ortogonal (OSC) nos modelos de 

ANN RMSEP, foram reduzidos em até 77% em relação aos modelos de RNA 

utilizando derivados combinado com pré-tratamento APC. A seleção das variáveis 

de entrada tem potente capacidade de calibração de RNA, e o modelo pode ser 

usado para a redução da pressão de controle de qualidade na indústria farmacêutica 

(WANG & XIANG., 2008). 

 

Dentro das aplicações que envolvem as wavelets, é possível citar a 

combinação das transformadas wavelets da rede neural artificial na determinação de 

teor de substâncias ativas por espectroscopia no infravermelho próximo. Este estudo 

aplica a transformada wavelet aos espectros NIR de um comprimido comercial para 

construir um modelo convencional utilizando mínimos quadrados parciais (PLS 

regressão) e uma rede neural artificial (ANN). Coeficientes Wavelet nos modelos 

PLS e ANN são reduzidos em até 60% em comparação com os modelos PLS 
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usando espectros de pré-tratamento matemático. A modelagem ANN resultou em 

calibração de alta linearidade e um coeficiente de correlação superior a 0,966, tendo 

como principal objetivo, por trás da transformação wavelet de espectros NIR, reduzir 

a dimensionalidade do problema (CHALUS; WALTER; ULMSCHNEINDER., 2007).  

 

Para o estudo desta pesquisa, este trabalho está dividido em 8 capítulos: o 

primeiro traz uma descrição sobre o diabetes mellitus, suas causas e os tipos de 

diabetes existentes. Além disso, neste mesmo capítulo, discorre-se sobre a 

substância ativa selecionada para essa pesquisa, a glibenclamida, o grupo a que ela 

pertence, seu mecanismo de ação e dosagem, sua biodisponibilidade e 

bioequivalência.    

 

No capítulo 2, há a introdução da história da espectroscopia no infravermelho, 

suas principais técnicas de reflexão infravermelho. No capítulo 3, temos a análise 

espectroscópica, explanando sobre as aplicações deste tipo de análise.  

 

O capítulo 4 apresenta a modelagem matemática utilizada no processo. 

Exemplifica-se a teoria wavelets, de onde surgiram, quais suas aplicações, os tipos 

de wavelets e qual o método utilizado para a comparação. 

 

No capítulo 5, temos uma breve síntese sobre Redes-em-Chips, como 

funcionam, quais seus conceitos básicos. Já o capítulo 6 aborda a metodologia que 

foi utilizada nesta pesquisa e descreve a implementação do desenvolvimento do 

método.  

 

No capítulo 7 e 8 estão os resultados obtidos e discussões a partir da 

aplicação da metodologia matemática nos espectros e da validação do processo em 

redes do tipo redes-em-chip. E, por fim, são apresentadas as conclusões do trabalho 

com suas principais contribuições e direções para trabalhos futuros. 
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1 DIABETES MELLITUS 

 

O diabetes mellitus (DM) está entre as dez principais causas de morte nos 

países ocidentais e, apesar do progresso em seu controle clínico, ainda não foi 

possível controlar de fato suas consequências letais. Em 1998, o DM foi a sétima 

causa de morte no Brasil. Em 2001, a Campanha Nacional de Detecção de Diabetes 

rastreou, pela primeira vez no país, os suspeitos do diabetes. De 20,23 milhões de 

pessoas examinadas, 14,67% apresentaram suspeita da doença. Esta campanha 

fez parte do Plano de Reorganização de Atenção aos Portadores de Hipertensão 

Arterial e Diabetes (NERY et al., 2007).  

 

Esta doença é um distúrbio metabólico caracterizado pelo aumento dos níveis 

de glicose (açúcar) no sangue e alteração no metabolismo (funcionamento físico-

químico dentro do organismo) das proteínas e gorduras. É uma doença crônica 

herdada ou adquirida, que atinge todas as faixas etárias e tem um grande potencial 

de complicações. Entretanto, se for muito bem controlado durante toda a vida, as 

complicações são evitadas ou minimizadas e os diabéticos podem levar uma vida 

normal. 

 

A hiperglicemia ocorre porque o fígado e o músculo esquelético não 

conseguem armazenar o glicogênio e os tecidos tornam-se incapazes de captar e 

utilizar a glicose. Quando o limiar renal para a reabsorção de glicose é ultrapassado, 

ocorre perda de glicose na urina (glicosúria) causando uma diurese osmótica 

(poliúria), que, por sua vez, provoca desidratação, sede e maior ingestão de líquidos 

(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 início juvenil; 

 

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

dependente-DMNID ou diabetes de início na maturidade. 
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O diabetes tipo 1 geralmente aparece em crianças e indivíduos jovens, na 

maior parte das vezes os magros, com predisposição genética para desenvolver a 

doença. É causado por um processo autoimune (quando nós desenvolvemos 

substâncias - anticorpos "anormais" - que destroem estruturas que são normais), o 

qual leva à destruição de uma parte das células do pâncreas, o órgão produtor de 

insulina. Em outras palavras, as doenças autoimunes ocorrem quando o organismo 

reconhece como estranho um ou mais órgãos e produz anticorpos para "atacá-los". 

Isso seria um descontrole do sistema de defesa, conforme Figura 01. O paciente 

diabético tipo 1 depende da insulina exógena (injetada) para controlar a 

hiperglicemia. O objetivo de administrar insulina a diabéticos do tipo 1 é manter a 

concentração de glicose sanguínea o mais próxima do normal possível e evitar 

variações muitos amplas que possam levar a complicações tardias (HARVER; 

CAMPE; MYCEK., 1998).  

 

O diabetes tipo 2 é bem mais comum e geralmente se manifesta em 

indivíduos mais velhos (acima de 40 anos) e obesos. Ao contrário do diabetes tipo 1, 

inicialmente estas pessoas possuem insulina, entretanto, existe um mecanismo que 

impede que a insulina funcione direito, pois o pâncreas ainda retém parte das 

funções das células b , resultando em níveis de insulina variáveis insuficientes para 

manter a homeostase da glicose, conforme Figura 01. Não é uma doença hereditária 

(genética), mas existe uma alta associação familiar, maior que a do diabetes tipo 1, 

indicando predisposição genética. No tratamento do diabetes tipo 2, o objetivo é 

manter concentrações de glicose sanguínea dentro dos limites normais e prevenir o 

desenvolvimento de doenças tardias (HARVER; CHAMPE; MYCEK, 1998). 

 

 

Figura 01 - Liberação de insulina em resposta a uma infusão contínua de glicose em indivíduos 
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 gestação, e a diabetes relacionada ao uso de certos 

medicamentos, como corticóides, ou associada a doenças endócrinas, como, por 

exemplo, acromegalia, hipertireoidismo, síndrome de cushing, ou doenças 

pancreáticas, como a pancreatite e o câncer de pâncreas. 

 

Agentes hipoglicemiantes orais que são utilizados no diabetes tipo 2: 

 

- Biguanidas (exemplo: a metformina), que aumentam a captação de glicose 

no músculo esquelético e inibem o débito hepático de glicose e a absorção 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 gerações, as primeiras a 

serem utilizadas foram a tolbutamida e a clorpropamida, as denominadas de 

segunda geração foram a glibenclamida, a glipzida, e a gliclazida. São mais potentes 

(na ordem de miligramas), porém seu efeito hipoglicêmico máximo não é maior que 

as demais. As sulfonilureias estimulam a secreção de insulina, podem causar a 

hipoglicemia (estimula o apetite, resultando em ganho de peso), mas são apenas 

eficazes quando as células b  são funcionais. 

 

- Acardose é um inibidor da � –glicosidase intestinal, sendo utilizada em 

paciente com diabetes do tipo 2 que são inadequadamente controlados pela dieta, 

com ou sem outros agentes. A acardose retrata absorção de carboidratos, reduzindo 

o aumento pós-prandial da glicemia. Os efeitos adversos mais comuns estão 

relacionados com sua ação principal e consistem em flatulência, fezes moles ou 

diarreia, dor e distensão abdominais. Seu papel preciso no tratamento ainda não foi 

estabelecido, todavia, assim como a metformina, pode ser particularmente útil em 

pacientes obesos com diabetes tipo 2. 

 

Dentre os medicamentos disponíveis 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 é um antidiabético oral pertencente ao grupo farmacológico 

das sulfonilureias de segunda geração. As sulfonilureias exercem a sua principal 

ação sobre as células b  das ilhotas, estimulando a secreção de insulina. São 

agentes hipoglicemiantes orais que estimulam a secreção de insulina e, dessa 

forma, reduzem a concentração plasmática de glicose. A porção de sulfonilureia está 

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

 

Cl

OCH3

CO NH CH2 CH2 SO2 NH CO NH

 
Figura 02  – Fórmula estrutural da glibenclamida. 

Fonte:  Elaborado pela autora 
  

1.2 Mecanismo de Ação e Dosagem 

  

A Glibenclamida diminui a glicose pelos mesmos mecanismos de outras 

sulfonilureias, tanto por estimulação da secreção de insulina, como pelo aumento da 

resposta à insulina pelos tecidos. O efeito extrapancreático predominante parece ser 

a redução na produção de glicose hepática. A Glibenclamida diminui a glicose 

sanguínea inicialmente estimulando a liberação de insulina pelo pâncreas, num 

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

resposta secretória a diversos estímulos são intensificadas nos primeiros dias de 

tratamento com sulfonilureias. Com o tratamento mais prolongado, a secreção de 

insulina continua aumentando, e a sensibilidade tecidual à 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 concentração sérica máxima em 4 a 5 horas após a 

ingestão. A duração do efeito varia de acordo com o fármaco, sofre 

biotransformação hepática, dando metabólicos fracamente ativos, e é eliminada pela 

via biliar 50% e renal 50%. Todas se ligam fortemente à albumina plasmática e estão 
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implicadas em interações com outras drogas que competem por esses sítios de 

ligação. As sulfonilureias (ou seus metabólitos ativos) são, em sua maioria, 

excretadas na urina de modo que sua ação está aumentada em pacientes idosos ou 

com doença renal. As sulfonilureias atravessam a placenta e estimulam a liberação 

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

consequência, seu uso é contra-indicado durante a gravidez e o diabetes 

gestacional é tratada por dieta suplementada, quando necessário, com insulina 

(RANG; DALE; RITTER, 2001, KOROLKAVAS; FRANÇA, 2005). 

 

Este medicamento é comercializado na forma de comprimidos de 5mg de 

glibenclamida por comprimidos. Segundo a Anvisa, estão disponíveis no mercado 

nacional apresentações classificadas como medicamento genérico, medicamento 

similar e medicamento de referência. 

 

1.3 Biodisponibilidade e bioequivalência 

 

Após a administração oral de uma droga, ocorre um aumento progressivo de 

sua concentração sanguínea, ao mesmo tempo em que se inicia a sua eliminação. 

Após a administração oral de um medicamento e dos dados resultantes da coleta e 

análise do conteúdo do fármaco em amostras sanguíneas em intervalos 

determinados, obtem-se o tipo de curva de nível sanguíneo (ou sérico ou 

plasmático) do fármaco, conforme Figura 03. A concentração da droga no sangue, 

em determinado momento, é função das seguintes constantes farmacocinéticas: 

absorção, distribuição, biotransformação e excreção. O nível do sangue reflete, 

portanto, a dinâmica da droga nos diversos compartimentos orgânicos. Assim, numa 

primeira fase em que ocorre ascensão do nível sérico, há predomínio na absorção 

da droga, enquanto que na fase de diminuição do teor sanguíneo estão 

predominando a distribuição, a biotransformação e a excreção. 

 

Na curva de nível sérico existe três parâmetros considerados de importância 

para o estudo comparativo de bioequivalência de duas formulações diferentes que 

contém a mesma substância ativa: o pico de concentração máxima, o tempo em que 

ocorre o pico de concentração máxima e a área sob curva de nível sanguíneo 

(ZANINI & OGA, 1994). 
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Figura 03 – Curva de nível sérico após administração de dose única por via oral. 
Fonte:  ZANINI e OGA, 1994. 

 

Quando o fármaco é administrado pela primeira vez (tempo zero), a 

concentração sanguínea também deve ser zero. Quando passa pelo estômago ou 

intestino, no caso da via oral, é liberado da forma farmacêutica e finalmente se 

dissolve e é absorvido. Conforme a amostragem e a análise prosseguem, as 

amostras sanguíneas revelam-se concentrações crescentes do fármaco até que a 

concentração máxima seja atingida. Posteriormente, a concentração do fármaco do 

sangue diminui progressivamente e, se não forem administradas outras doses, no 

final cai para zero. A menor concentração sanguínea indica que a velocidade de 

eliminação do fármaco da corrente sanguínea é maior que a de absorção para o 

sistema circulatório. No entanto, a absorção não termina depois da concentração 

máxima ser atingida, podendo continuar por um certo período. De modo similar, o 

processo de eliminação é contínuo (ANSEL; POPOVICH; ALLEN, 2000). 

 

Desde que o Ministério da Saúde adotou como prioridade da política de 

medicamentos o genérico, algumas leis e resoluções foram adotadas de modo a 

regulamentar a sua produção e comercialização, tendo em vista que se tornou uma 

alternativa mais econômica à população. Assim, alguns termos e conceitos 

tornaram-se relevantes para se entender a aplicação dessas diretrizes.  
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Variações na biodisponibilidade de determinados produtos farmacêuticos 

podem causar falhas terapêuticas em pacientes que recebem produtos 

inequivalentes ao longo de suas terapias. Com efeito, as diferenças quanto à 

absorção de um mesmo fármaco, presentes em diferentes formulações, 

industrializadas por diferentes laboratórios farmacêuticos, podem deixar os 

pacientes sub ou super-medicados, o que resulta respectivamente em insucesso 

terapêutico ou maior probabilidade da ocorrência de efeitos adversos. A identificação 

clínica de falhas terapêuticas devido a diferentes biodisponibilidade de produtos com 

formulação aparentemente idêntica, gerou o aparecimento do termo bioequivalência.  

 

Os produtos farmacêuticos considerados iguais quanto ao teor da substância 

ativa são idênticos em intensidade, dosagem e via de administração, mas somente 

podem ser considerados terapeuticamente bioequivalentes após comprovação de 

idêntico comportamento biológico (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 

substância ativa atinge a corrente sanguínea em relação ao produto de referência do 

qual é cópia. Entenda a definição de Medicamentos Similares, Genéricos e de 

Referência de acordo com a ANVISA:  

 

- Medicamento Similar é aquele que contém o mesmo ou as mesmas 

substâncias ativas, apresenta a mesma concentração, forma farmacêutica, via de 

administração, posologia e indicação terapêutica, preventiva ou diagnóstica, do 

medicamento de referência registrado no órgão federal responsável pela vigilância 

sanitária, podendo diferir somente em características relativas ao tamanho e forma 

do produto, prazo de validade, embalagem, rotulagem, excipientes e veículos, tendo 

que sempre ser identificado por nome comercial ou marca. 

 

- Medicamento Genérico, definido como “medicamento similar a um produto 

de referência ou inovador, que se pretende ser com este intercambiável, geralmente 

produzido após a expiração ou renúncia da proteção patentária ou de outros direitos 

de exclusividade, comprovada a sua eficácia, segurança e qualidade, e designado 

pela DCB (Denominação Comum Brasileira) ou, na sua ausência, pela DCI 
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(Denominação Comum Internacional)” (Brasil. Lei nº 9.787,1999), não deve 

apresentar diferenças estatisticamente significativas em relação à biodisponibilidade, 

quando comparado a um de referência. 

 

- Medicamento de Referência é o produto inovador registrado no órgão 

federal responsável pela vigilância sanitária e comercializado no País, cuja eficácia, 

segurança e qualidade foram comprovadas cientificamente junto ao órgão federal 

competente, por ocasião do registro. 

 

Segundo a ANVISA, até 2009 todos os similares que estão no mercado serão 

submetidos, em centros habilitados/credenciados pela Agência, ao teste de 

equivalência farmacêutica. Esse teste, realizado em laboratório, serve para 

comprovar se a cópia tem a mesma substância ativa, na mesma dosagem e forma 

farmacêutica (comprimido, ampola, cápsula, creme, etc) do medicamento de 

referência. Até 2014, todos os similares terão passado também pelo teste de 

biodisponibilidade relativa. Existem hoje em comercialização no país 18 mil 

apresentações de medicamentos, incluindo os de referência, genéricos, similares e 

os produtos patenteados. Desse total, 70% são similares, sendo que há no mercado 

12.700 apresentações 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 obtenção de um espectro no infravermelho em apenas alguns 

minutos. Existem três regiões no infravermelho: o infravermelho médio, o 

infravermelho próximo, e o infravermelho distante. 

 

A energia do infravermelho corresponde à região do espectro eletromagnético 

situada na faixa de ondas entre 14.290 e 200 cm-1. A região que apresenta número 

de ondas entre (4.000 - 400 cm-1), conhecida como infravermelho médio, é a mais 

utilizada na análise qualitativa e na avaliação da pureza de muitas substâncias, em 

especial das substâncias ativas empregadas nos medicamentos. O infravermelho 

próximo, de 14.290 a 4.000 cm-1, tem recebido mais atenção nestes últimos anos, 

em particular com aplicação em análises quantitativas de amostras de matrizes 

complexas, já o infravermelho distante abrange um faixa entre (700 – 200 cm-1), 

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

 

A espectroscopia estuda a interação da radiação eletromagnética com a 

matéria, sendo um dos seus principais objetivos o estudo dos níveis de energia de 

átomos ou moléculas. Normalmente, as transições eletrônicas são situadas na 

região do ultravioleta ou visível, as vibracionais na região do infravermelho, e as 

rotacionais na região de micro-ondas e, em casos particulares, também na região do 

infravermelho longínquo.  

 

Os espectros infravermelhos da absorção, emissão e reflexão de espécies 

moleculares podem ser relacionados supondo-se que todos se originam de diversas 

variações de energia causadas por transições de moléculas de um estado 

vibracional ou rotacional de energia para outro (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002). 

 

A condição para que ocorra absorção da radiação infravermelha é que haja 

variação do momento de dipolo elétrico da molécula como consequência de seu 
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movimento vibracional ou rotacional (o momento de dipolo é determinado pela 

magnitude da diferença de carga e a distância entre dois centros de carga). 

 

Segundo BARBOSA (2007), somente nessas circunstâncias o campo elétrico 

alternante da radiação incidente interage com a molécula, originando os espectros. 

De outra forma, pode-se dizer que o espectro de absorção no infravermelho tem 

origem quando a Espectroscopia no infravermelho da radiação eletromagnética 

incidente tem uma componente com frequência correspondente a uma transição 

entre dois níveis vibracionais. A vibração dos átomos no interior de uma molécula 

apresenta energia coerente com a região do espectro eletromagnético 

correspondente ao infravermelho (10000 a 100 cm-1). 

 

Dois tipos principais de vibrações podem ocorrer a partir da absorção da 

radiação no infravermelho: deformações axiais (estiramento) e deformações 

angulares. Uma vibração de estiramentos envolve uma variação contínua na 

distância interatômica ao longo do eixo da ligação entre dois átomos.  As vibrações 

de deformação angular são caracterizadas pela variação do ângulo entre duas 

ligações e são classificadas em quatro tipos de vibrações fundamentais (que 

apresentam denominações características em relação ao movimento): deformação 

angular simétrica no plano (balanço) e fora do plano (sacudida), e deformação 

angular assimétrica (tesoura) e fora do plano (torção) (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 

2002), representado na Figura 04. 

 

(a)Vibrações de Tensão 

 

(b) Vibrações de Flexão 

 
Figura 04  – Tipos de vibrações moleculares. Nota: + indica um movimento saindo do plano da página 

em direção ao leitor; - indica um movimento saindo do plano da página se afastando do leitor.  
Fonte:  SKOOG;HOLLER;NIEMAN,2002 
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O espectro infravermelho de um composto químico é considerado uma de 

suas propriedades físico-químicas mais características e, por conta disto, a 

espectroscopia na região do infravermelho tem extensa aplicação na identificação 

dos compostos. 

 

O instrumento utilizado para a obtenção de um espectro no infravermelho é 

denominado espectofotômetro no infravermelho. O componente óptico básico desse 

tipo de equipamento é o interferômetro de Michelson. O interferômetro de Michelson 

foi aperfeiçoado pelo físico alemão naturalizado americano Albert Michelson, em 

1887, para a realização 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 aperfeiçoamento ocorreu a 

partir da introdução de espectrofotômetros por FT-IR, obtidos com o uso de 

computadores. Este método é baseado na ideia de que a interferência da radiação 

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

 

Por volta de 1880, Albert Michelson desenvolveu o interferômetro, e em 1887 

realizou o experimento Michelson Morley, por meio do qual descobriu que a 

velocidade de propagação da luz é independente de qualquer movimento da fonte e 

do observador. Essa experiência de grande importância levou Einstein à teoria da 

relatividade. Michelson também usou o interferômetro para criar o precursor do 

padrão atual de comprimento, baseado no comprimento de onda da luz. Ele recebeu 

o Prêmio Nobel em 1907 “pela precisão dos instrumentos ópticos e pelas 

investigações espectroscópicas e metrológicas realizadas com o seu auxílio 

(HARRIS, 2005)”. 

 

A obtenção de interferogramas ocorre através do uso de um interferômetro de 

Michelson, a seguir na Figura 05. 
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Figura 05  – Esquema do interferômetro de Michelson e do espectro resultante da aplicação da 
transformada de Fourier. 

Fonte: ( adap. ref: VOORT, 1992). 
 

 O interferômetro de Michelson consiste basicamente de dois espelhos (um 

fixo e um móvel) e um divisor de feixe (beam-splitter) que transmite 50% da radiação 

incidente da fonte para o espelho móvel 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 móvel mover-se a uma 

distância de � /4 do divisor, as amplitudes combinam-se destrutivamente. Para a 

radiação no infravermelho (policromática), a soma de todas as interações 

construtivas e destrutivas para cada componente resulta num sinal complexo 

denominado interferograma. Após a aquisição do interferograma, é aplicada a 

transformada de Fourier que converte os dados obtidos no interferômetro em um 

espectro que relaciona a intensidade versus frequência (número de onda) (HELFER 

et al., 2006). 



 40 

 Segundo Skoog; Holler; Nieman, (2002), a espectroscopia do tipo FT-IR é 

bastante utilizada atualmente porque possui poucos elementos ópticos e nenhuma 

fenda para atenuar a radiação, tendo, assim, uma maior potência desta irradiação 

incidindo no detector, tornando a relação sinal – ruído muito melhor. Esta vantagem 

é conhecida como eficiência de transporte ou vantagem de Jacquinot. Também se 

podem citar outras vantagens, como rapidez da obtenção de dados para um 

espectro inteiro, o alto poder de resolução e reprodutibilidade do comprimento de 

onda. 

 

Técnicas como a reflexão difusa estão sendo cada vez mais utilizadas na 

caracterização de substâncias ativas em medicamentos. Este método já foi 

empregado em vários trabalhos para a realização da aquisição de espectros 

desenvolvidos no infravermelho médio e também para análises que empregam o 

infravermelho próximo. 

 

2.1 Principais Técnicas de Reflexão no Infravermelh o 

  

 Técnicas de reflexão no infravermelho são usadas principalmente porque não 

envolvem processos tediosos de preparo da amostra, sendo úteis tanto para 

análises qualitativas quanto para análises quantitativas. Elas permitem a obtenção 

de espectros de qualquer substância sólida ou líquida. Existem três tipos de 

métodos: a reflectância total atenuada (RTA ou ATR), a reflectância externa ou 

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

 

a) Reflectância Total Atenuada (RTA ou ATR) 

 

 A espectroscopia de reflexão interna é uma técnica para se obter espectros 

infravermelhos de amostras que são de difícil manuseio, como sólidos de 

solubilidade limitada, filmes, pastas, fios, adesivos e pós. Esta técnica, denominada 

Reflectância Total Atenuada (RTA), também é conhecida pela sigla ATR (do inglês 

Attenuated Total Reflectance), elaborada por Fahrenfort em 1961. 

 

 A técnica ATR se caracteriza pelas múltiplas reflexões da radiação 

infravermelha que ocorrem no interior e cristais de materiais com alto índice de 
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refração (como, por exemplo, ZnSe), interagindo apenas com a amostra que estiver 

superficialmente no cristal (FERRÃO, 2001). 

 

 Uma das maiores vantagens da espectroscopia de reflectância total 

atenuada é que os espectros de absorção são obtidos rapidamente em uma grande 

variedade de tipos de amostras com um mínimo de reparação. Linhas, fios, tecidos e 

fibras podem ser estudados pressionando-se as amostras sobre os cristais densos. 

Pastas, pós ou suspensões podem ser manuseadas do mesmo modo. Soluções 

aquosas podem também ser usadas, desde que o cristal não seja solúvel em água. 

Para amostras líquidas, o cristal ATR pode ser mergulhado no líquido. A 

espectroscopia de reflectância total atenuada tem sido aplicada a muitas 

substâncias, como polímeros, borrachas e outros sólidos. Quando um feixe de 

radiação passa de um meio mais denso para um menos denso, ocorre uma reflexão.  

A fração do feixe incidente que é refletida aumenta com o ângulo de incidência, 

sendo que, além de um certo ângulo crítico, a reflexão é total. A profundidade de 

penetração, que varia de uma fração até vários comprimentos de onda, depende do 

comprimento de onda da radiação incidente, dos índices de refração dos dois 

materiais e do ângulo do feixe incidente em relação à interface (SKOOG; HOLLER; 

NIEMAN, 2002).  

 

A profundidade de penetração (dp) é dada pela equação (01): 
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onde:  

n1 = índice de refração (cristal ATR); 

n3 = índice de refração (amostra);   

� i = o ângulo de incidência;  

�  = o comprimento de onda da radiação. 

 

A radiação penetrante é chamada onda evanescente, conforme Figura 06. Se 

o meio menos denso absorve a radiação evanescente, ocorre atenuação do feixe 

nos comprimentos de onda das bandas de absorção. 
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Figura 06 - Representação da propagação da radiação infravermelha através do elemento de ATR. 
Fonte: FERRÃO, 2001. 

 

A reflexão total atenuada (ATR) é uma técnica de amostragem rápida que 

requer uma mínima preparação da amostra e, principalmente, que apresenta fácil 

obtenção de espectros de materiais espessos e fortemente absorventes, difíceis de 

serem analisados por espectroscopia por transmissão (FERRÃO, 2001).  

 

b) Reflectância Especular (RE) 

 

 A reflexão externa ou especular não é um técnica muito popular em 

espectroscopia no infravermelho. As aplicações mais comuns do método de reflexão 

especular envolvem estudos diretos de filmes, revestimentos de superfícies, 

contaminantes em superfícies diversas e superfícies de metais. Essas medidas são 

algumas vezes denominadas transreflectância ou absorção/reflexão. A 

transreflectância à radiação 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 transmitância normal, através de 

um filme. Tanto o ângulo de incidência quanto o de reflexão sobre a superfície são 

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 ângulo de 80º a 

85º, uma vez que, quanto maior o ângulo de incidência, maior a intensidade da 

radiação refletida (BARBOSA, 2007). 
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Figura 07 –  Modos de reflexão externa. 
Fonte:  Elaborado pela autora. 

 

c) Reflectância Difusa (DRIFTS) 

  

 As técnicas de reflexão difusa vêm cada vez mais sendo empregadas na 

caracterização de substâncias ativas em medicamentos, bem como no 

monitoramento dos processos produtivos dos mesmos. As duas principais técnicas 

utilizadas são a espectroscopia de reflexão no infravermelho próximo (NIRRS) (do 

inglês Near Infrared Reflectance Spectroscopy), ou simplesmente NIRS, e, no final 

dos anos 70 e início dos anos 80, acessórios de reflexão difusa foram acoplados 

com espectrômetro interferométricos com transformada de Fourier (DRIFTS) (do 

inglês Diffuse Reflectance Ifrared Fourier Transform Spectrometry) e a 

espectroscopia por reflexão difusa no infravermelho médio com transformada de 

Fourier (DRIFTS), (NEUMANN, 2004; SOUZA; FERRÃO, 2006). 

 

 A técnica de reflexão difusa é amplamente aplicada aos equipamentos que 

operam no infravermelho próximo, ou associada àqueles que operam na região do 

infravermelho médio, sendo conhecida por espectroscopia por reflexão difusa no 

infravermelho médio com transformada de Fourier (DRIFTS). 

 

A espectroscopia de reflexão 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 mínimo de 

preparação da amostra. Além de poupar tempo na preparação da amostra, permite a 

aquisição de dados convencionais de infravermelho em amostras que não foram 

alteradas significativamente em relação à sua forma original. O amplo uso de 

Reflectância Especular Reflexão/Absorção ou Transreflectância 

Filme Amostra 
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medidas de reflectância difusa teve que esperar a disponibilidade de instrumentos 

com transformada de Fourier, em meados dos anos 1970, porque a intensidade de 

radiação refletida por pós é muito baixa para ser medida com instrumentos 

dispersivos com resolução moderada e relação sinal-ruído adequada (SKOOG; 

HOLLER; NIEMAN, 2002). 

 

 A reflexão difusa ocorre em superfícies não totalmente planas, podendo o 

substrato ser contínuo ou fragmentado (na forma de pó). Neste processo de 

reflexão, o feixe de luz incidente penetra a superfície da amostra, interagindo com a 

matriz, retornando à superfície da mesma após absorção parcial e múltiplos 

espalhamentos (FERRÃO, 2001).   

 

Na DRIFTS, o raio de infravermelho é focado sobre uma pequena área da 

amostra. A radiação dispersada pela superfície da amostra é coletada por um ou 

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

 
Figura 08 –  Acessório para DRIFTS e representação da reflexão especular e difusa de uma onda 

eletromagnética em uma amostra. 
Fonte:  BARBOSA, 2007. 

 

Onde: 

Na Figura 08 (a): 

(a) = Acessório para obtenção de espectros por refletância difusa; 

A = Espelhos planos; 

B = espelhos semi-elipsoidais; 

C = Recipiente contendo a amostra; 

 

Na Figura 08 (b): 

(b) = Modos de reflexão observados no estudo de amostras por reflectância difusa; 



 45 

D = Reflectância difusa; 

E = Reflectância especular; 

DE = Reflectância difusa especular. 

 

 Uma importante diferença se dá entre a transmissão e a refletância devida, 

sendo que o caminho percorrido pela luz no interior da matriz pode ser considerado 

aleatório devido a múltiplas reflexões, algumas das quais após percorrer o interior de 

algumas partículas que constituem a amostra. Desta forma, a luz refletida era 

atenuada por absorção e o espectro resultante é similar ao obtido através da técnica 

no infravermelho por transmissão utilizando KBr (brometo de potássio). Portanto, ao 

se comparar o espectro obtido por transmissão (pastilhas de KBr) com o obtido por 

refletância, as intensidades relativas das bandas serão diferentes. Por exemplo, as 

bandas fracas no espectro da transmissão aparecem mais fortes na refletância. 

 

 É importante salientar que, em um experimento de refletância difusa, será 

também observada a reflexão especular, sendo a mais importante àquela que ocorre 

na interface da superfície da matriz, mas também na que acontece nas faces das 

partículas, mas cujo efeito pode ser minimizado pela redução do tamanho da 

partícula. A reflexão especular é de maior intensidade na região onde a amostra 

apresenta forte absorção e, neste caso, podem ocorrer severas distorções no 

espectro obtido (FERRÃO, 2001).  
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3 ANÁLISE MULTIVARIADA 

 

A análise multivariada é, a rigor, qualquer abordagem analítica que considere 

o comportamento de duas ou mais variáveis simultaneamente, num vasto campo do 

conhecimento que envolve uma grande multiplicidade de conceitos estatísticos e 

matemáticos (PEREIRA, 1999). 

 

Métodos de análise multivariada têm sido cada vez mais utilizados em 

química analítica, sendo que, principalmente em uma mistura, precisam ser 

determinados, mas a informação analítica disponível não apresenta seletividade, ou 

seja, em uma mistura não é possível identificar os componentes individuais de cada 

espécie a partir da resposta instrumental. A calibração multivariada baseia-se em 

estabelecer uma relação entre duas matrizes (ou blocos) de dados químicos, 

quando ocorrer uma dependência entre as propriedades que descrevem cada uma 

delas (MARTENS & NAES, 1991). 

 

Os métodos de análise multivariada aplicados na modelagem de informações 

químicas fazem parte da área da quimiometria, e são assim denominados porque, 

no caso da espectroscopia, permitem manipular dados de absorbância espectrais 

associadas a uma ou mais frequências ao mesmo tempo. Estes métodos têm 

recentemente tornado possível modelar propriedades químicas e físicas de dados 

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

 

Devido à grande tecnologia computacional hoje disponível, associada a 

técnicas de Análise Multivariada, pode-se analisar grandes quantidades de dados 

complexos, de absorbância espectral. Este método tem possibilitado modelar 

propriedades químicas e físicas de sistemas simples ou complexos a partir de seus 

dados espectroscópicos, como no caso do estudo de formulações farmacêuticas.    

 

3.1 Tratamento pré-processamento dos dados 

 

 Quando da aquisição dos espectros por técnica de reflexão, alguns 

fenômenos não desejados podem ocorrer, como, por exemplo, o espalhamento de 

luz, provocado pela não homogeneidade da amostra, principalmente pelas 
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diferenças de granulometria, geometria, empacotamento e orientação das partículas. 

Também costumam acompanhar os sinais analíticos, obtidos por técnicas 

instrumentais, ruídos das mais diversas origens. A presença destes ruídos pode 

dificultar a interpretação, bem como a modelagem das propriedades associadas aos 

sinais espectrais, sendo recomendada sua eliminação ou minimização (FERRÃO, 

2001).  

 

Diversos tipos de pré-processamento de dados podem ser aplicados aos 

espectros originais antes do desenvolvimento do modelo, pois a distribuição dos 

dados pode não ser adequada para a extração das informações. Neste trabalho, os 

procedimentos utilizados foram: 

 

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

e é usado para deixar os dados numa mesma escala; 

 

 - Correção do Espelhamento de Luz (MSC): o espelhamento de luz é um 

fenômeno que altera a relação entre a intensidade das medidas de reflexão e a 

concentração das espécies absorventes de uma matriz. A reflexão, nestes casos, 

torna-se função da concentração das espécies absorventes presentes, bem como da 

falta de homogeneidade ótica da amostra (GELADI et al., 1985). Cada espectro é 

corrigido em relação ao espectro de uma amostra referente (correspondente à média 

espectral das amostras) de forma que todas tenham o mesmo nível de 

espalhamento da amostra referência. Os efeitos podem ser causados, por exemplo, 

por fenômenos físicos e tamanhos de partículas os quais influenciam diretamente na 

forma dos espectros. Esse pré–processamento corrige as variações do 

espalhamento da radiação e assumem o mesmo coeficiente de espalhamento para 

todos os comprimentos de onda, não levando em consideração variações devido às 

variações químicas (SAMISTRARO, 2008). 

 

- Variação Normal Padrão (SNV): nesse procedimento, cada espectro é 

corrigido individualmente, sendo os valores centrados e posteriormente escalados 

pelo desvio padrão calculado dos valores espectrais individuais e usado para 

remover a variação da inclinação e corrigir os efeitos do espalhamento da radiação. 

O resultado é similar ao MSC. 
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 Outro tratamento nos dados espectrais comumente empregado para melhorar 

o desempenho de modelos de regressão multivariados é o da aplicação da primeira 

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

 

- Primeira e Segunda Derivada: ao aplicarmos as operações de derivação aos 

espectros, as informações contidas ao longo dos diferentes comprimentos de onda 

são geralmente acentuadas. Deve-se ter cuidado com a qualidade dos espectros 

com os quais se deseja aplicar o cálculo das derivadas, uma vez que não só os 

sinais espectrais, como também os ruídos, tornam-se acentuados. Com o cálculo da 

primeira derivada, variações da linha de base são eliminadas, mas também 

pequenas diferenças espectrais são realçadas e a segunda derivada remove 

variações na inclinação (FERRÃO, 2001; SAMISTRARO, 2008). 

 

3.2 Análise Hierárquica por Agrupamento (HCA) 

 

 Análise por Agrupamento é um grupo de técnicas multivariadas cuja finalidade 

primária é agregar objetos com base nas características que eles possuem. Esta 

técnica classifica objetos de modo que cada objeto é muito semelhante aos outros 

no agrupamento em relação a algum critério de seleção predeterminada, tendo 

como objetivo principal dividir um conjunto de objetos em dois ou mais grupos com 

base na similaridade dos objetos em relação a um conjunto de características 

específicas.  

 

 A técnica de agrupamento hierárquico (HCA, do inglês Hierarchical Cluster 

Analysis) consiste na resolução de um problema de otimização em que se pretende, 

de uma forma geral, maximizar a semelhança inter-grupo e a diferença entre grupos. 

No entanto, o método mais comum é a classificação hierárquica, em que os objetos 

são agrupados à semelhança de uma classificação taxonômica e representada num 

gráfico com uma estrutura em árvore denominada dendrograma (SABIN et al., 

2003). 

 

 Esta técnica interliga as amostras por suas associações, produzindo um 

dendrograma onde as amostras semelhantes, segundo as variáveis escolhidas, são 

agrupadas entre si. Para tanto, as distâncias entre as amostras são calculadas e 
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comparadas. Quando as distâncias entre as amostras são relativamente pequenas, 

isto implica que as mesmas são similares; já amostras diferentes serão separadas 

por distância relativamente grande. Entre as medidas mais usuais para estabelecer 

o conceito de distância entre duas amostras, destacam-se o coeficiente de 

correlação de Pearson, a distância Euclidiana e a distância de Manhattan. 

 

 Os dendrogramas são especialmente úteis na visualização de semelhanças 

entre amostras representadas por pontos com dimensão maior que três, onde a 

representação de gráficos convencionais não é possível (MOITA NETO; MOITA, 

1998). 

 

 Para efetuar este agrupamento é necessário definir matematicamente o 

conceito de similaridade, ou seja, a distância entre dois objetos conforme equação 

(02), onde dab é a distância entre as amostras a e b e dmáx é a maior distância entre 

dois pontos no conjunto de dados. 

máx

ab
ab d

d
=S -1

               (02)
 

Este método tem por finalidade verificar a semelhança entre as linhas 

(amostras) de uma matriz de dados (espectros), calculando-se a distância no espaço 

n-dimensional (variáveis), na maioria das vezes, a distância Euclidiana, conforme 

equação (03), onde m representa o número de frequências espectrais utilizadas. 

       ( )

=

-=
m

i
biaiab xxd

1

2             (03) 

Após as distâncias entre todos os pares das amostras terem sido calculadas, 

as duas amostras mais similares (mais próximas no espaço n-dimensional) são 

combinadas para formar um novo ponto. Depois que as distâncias entre esse novo 

ponto e todos os outros existentes são determinadas, a menor distância entre pontos 

é novamente calculada e outra ligação é formada. Esse processo é repetido até que 

todos os pares de pontos tenham sido agrupados (FARIAS, 2003). 

  Vários métodos são utilizados para calcular a similaridade entre as amostras. 

No presente estudo, foram empregados os métodos de construção simples, 
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incremental e flexível definidos pelas equações (04), (05) e (06), respectivamente 

(INFOMETRIX, 1999).  

Simples:                           bcacbcaccba ddddd --+=� 5,05,05,0               (04) 

 

Incremental:              
( ) ( )( )

cba

bacbccbcaca
cba nnn

dndnndnn
d

++

-+++
=�

2
1

222

   (05) 

 

Flexível:                       ( ) 2
1

222 25,0625,0625,0 bacbcacba dddd ++=�                   (06) 

3.3 Análise por Componentes Principais (PCA)  

A quimiometria oferece um conjunto de possibilidades para utilizar a análise 

multivariada, dentre as quais se destaca a análise de componentes principais (PCA). 

A PCA pode ser considerada como uma ferramenta de compressão que permite 

diminuir a dimensionalidade da matriz de dados, facilitando, consequentemente, a 

sua visualização. Em geral, espera-se que um menor número de componentes 

principais possa explicar a maior parte da variância dos dados originais, sem perda 

de informação relevante (ZIMMERMANN; GUIMARÃES; ZAMORA, 2008). 

 

A Análise de Componentes Principais (PCA, do inglês Principal Component 

Analysis) permite extrair de um determinado conjunto de dados informações 

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 variáveis. Neste sentido, com a PCA é possível efetuar uma simplificação, a 

redução da dimensão original dos dados modelados, a detecção de amostras 

anômalas (outliers), a seleção de variáveis importantes em determinado sistema, a 

classificação e a previsão. Desta forma, uma gama infinita de informações pode ser 

organizada em uma matriz de dados X formada por N linhas e M colunas. As linhas 

podem ser, por exemplo, amostras de água de diferentes locais ou diferentes 

tratamentos, e as colunas (variáveis) podem ser características físico-químicas ou 

até mesmo concentrações de espécies químicas (GELADI; KOWALSKI 1986). 
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 Na PCA, a dimensão dos dados originais é diminuída para um menor 

conjunto de dimensões, chamadas de Componentes Principais – PCs. Desta forma, 

as principais vantagens da PCA estão na simplificação, modelamento, detecção de 

amostras anômalas, classificação e previsão (GELADI; GRAHN, 1996, 

MALINOWSKI; HOWERY, 1980).     

 

A partir dos PCs, são gerados dois novos conjuntos de dados chamados de 

scores e loadings. Estes dois conjuntos trazem, respectivamente, inovações sobre 

as amostras e as variáveis. Conforme a figura 08, pode-se observar a decomposição 

dos dados originais em escores (t) e loadings (p) e uma matriz de erros. Ao se 

combinar os dados dos scores, é possível efetuar um estudo mais criterioso dos 

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

   

    

     

 

  

 

 
 
 
 
 
 

Figura 09 –  Decomposição 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 análise de fatores é realizada sobre uma matriz de dados que relaciona um 

conjunto de variáveis 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, após ser 

centrada na média, é decomposta no produto de três matrizes através do algoritmo 

de decomposição de valor singular (SVD), resultando na seguinte equação: 

 

  X = U. S. Vt                                      (07) 

 

X 

N 

K 

= t1 

p1 

+ t2 

p2 

+ ... E 



 52 

A matriz V é denominada de matriz dos loadings, as colunas da matriz V 

correspondem aos autovetores, e S é uma matriz diagonal. As matrizes U e V são 

ortogonais entre si e o produto entre matrizes U e S é denominado de scores. Como 

resultado da análise de componentes principais, o conjunto de dados originais é 

agrupado em função da correlação existente entre as variáveis, gerando um novo 

conjunto de eixos (componentes principais) ortogonais entre si e de mais simples 

manipulação matemática (SABIN et al., 2003). 
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4 TRANSFORMADA WAVELETS 

 

 Wavelets são funções que satisfazem requisitos matemáticos utilizados na 

representação de dados ou outras funções. A análise de wavelet é uma técnica 

matemática muito útil para a análise numérica e a manipulação multidimensional 

discreta de um conjunto de sinais. São usadas para análise de sinais 1d e imagens, 

sendo que servem para comprimir dados desses sinais e imagens. As 

Transformadas Wavelets são funções matemáticas que dividem os dados em 

componentes de frequências, e depois cada componente será estudado com uma 

resolução adequada a sua escala. 

 

 Por causa de suas propriedades únicas, wavelets foram usadas em análise 

funcional, em estudo de propriedades (multi) fractais, singularidades ou oscilações 

locais de funções, em solução de equações diferenciais, em reconhecimento de 

padrões, em compressão de imagens e de sons, em processamento de geometria 

digital, na solução de vários problemas de física, biologia, medicina, astronomia, 

acústica, engenharia nuclear, grupo de renormalização em mecânica estatística, 

problemas de computação gráfica, neurofisiologia, música, ressonância magnética, 

identificação de vozes, ótica, fractais, turbulência, previsão de terremotos, radar e 

visão humana (J. C. VAN DE BERG, 1999). 

 

 Segundo Alsberg et al (1997), na área da quimiometria, estão sendo usadas 

as Transformadas Wavelets para a filtragem, remoção de linhas de base, 

determinação de cruzamentos de zero de derivados de maior, compressão do sinal 

e pré-processamento wavelet pelo Método de Regressão dos Mínimos Quadrados 

Parciais (PLS). 

  

4.1 Origens 

 

A palavra Wavelet provém da língua 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), 

originária de estudos de curta duração associados aos pacotes de ondas acústicas 

sísmicas. O processo de análise adota uma função protótipo Wavelet, chamada de 
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“Wavelet analisadora” ou Wavelet mãe. A primeira família de Wavelets aparece no 

apêndice da tese de doutorado de Alfred Haar, em 1909 (embora não soubesse que 

se tratava de Wavelet, apenas sabia que se tratava de funções ortogonais), onde se 

fala em análise escalonada (base de Haar), primeira família de Wavelet (OLIVEIRA, 

2007). 

 

Em 1985, Stéphane Mallat deu às wavelets um grande impulso através de 

seu trabalho em processamento digital de imagens e, inspirado nos resultados de 

Mallat, Y. Meyer construiu a primeira wavelet não-trivial (suave). Ao contrário das 

wavelets de Haar, as wavelets de Meyer são continuamente diferenciáveis, contudo, 

elas não têm 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 são os alicerces das 

aplicações 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 domínios de frequências com a 

resolução de cada componente amarrada à sua escala. Além disso, na análise de 

wavelets, podemos usar funções que estão contidas em regiões finitas, tornando-as 

convenientes na aproximação de dados com descontinuidades. O princípio mais 

geral na construção das wavelets é o uso de dilatações e translações. As wavelets 

mais usadas formam um sistema ortonormal de funções com suportes compactos 

construído desta forma. Esta é a razão pela qual elas podem distinguir as 

características locais de um sinal em diferentes escalas e, por translações, elas 

cobrem toda a região na qual o sinal é estudado. Na análise de sinais não-

estacionários, a propriedade de localidade das wavelets nos conduz às suas 

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

 

4.2 Definição 

 

As Wavelets formam uma classe de funções usadas para localizar uma 

função dada no espaço e originando escalamento. Uma função de tipo ( )Â2L  

denomina-se função geradora e pode definir-se a seguir na Equação (08). 

 



 55 

( ) pcom
a

bt

a
t

pba ,
1

/1, �
�

	


�

� -
= yy > 0,,,0 ¹ÂÎ aba         (08) 

Também pode ser a fórmula geradora: 

 

 ( ) ( ) ZÎ-= kjcomktt jj
kj ,,22 2/

, yy                          (09) 

A função é chamada de wavelet mãe, sendo os valores de a e b definidos por 
ja -= 2  e jkb -= 2 com j  e k  pertencentes ao conjunto dos números inteiros relativos 

(BACHMANN et al., 2000). 

 

As wavelets são funções obtidas a partir de uma função mãe, )()( 2 RLt Îy , 

por meio de dilatações e translações. O objetivo é obter uma família de funções 

base para descrever outras funções )(2 RLÎ . Para definir uma família de wavelets, 

utilizam-se parâmetros a (escala) e b (deslocamento). Na Figura 10, pode-se ver um 

exemplo de translação do gráfico )(tf . 

 
Figura 10 - Efeito de translação no gráfico f (t). 

Fonte:  wwwrpanta.com 

 
O efeito de translação, conforme a Figura 10, é obtido mediante )( bth - . O 

gráfico se desloca b  unidades à direita. Na Figura 11, pode-se ver a transformação 

por fator de escala. 

   

Figura 11 - Transformação por fator de escala. 

Fonte:  www.rpanta.com 

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

mediante �
�

	


�

�=
a
t

f
a

tf
1

)( . Os efeitos de deslocamento e transformação por fator de 

escala, vistos na Figura 10 e 11, são 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 à aplicação. 

 

4.4 Transformada Wavelet  Discreta Haar 

 

 Haar fez contribuições na análise abordando sistemas de funções ortogonais, 

equações diferenciais parciais, aproximações de Chebyshev e inequações 

funcionais. É melhor lembrado pelo seu trabalho na análise de grupos, introduzindo 

uma medida sobre estes, denominada medida de Haar. Alfred Haar (1885-1933) fez 

a descoberta das funções Haar em torno de 1909, muito antes de serem 

descobertas as wavelets, sendo que a construção dessas funções gerou uma base 

completa (ortonormal). 

 

A Wavelet Haar é um caso especial. Ela possui apenas dois coeficientes de 

filtros e, deste modo, uma faixa de transição longa é garantida. A função da Wavelet 

Haar é representada por uma função escalonada que vale de (0,1), conforme Figura 

10, e sua respectiva equação, onde sinais “suaves” não são bem reconstruídos. Esta 

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

 

 A transformada Discreta Haar é uma transformada matemática discreta 

usada no processamento e análise de sinais, na compressão de dados e em outras 

aplicações de engenharia e ciências. A construção dessas funções gerou uma base 

completa (ortogonal). 

 

- Definidas em [0,1]; 

- Usadas para definir Wavelet:  
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Exemplo 1:  Seja a função ( ) ( ) ( ) ( ) ( ),122 1,01,0 --= txtxty  sendo ( )1,0x  a função 

característica do intervalo (0,1). 

 

 
Figura 12 -  Função geradora das Wavelets Haar. 

Fonte:  PAZOS, 2007. 
 

As Wavelets Haar, definidas por ( ) ( ) ZÎ-= kjcomktt jj
kj ,,22 2/

, yy , formam 

uma base ortogonal de ( )Â2L . Para 0=k , considera-se da família { }ZÎjj /0,y , e se 

observa que quanto maior é j, menos será o conjunto cozero (é o conjunto de todos 

os valores de t, tais que o valor da função é 0¹ ) ��

�
��

�
j2

1
,0 . 

 

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

forma sobre um sinal discreto [ ]nssss ...,, 21= , geram-se dois subsinais de 

comprimento 
2
n

, denominadas 11 dea da seguinte maneira: 
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De forma análoga, obtem-se o 1d  
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Utilizando os subsinais, definidos pelas equações (11) e (12), é realizada a 

TWD Haar, como ilustrado na Figura 13. 

 

Sinal a ser Transformado   Sinal Transformado 3º nível 

  

Figura 13 - Sinal decomposto mediante TWD Haar até terceiro nível. 
Fonte:  Elaborado pela autora. 

 

A TDO realiza o tratamento do sinal, com todas as suas características, 

independente do tempo e da frequência. Atua diretamente na frequência do sinal 

analítico, que contribui para aumentar a diferenciação entre sinal e ruído, e a 

conservação de picos estreitos com a respectiva informação. 

 

4.5 Transformada Wavelet Discreta Daubechies 

 

  É uma Wavelet que representa vantagens sobre Haar e que ganhou muita 

atenção. Foi criada por Ingrid Daubechies no final da década de 80 e, na verdade, é 

uma família de Wavelets. 

 

 Estas Wavelets foram as primeiras a tornar prática a realização da análise 

discreta. Ingrid as construiu através do projeto de filtros ortogonais com o máximo de 

relação na resposta em frequência em 0 e metade da taxa de amostragem, impondo 

como restrição o número de momentos de decaimento (que definem a banda de 

transição) em uma determinada faixa, obtendo-se, assim, uma melhor resolução no 

domínio do tempo. De acordo com a ordem da Wavelet, p, são produzidos 2p 

coeficientes dos filtros. As wavelets de Dubechies são assimétricas, contínuas e 

quanto maior o número de decaimentos, mais suave será a banda de transição 

(PIFER et al., 2008).  
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Do ponto de vista matemático, a função “ondaleta mãe” (“mother wavelet”) 

gera as funções ondaleta filhas, que irão se decompor hierarquicamente conforme 

esquema apresentado na Figura 14. Para cada decomposição, são gerados dois 

subsinais de comprimentos n/2, onde n representa o sinal inteiro. O primeiro 

subsinal corresponde aos sinais escalas (scalings, A1), enquanto que o segundo aos 

sinais ondaletas (wavelets, D1). A cada aplicação da TWD, o sinal é decomposto em 

diversos sub sinais, conforme algoritmo de Mallat, como pode ser observado na 

Figura 14. 

 

Figura 14 –  Esquema do processo de decomposição da Transformada Discreta Ondaleta. 
Fonte:  MALLAT, 1998. 

 

Transformada Daub4 é gerada a partir da soma de seus coeficientes, 

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

representado por b . 
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O esquema da Figura 14 apresenta a maneira como o sinal é decomposto em 

cada aplicação da Transformada, conforme mostra a decomposição dada na Figura 

15: 

 

 

 
  

Figura 15 – Esquema gráfico representando os três níveis da decomposição 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, será exemplificada a forma matricial das TWD Haar, Daubechies 

4. Para a TWD Haar, calcula-se da seguinte maneira: 
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Na equação 10 para resolver TWD Haar, são utilizados os filtros passa - baixa 

e passa – alta, �
�

�
�
�

�
-=�

�

�
�
�

�
=

2
2

,
2
2

2
2

,
2
2

ba e , respectivamente. 

 

No cálculo da TWD D4, obtém-se o seguinte esquema matricial: 

 

 

    

 

 

(17) 

 

 

 

 

 

 
Uma visualização da Matriz Haar (8, que serve para transformar sinais de 8 

elementos) está representada na Figura 16, mediante alguns sistemas de 

computação algébrica (como Maple, Máxima ou Matlab), onde as alturas (blocos 

com elementos n cor rosa) são os valores do elemento da matriz, a metade superior 

(linhas superiores) é positiva, na cor azul, quando os valores são negativos, 

desenvolvidos numa computação algébrica Maple. 

 

Figura 16 –  Representação da Matriz Haar. 
Fonte:  PAZOS, 2007. 
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4.7 Transformada Inversa 

 

 Como usamos wavelets para transformar uma função, precisamos também da 

transformada inversa, de forma a recompor o sinal no domínio do tempo a partir da 

sua decomposição. Se chamarmos de � (� ) a transformada de Fourier da função 

� (t):  ( ) ( ) dtet ti wywy -
¥

¥-
�= , e se ),( baW  for a transformada de wavelet da função 

)(tf usando a wavelet � (t), então temos que a transformada inversa é dada por: 

( ) ( ) ( ) dbdatbaw
a

tf ba,2
,

1
y� �

¥

¥-

¥

¥-

=  onde 
( )

w
w
wy

dC �
¥

¥-

=
2

. 

Este parâmetro C necessita ser finito e positivo, o que nos leva a uma nova 

restrição. Esta restrição sobre o valor de C é a condição 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 )( 4
1

4
tDD =- é a transposta da matriz (17), como 

pode ser observado a seguir: 

 

 

 

 

 

 

       (18) 

 

 

 

 

 

4.8 Comparação com a Transformada de Fourier 

 

- A principal diferença é que wavelets estão localizados tanto em tempo quanto em 

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

enquanto que da transformada rápida de Fourier é O(N log N); 

 

- Outra diferença é que funções wavelet individuais estão bem localizadas no 

espaço, funções seno e cosseno Fourier não estão; 

 

- Transformadas wavelets não têm um único conjunto de funções básicas como a 

transformada de Fourier, que utiliza senos e cossenos. Em vez disso, a 

transformada wavelet tem um conjunto infinito de possíveis funções. 
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5 REDES-EM-CHIP 

 

Devido ao grande progresso e às mudanças da tecnologia de computadores 

nos últimos anos é que foi possível uma transformação drástica na maneira de 

encararmos os mercados de informática, de aplicações de computação.  

 

Esse avanço tem possibilitado a integração de múltiplos componentes, como 

processadores, controladores e memória, em um único chip, resultando na 

integração de um sistema completo em uma mesma pastilha. Esses sistemas são 

denominados sistemas integrados ou SoCs (Systems-on-Chip). Para atender às 

pressões do mercado e amortizar os custos de projeto entre vários sistemas, é 

importante que os componentes integrados em um SoC sejam reutilizáveis. Dessa 

forma, as metodologias de projeto adotadas devem ser baseadas na reutilização de 

componentes pré-projetados e pré-verificados. Esses componentes reutilizáveis são 

denominados núcleos e podem ser desenvolvidos pela empresa responsável pelo 

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

 

Atualmente, no processo de desenvolvimento de novas arquiteturas de 

computadores mais rápidos 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 

necessária a otimização destes componentes. Sendo assim, é preciso estabelecer 

condições ótimas de operação para o perfeito aproveitamento do sistema. 

 

As redes-em-chip (NoC do inglês Network-on-Chip) são sistemas integrados 

de arquitetura de comunicação que oferecem baixo consumo de energia, 

paralelismo em comunicação e são escaláveis e reutilizáveis. Nos NoCs, as 

comunicações são paralelas e possuem grande escalabilidade. As NoCs são 

baseadas em redes de interconexão para computadores paralelos, sendo que os 

núcleos do sistema integrado são considerados como os nodos de um 

multicomputador e são interconectados através de uma rede formada por roteadores 

e canais ponto-a-ponto. Tipicamente, o modelo de comunicação utilizado é o da 

troca de mensagens, sendo que a comunicação entre núcleos é feita através do 

envio e recebimento de mensagens de requisição e de resposta. 
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Figura 17 –  Exemplo de topologia básica de Redes-em-Chip. 

Fonte:  ZEFERINO, 2003. 
 

A ideia em uma Network-on-Chip é separar a estrutura de comunicação e a 

aplicação também no layout físico. A única limitação aos recursos (unidade 

computacional ou de armazenamento) está relacionada ao seu tamanho e sua 

interface. Qualquer tipo de recurso que possa ser implementado em uma área 

síncrona (que utiliza um mesmo clock) pode ser conectado à NoC (SOININEN; 

HEUSALA, 2003). Do ponto de vista do sistema, cada recurso é um sistema 

embarcado independente que possui uma interface padronizada de acordo com a 

estrutura de comunicação. Um sistema baseado em NoC pode ser visto como um 

sistema distribuído, com recursos que podem utilizar diferentes domínios de clock e 

se comunicar entre si síncrona ou assincronamente (paradigma GALS – Globally 

Asynchronous Locally Synchronous) (PALMA, 2007).  

 
Os diferentes modelos de NoCs, por mais distintos que sejam, possuem 

algumas características básicas em comum. Estas características advêm das redes 

de interconexão. São elas: topologia, roteamento, chaveamento, controle de fluxo, 

arbitragem e memorização. 

 

5.1 Conceitos Básicos 

  

 As redes de interconexão são tipicamente utilizadas para interconectar os 

nodos de um computador paralelo, sendo que um nodo pode ser simplesmente um 

processador, um módulo de memória ou até um computador completo com 

processador e memória local e uma interface de rede. Em um multiprocessador, a 

rede de interconexão oferece a infra-estrutura necessária para que os diversos 

processadores acessem os módulos de memória compartilhada. 
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 Segundo Zeferino (2003), uma rede de interconexão é constituída 

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 necessário à transferência de dados pela rede. Esses dados são 

transferidos sob a forma de mensagens, as quais podem ser divididas em unidades 

menores chamadas pacotes. Uma rede de interconexão é caracterizada pela sua 

topologia e por um conjunto de mecanismos que definem a forma como ocorrerá a 

transferência de mensagens pela rede. As diferentes alternativas de topologia de 

mecanismo de comunicação têm impacto direto no desempenho da rede, o qual 

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

latência.    

 
Figura 18 - Exemplo de NoC com topologia em anel. 

Fonte: Mello; Möller, 2003. 
 

5.1.1 Nodos  

 

 Os nodos de processamento executam as subtarefas do algoritmo paralelo e 

possuem no mínimo um processador e uma interface para a rede-em-chip, 

conhecida como interface de rede, havendo a possibilidade de ter ainda memória 

local, discos e outros periféricos. Os nodos de chaveamento executam a 

transferência de mensagens entre os nodos de processamento. Na maioria das 

vezes, possuem um núcleo de chaveamento, uma lógica para roteamento e 

arbitragem, e portas de comunicação para outros nodos de chaveamento e às 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 físicos de comunicação, 

sendo implementado sob a forma de um cabo elétrico ou óptico. Tipicamente, os 

enlaces utilizados em redes de interconexão são full-duplex, sendo constituídos por 

dois canais unidirecionais opostos de modo a permitir a transferência simultânea de 

informação nas duas direções do enlace.  

 

Segundo Culler e Singh (1999), um enlace caracteriza-se em relação a três 

propriedades distintas: o comprimento, a largura e o sincronismo. O comprimento 

pode ser longo ou curto, sendo que ele será um enlace longo se tiver diversos 

valores lógicos trafegando ao mesmo tempo pelo cabo, e curto se em um 

determinado instante apenas um valor lógico trafega. Quanto à largura, um enlace é 

considerado fino se as informações de dados e de controle transferidas na 

mensagem são multiplexadas em uma única linha serial, e é considerado largo se 

essas informações são transferidas simultaneamente por meio de linhas paralelas. 

Em relação ao sincronismo, pode-se dizer que um enlace só é considerado síncrono 

se os nodos de origem e destino operam no mesmo relógio global, e assíncrono se o 

nodo de origem codifica o seu relógio junto ao sinal analógico que é transmitido, 

sendo que o nodo receptor recupera o relógio fonte do sinal e transfere a informação 

segundo seu próprio domínio de relógio. 

 

5.1.3 Mensagens e Pacotes  

 
Segundo Palma (2007), as informações trocadas entre um nodo fonte e um 

nodo destino de uma comunicação são organizadas sob a forma de mensagens. 

Geralmente, estas mensagens são quebradas e transmitidas em pacotes. Um 

pacote corresponde à menor unidade de informação que contém detalhes sobre o 

roteamento e sequenciamento dos dados. Em geral, os pacotes são formados por 

três partes: um cabeçalho (header), um corpo de dados (payload) e um terminador 

(trailer). O cabeçalho e o terminador formam um envelope ao redor do corpo de 

dados do pacote. O cabeçalho carrega informações de roteamento e de controle 

utilizadas pelos nodos de chaveamento para propagar o pacote, através da rede, em 
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direção ao seu destino. Já o terminador carrega informações utilizadas na 

sinalização do final do pacote e pode conter informações utilizadas para detecção de 

erros. 

 
Um pacote é constituído por uma sequência de flits. Um flit é a menor unidade 

de dados sobre a qual é realizado o controle de fluxo, podendo ter o tamanho de um 

phit (largura do canal físico de dados), ou até mesmo de um pacote. Um phit é 

definido pelo número 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 Características de uma Rede de NoC 

 

5.2.1 Topologia 

 

 Uma rede de interconexão pode ser caracterizada pela maneira como os 

roteadores estão interligados. Quanto à topologia, as redes de interconexão 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 

único dentro da máquina, tipicamente referenciado pela palavra nodo. Pelo fato de 

utilizarem nodos de chaveamento tipo roteador, as redes diretas são também 

chamadas de redes baseadas em roteadores. Cada nodo possui ligações ponto a 

ponto direto para um determinado número de nodos vizinhos (DUATO; 

YALAMANCHILI, 1997).  

 

- Redes Indiretas: nas redes indiretas, o acoplamento entre os nodos de 

processamento e os nodos de chaveamento não ocorre no mesmo nível 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 ligações com outras chaves e/ou com os nodos de 

processamento. Somente algumas chaves possuem conexões para nodos de 

processamento e apenas essas podem servir de fonte ou destino de uma 
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mensagem. A topologia da rede é definida pela estrutura de interconexão dessas 

chaves. As topologias mais conhecidas de redes indiretas são o crossbar e as redes 

multiestágio. O crossbar consiste em um roteador com uma chave N x N, sendo a 

topologia ideal para a conexão indireta de N nodos. Embora seja mais econômico 

que 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 N
2
, o que torna o seu custo proibitivo para redes grandes. As redes 

chamadas de multiestágio são compostas por roteadores usualmente idênticos, 

organizados como um conjunto de estágios. Nestas topologias, os estágios de 

entrada e de saída possuem ligações para os nodos e para os estágios internos da 

rede, que são ligados aos seus vizinhos através de padrões de conexão regulares. 

Desta forma, uma mensagem tem que atravessar alguns estágios para chegar ao 

nodo destino. As redes multiestágio podem ser caracterizadas pelo número de 

estágios e pela forma como eles são arranjados (PALMA, 2007).  

 

5.2.2 Roteamento 

 

 Define o caminho a ser tomado por uma mensagem para alcançar seu 

destino. Os meios compartilhados têm uma solução simples, a mensagem é 

transmitida (por difusão) para todos os nós que compartilham os meios, e cada nó 

observa um endereço dentro da mensagem para ver se a mensagem se destina a 

esse nó (HENNESSY & PATTERSON, 2003).  O algoritmo de roteamento visa 

atender alguns objetivos específicos, os quais têm consequência direta em algumas 

propriedades da rede de interconexão, como: 

 

 - Deadlock: vários 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 distribuído: cada switch determina para qual porta o pacote de  

chegada deve ir; 
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 - Estático: 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 saídas. Aceita pacotes de qualquer porta de entrada, 

enviando-os para a porta de saída adequada.  

 

Os dois tipos principais de técnicas de chaveamento são baseados ou no 

estabelecimento de um caminho completo entre a fonte e o destinatário da 

mensagem (circuito) ou na divisão das mensagens em pacotes os quais reservam 

seus caminhos dinamicamente na medida em que avançam em direção ao 

destinatário.  

 

5.2.4 Arbitragem 

 

Resolve conflitos internos na rede, é quando duas ou mais mensagens 

competem por um mesmo recurso (buffer ou canal de saída), também chamado de 

escalonamento de entrada. 

 

Segundo Zeferino (2003), a arbitragem é fundamental para a resolução de 

conflitos decorrentes da existência de múltiplos pacotes competindo por um mesmo 

canal de saída. O mecanismo de arbitragem deve ser capaz de resolver esses 

conflitos, selecionando um dos pacotes com base em algum critério e sem levar 

qualquer pacote a sofrer starvation, ou seja, ficar indefinidamente esperando por 

uma oportunidade para avançar em direção ao nodo destinatário.   

 

5.2.5 Controle de fluxo  

 

Realiza o controle de fluxo e administra a distribuição dos buffers e canais  
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entre diferentes pacotes. Como na maioria das vezes o número de pacotes em uma 

rede é maior que a vazão da mesma, é necessário tomar decisões sobre o destino a 

ser dado a estes pacotes, como descarte, bloqueio no lugar onde estão, 

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

 

5.2.6 Memorização  

 

Determina o esquema de filas utilizado para armazenar uma mensagem 

bloqueada na rede quando um canal de saída por ela requisitada já está alocado 

para outra mensagem. A memorização dos pacotes pode ser feita na entrada ou na 

saída do roteador, podendo ser de forma centralizada ou distribuída. O esquema de 

memorização tem grande impacto no desempenho da rede como um todo, e na área 

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

 

Neste trabalho, consideramos que o espectro registra os componentes de 

uma formulação farmacêutica incluindo o fármaco e excipientes, neste caso, a 

substância ativa glibenclamida.  Posteriormente, se aplica a transformada Wavelet 

avaliando a informação química retida sobre o sistema. Finalmente, estuda-se uma 

nova abordagem para a caracterização das formulações farmacêuticas estudadas 

utlizando redes-em-chip, referente à Figura 19. 

 

 

 

 

 

 

     

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

Figura 19 – Fluxograma das etapas realizadas. 
Fonte:  Elaborado pela autora. 
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6.1 Reagentes  

 

Amostras a serem utilizadas durante o processo de avaliação das 

formulações farmacêuticas e contendo a substância ativa glibenclamida são 

descritas nas tabelas 1 e 2. 

Tabela 1  - Amostras Comerciais. 

Marca comercial Fornecedor Origem Lote Classificaçã o 

Daonil 5mg Sanofi-
Aventis 

Alemanha 804988 Ético 

Glibenclamida 5mg EMS São Paulo 165523 Genérico 

Glibenclamida 5mg EMS São Paulo 177680 Genérico 

Glibenclamida 5mg Rambaxy Índia 1929459 Genérico 

Glibenclamida 5mg Biosintética São Paulo 0805284 Genérico 

Glibenclamida 5mg Germed São Paulo 177644 Genérico 

Glibexil 5mg Royton São Paulo 08070296 Similar 

Glibenclamon 5mg Sanval São Paulo AM803 Similar 

Glimil 5mg Miliam Rio de 
Janeiro 

4000308 Similar 

Glionil 5mg Neo Química Anápolis 86733 Similar 

Glucovance 
500/2,5mg 

(cloridrato de 
metformina + 

glibenclamida) 

Merck França BR08917 Ético 

Cloridrato de 
Metformina 850 mg 

Farmo Índia MN8507112 Genérico 

Gardatón 5mg Raffo Monte 
Verde 

60803 Ético 

Glidanil 5mg Montpellier Buenos 
Aires 

330 Ético 

Fonte:  Elaborado pela autora. 
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Tabela 2  – Padrões da Farmacopeia. 

Fármaco Classificação 

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 química e matemática foram os seguintes: 

 

6.2.1 Equipamentos de Análise Química 

  

- Moinho, criogênico Spex Ceriprep - (Instituto de Química UFSM); 

 

- Balança analítica Gilbertini E 425-B - (Laboratório de Química UNISC);  

 

- Espectrofotômetro FT-IR Nicolet Magna 550 - (Laboratório de Química UNISC); 

 

- Dispositivo de Reflectância Difusa (DRIFTS) - Pike Technologies - (Laboratório de 

Química UNISC); 

 

- Espectrofotômetro FT-IR Perkim Elmer Spectrum One® - (Instituto de Química 

UFSM); 

 

- Dispositivo de Reflexão total Atenuada (ATR) – Perkin Elmer, com cristal de 

seleneto de zinco - (Instituto de Química UFSM). 

 

6.2.2 Softwares de Análise Química, Matemática e Pr ogramação 

 

- Software OMNIC ESP –Nicolet (inp) - (Laboratório de Química UNISC); 

 

- Software Pirouette® 3.11 da Infometrix - (Laboratório de Química UNISC); 
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- Programa de Computação Algébrico Maple (Programa de Pós-Graduação em 

Sistemas e Processos Industriais - Mestrado); 

 

- Software Sun VirtualBox (Programa de Pós-Graduação 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 classificação (medicamento de referência, genérico e similar). 

 

Para cada medicamento utilizado, foi adotado um código que permite 

identificar o fabricante, a procedência, o lote e a classificação do medicamento, 

conforme apresentado na tabela 3.  
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Tabela 3  – Codificação dos medicamentos contendo glibenclamida. 

Código Classificação Procedência Lote 

A01 (R) A N I 

A02 (R) B N I 

A03 (G) C N I 

A04 (G) D N I 

A05 (G) E N I 

A06 (G) F N I 

A07 (G) E N II 

A08 (S) G N I 

A09 (S) H N I 

A10 (S) I N I 

A11 (S) J N I 

A12 (R) K A I 

A13 (G) L N I 

A14 (R) M A I 

Classificação: R (Referência), S (Similar), G (Genérico) 

Procedência: N (Nacional), A (Argentina) 
Fonte:  Elaborado pela autora. 

 

6.4 Preparo das Amostras  

 

 As amostras comerciais foram previamente pesadas para a obtenção do peso 

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

      

Figura 20 -  Balança Analítica Figura 21 –  Amostras comerciais 
Fonte:  Adquirida pela autora. Fonte:  Adquirida pela autora. 
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Após, foram pulverizadas em um moinho, criogênico 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 Criogênico.      Figura 23 –  Tubo de policabornato 
e peças de aço inoxidável. 

 Fonte:  Adquirida pela autora. 
 

6.5 Aquisição dos Espectros 

 

Num primeiro momento, os espectros DRIFTS foram adquiridos num 

espectrofotômetro de infravermelho com transformada de Fourier NICOLET Magna 

550 acoplada num acessório DRIFTS Pike com resolução de 4 cm-1 e 32 varreduras, 

mediante o software OMINIC disponível no laboratório de espectroscopia da UNISC, 

referente às Figuras 24 e 25. 

 

     
      Figura 24 -  Espectrofotômetro FT-IR.              Figura 25 –  Acessório 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 não se 

enquadrava no perfil da sua respectiva triplicata, este era excluído a fim de obter 

uma triplicata harmônica. 

 

Fonte:  Adquirida pela autora. 
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Na sequência, os espectros por reflexão total atenuada (ATR) foram 

adquiridos na faixa de 600 a 4000 cm-1, com resolução de 4 cm-1 e 16 varreduras, 

empregando um espectrômetro Perkin Elmer (modelo Spectrum One® FTIR, EUA), 

equipado com um acessório de reflexão total atenuada (ATR) também Perkin Elmer, 

com cristal de seleneto de zinco, disponível no Laboratório de Química da UFSM, 

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

27.  

          

   Figura 26 -  Espectrômetro FT-IR.           Figura 27 –  Acessório 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 

análise multivariada, utilizando-se a Análise de Agrupamentos Hierárquico (HCA), 

Análise por Componentes Principais (PCA), sendo que as informações espectrais 

foram tratadas no aplicativo Pirouette�  3.11 da Infometrix. O objetivo foi verificar a 

similaridade entre as formulações dos diferentes fabricantes, lotes e classificação. 
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7 RESULTADOS OBTIDOS E DISCUSSÕES 

 

As regiões onde a informação espectral era redundante, bem como aquelas 

onde o ruído no espectro devido ao vapor de água e dióxido de carbono estava 

presente, foram excluídas, referente à parte cinza das Figuras 28 e 29. Portanto, as 

análises PCA e HCA desenvolvidas foram realizados empregando-se a faixa de 700-

2271 cm-1, referente a cor branca das Figuras 28 e 29, sendo os espectros corrigidos 

pela variação normal padrão (MSC) e (SNV).  

 

 A Figura 28 apresenta o conjunto de espectros obtidos para a região do 

infravermelho médio por reflexão difusa no infravermelho com transformada de 

Fourier, conhecido pela sigla DRIFTS, e a Figura 29 apresenta o conjunto de 

espectros obtidos para a região do infravermelho médio por reflexão total atenuada 

(ATR). 

 

 

Figura 28 –  Gráfico da região espectral das formulações contendo glibenclamida para os espectros 
DRIFTS. 

Fonte:  Elaborado pela autora. 
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Figura 29 –  Gráfico da região espectral das formulações contendo glibenclamida para os espectros 
ATR. 

Fonte:  Elaborado pela autora. 

 
7.1 Resultados obtidos na Análise Exploratória (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 decomposição dos 

espectros, mantendo sempre as informações originais de cada amostra. Em 

seguida, foi aplicada a análise exploratória (HCA e PCA) nos dados resultantes de 

cada decomposição. Na Figura 30, temos um exemplo de um espectro original 

compactado até o 3º nível. Esta compactação ou decomposição foi realizada para 

todos os espectros das triplicadas de cada amostra. 
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A) Espectro Original 

 

 

 
B) Primeiro nível de decomposição 
 

 

 
C)Segundo nível de decomposição 
 

 

 
D) Terceiro nível de decomposição 
  

 
Figura 30 - Esquema gráfico representando os três níveis de compactação da TWD D4. 

Fonte:  Elaborado pela autora. 

 

Na sequência, serão apresentados os principais resultados para a análise dos 

espectros obtidos através das técnicas DRIFTS e ATR, associadas à análise 

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

 

7.2 Análise Exploratória (HCA e PCA) para os espect ros DRIFTS 

 

A análise hierárquica de agrupamentos (HCA) permitiu a identificação de 4 

grupos constituídos por espectros da amostra estudada, tal como apresentado no 

dendrograma na Figura 31.  
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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 A14 amostra (o que corresponde a um medicamento de referência argentino) e 

A08 amostra (o que corresponde a um dos medicamentos nacionais similares 

analisados), sendo que estas amostras ficaram aglomeradas também por apresentar 

os mesmos excipientes, quais sejam a microcelulose, croscarmelose e estearato de 

magnésio. 

 

O segundo grupo, que corresponde ao grupo vermelho na Figura 31, é 

formado pelas amostras A10 e A11 (que correspondem a dois medicamentos 

similares nacionais estudados de diferentes laboratórios), pelas amostras A07, A06, 

A05, A04, e A03 (corresponde a cinco medicamentos genéricos nacionais a partir de 

quatro diferentes laboratórios), e amostra A12 (o que corresponde a outro 

medicamento de referência argentina analisada), sendo que as amostras continham 

como excipientes o dióxido de silício, amido, lactose monoidratada e estearato de 

magnésio.  
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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 A01 

(que consiste em um medicamento de referência nacional). Neste grupo verde 

ocorreu também uma similaridade entre as amostras devido aos seus excipientes, 

dióxido de silício, 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 referência 

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 à presença do composto 

metformina.  

  

Na análise por componentes principais (PCA), a seleção do número de 

fatores representativos para o conjunto de dados foi verificada com base na 

variância acumulada. São suficientes 3 componentes principais para descrever 

97,62% da informação 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. Há um destaque com um círculo rosa no 

medicamento comercial que contém cloridrato de metformina e glibenclamida, a 

amostra (A02), já a amostra (A13) é um medicamento genérico que contém somente 

cloridrato de metformina. Estas (A02 e A13) se separaram das demais amostras, 

segundo a CP1. Já um segundo grupo, contendo uma amostra de medicamento 

similar (A08) e uma amostra argentina (A14), se separaram das demais de acordo 

com a diferente composição da formulação do medicamento, segundo a CP2. E, num 

terceiro grupo, a informação da CP3 foi responsável pela separação da amostra do 

medicamento de referência (A01) e uma amostra nacional de um medicamento 

similar (A09). As demais amostras formaram um grande grupo devido à elevada 

similaridade entre suas formulações farmacêuticas (substância ativa e excipientes). 
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Figura 32 –  Scores CP1xCP2 para a PCA dos espectros DRIFTS das 13 amostras de glibenclamida e 
1 amostra de cloridrato de metformina. 

Fonte:  Elaborado pela autora. 
 

 

Figura 33 –  Scores CP1xCP3 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 (A12 e A14) se 

distribuíram junto aos medicamentos nacionais, confirmando as suas similaridades, 

mostrando que não há diferença entre as formulações. Mas nada pode ser 

generalizado em relação a essas amostras, pois somente duas foram utilizadas 

nesse estudo.  

 

É necessário destacar que uma dessas amostras argentinas apresenta grande 

semelhança a uma amostra de referência fabricada no Brasil. Nesta formulação, 

podem estar presentes os mesmos excipientes, nas mesmas proporções da amostra 

do medicamento de referência nacional.  

             

Uma importante evidência mostra que ambos os medicamentos, genéricos e 

similares, reúnem-se no mesmo grupo, indicando que não há uma formulação 

básica para esses tipos de medicamentos. Entretanto, está claro que, independente 

do medicamento ser genérico ou similar, os medicamentos fabricados no mesmo 

laboratório apresentam composições similares e, geralmente, são do mesmo grupo. 

 

Nesse ínterim, cabe uma reflexão, pois os medicamentos genéricos necessitam 

de testes de biodisponibilidade para sua comercialização, podendo resultar em 

maiores custos. Uma vez que a composição é praticamente a mesma entre os 

genéricos e similares de um mesmo Laboratório Farmacêutico, pode-se levantar a 

hipótese de que as empresas acabam buscando inserção em ambos os mercados; 

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

 

Finalmente, os diferentes lotes de um mesmo medicamento ficaram 

aglomerados (A05 e A07), sendo que os medicamentos contendo cloridrato de 

metformina (A02 e A13) de diferentes laboratórios ficaram num mesmo grupo, que 

foi esperado para validar esta avaliação. 

 

7.3 Análise Exploratória (HCA e PCA) para os espect ros ATR 

 

A análise hierárquica de agrupamentos (HCA) permitiu também a 

identificação de 4 grupos constituídos no dendrograma por espectros DRIFTS, 

conforme Figura 31 da amostra estudada, porém ocorrendo a mudança 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.  

 

 
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 A14 (que corresponde a um medicamento de referência 

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), 

A07, A06, A05, A04, e A03 amostras (corresponde a cinco medicamentos genéricos 

nacionais a partir de quatro diferentes laboratórios), e A12 amostra (o que 

corresponde a outro medicamento de referência argentino analisado).  

 

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

inclusão da amostra A11 (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 A01 (que 

consiste em um medicamento de referência nacional). 

 

Finalmente, o quarto grupo, que corresponde ao grupo rosa na Figura 34, é 

formado pelas amostras A02 (que corresponde a um medicamento de referência 

nacional que contém glibenclamida e cloridrato de metformina) e A13 (que 

corresponde a um medicamento genérico nacional que contém somente cloridrato 

de metformina). Este grupo se separou dos demais devido à presença do composto 

metformina, confirmando sua similaridade também no dendrograma por espectros 

ATR.   

 

Na análise por componentes principais (PCA), a seleção do número de 

fatores representativos para o conjunto de dados foi verificada com base na 

variância acumulada. São suficientes 3 componentes principais para descrever 

99,25% da informação global do conjunto de dados modelados que identificou os 

mesmos 4 grupos encontrados pela técnica HCA, conforme apresentado nas 

Figuras 35 e 36. O destaque com um círculo 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 

(A13). Estes (A02 e A13) são amostras que contém cloridrato de metformina e se 

separaram das demais amostras segundo a CP1. Já um segundo grupo, contendo 

uma amostra de medicamento similar (A08) e uma amostra argentina (A14), se 

separaram das demais de acordo com a diferente composição da formulação do 

medicamento, segundo a CP2. E, num terceiro grupo, a informação da CP3 foi 

responsável pela separação da amostra do medicamento de referência (A01), uma 

amostra nacional de um medicamento similar (A09), e ocorreu a inclusão de uma 

amostra nacional de um medicamento similar de diferente laboratório (A11). As 

demais amostras formaram um grande grupo devido à elevada similaridade entre 

suas formulações farmacêuticas (substância ativa e excipientes). 
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Figura 35 –  Scores CP1xCP2 para a PCA dos espectros ATR das 13 amostras de glibenclamida e 1 
amostra de cloridrato de metformina. 

Fonte:  Elaborado pela autora. 
 

 

Figura 36 –  Scores CP1xCP3 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 análise dos espectros 

por ATR, verificou-se que os lotes diferentes do mesmo medicamento ficaram 

aglomerados (A05 e A07), e que os medicamentos contendo cloridrato de 

metformina (A02 e A13) de diferentes laboratórios ficaram num mesmo grupo. Os 

medicamentos argentinos (A12 e A14) se distribuíram junto aos medicamentos 

nacionais, confirmando as suas similaridades, mostrando que não há diferença entre 

as formulações, que foi esperado para validar esta avaliação e que mantiveram suas 

separações por substância ativa (GLIB e/ou MET) e por similaridade de formulação 

e excipientes durante a técnica de reflexão total atenuada. 

 

7.4 Análise Exploratória (HCA e PCA) para a primeir a, segunda e terceira 

decomposição dos espectros DRIFTS 

 

A técnica de Análise Hierárquica de Agrupamentos (HCA), para a primeira, 

segunda e terceira decomposição, permitiu as mesmas identificações dos 4 grupos 

constituídos no dendrograma por espectros DRIFTS, conforme Figura 31 da amostra 

estudada, tal como apresentado no dendrograma das Figuras 37 e 40. Na terceira 

decomposição dos espectros DRIFTS, ocorreu uma mudança de relação de 

similaridade entre os grupos, conforme Figura 43.  

 

Mantiveram-se os 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 decomposição dos sinais dos espectros DRIFTS das 

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

 

Na análise por componentes principais (PCA), se identificou os mesmos 4 

grupos, conforme apresentado nas Figuras 38 e 39. Destacou-se com um círculo 

rosa aquele que apresenta a amostra (A02), um medicamento comercial que contém 

cloridrato de metformina e glibenclamida, e a amostra (A13), um medicamento 

genérico que contém somente cloridrato de metformina. Estes (A02 e A13) são 

amostras que contêm cloridrato de metformina e se separaram das demais 

amostras, segundo a CP1. Já um segundo grupo, contendo uma amostra de 

medicamento similar (A08) e uma amostra argentina (A14), se separaram das 

demais de acordo com a diferente composição da formulação do medicamento, 

segundo a CP2. Ainda, um terceiro grupo foi responsável pela separação da amostra 

(A01), um medicamento de referência, e uma amostra nacional (A09) de um 

medicamento similar, conforme a informação da CP3. As demais amostras formaram 

um grande grupo devido à elevada similaridade entre suas formulações 

farmacêuticas (substância ativa e excipientes). 

 

Sendo assim, mantiveram-se as mesmas evidências anteriores referentes às 

Figuras 32 e 33. 
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Figura 38 –  Scores CP1xCP2 para a PCA da primeira decomposição dos espectros DRIFTS das 13 
amostras de glibenclamida e 1 amostra de cloridrato de metformina. 

Fonte:  Elaborado pela autora. 
 

 

Figura 39 –  Scores CP1xCP3 para a PCA da primeira decomposição dos espectros DRIFTS das 13 
amostras de glibenclamida e 1 amostra de cloridrato de metformina. 

Fonte:  Elaborado pela autora. 
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 Após a segunda transformada, a matriz de dados foi submetida à HCA e PCA, 

sendo estes resultados apresentados nas Figuras 40, 41 e 42. Observa-se que os 

mesmos grupos descritos para a 1ª transformada se manteve, concluindo que houve 

retenção das informações químicas contidas nos espectros. 

 

 
Figura 40 –  Dendrograma resultante da segunda decomposição 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 CP1xCP2 para a PCA da segunda decomposição dos espectros DRIFTS das 13 
amostras de glibenclamida e 1 amostra de dloridrato de metformina. 

Fonte:  Elaborado pela autora. 
 

 

Figura 42 –  Scores CP1xCP3 para a PCA da segunda decomposição 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 decomposição dos espectros DRIFTS, ocorreu uma mudança de 

relação de similaridade entre os grupos. Esse resultado pode ser um indicativo de 

que o 3º nível de decomposição da transformada wavelet modificou o sinal, não 

sendo adequado à utilização de níveis superiores de decomposição para o estudo 

em questão, conforme Figura 43. 

 

 
Figura 43 –  Dendrograma resultante da terceira decomposição 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 CP1xCP2 para a PCA da terceira decomposição dos espectros DRIFTS das 13 
amostras de glibenclamida e 1 amostra de dloridrato de metformina. 

Fonte:  Elaborado pela autora. 
 

 

Figura 45 –  Scores CP1xCP3 para a PCA da terceira decomposição 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 Análise Exploratória (HCA e PCA) para a primeir a, segunda e terceira 

decomposição dos espectros ATR 

 

Na técnica de Análise hierárquica de agrupamentos (HCA), para a primeira e 

segunda decomposição, foram observados os mesmos 4 grupos constituídos no 

dendrograma por espectros ATR, conforme Figura 34 da amostra estudada, porém, 

com a inclusão de uma amostra, a A11, no grupo principal, tal como apresentado no 

dendrograma na Figura 46. 

 

 
Figura 46 –  Dendrograma resultante da primeira decomposição dos sinais dos espectros ATR das 13 

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

 

Na análise 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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Figura 47 –  Scores CP1xCP2 para a PCA da primeira decomposição dos espectros ATR das 13 
amostras de glibenclamida e 1 amostra de dloridrato de metformina. 

Fonte:  Elaborado pela autora. 
 

 

 

Figura 48 –  Scores CP1xCP3 para a PCA da primeira decomposição dos espectros ATR das 13 
amostras de glibenclamida e 1 amostra de cloridrato de metformina. 

Fonte:  Elaborado pela autora. 
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  Após a segunda decomposição dos espectros ATR, ocorreu uma troca em 

relação de similaridade entre os grupos, porém mantendo a inclusão da uma 

amostra, a A11, no grupo principal, tal como apresentado no dendrograma na Figura 

49. 

 

 

Figura 49 –  Dendrograma resultante da segunda decomposição 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 CP1xCP2 para a PCA da segunda decomposição dos espectros ATR das 13 

amostras de glibenclamida e 1 amostra de dloridrato de metformina. 
Fonte:  Elaborado pela autora. 

 

 
Figura 51 –  Scores CP1xCP3 para a PCA da segunda decomposição 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 decomposição, as triplicatas das amostras ficaram dispersas 

em distintos grupos, indicando uma perda de informação original. Isso sugere que 

não é adequado usar mais níveis superiores de decomposição. 

 

 

Figura 52 –  Dendrograma resultante da terceira decomposição 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 53 –  Scores CP1xCP2 para a PCA da terceira decomposição dos espectros ATR das 13 
amostras de glibenclamida e 1 amostra de dloridrato de metformina. 

Fonte:  Elaborado pela autora. 
 

 
Figura 54 –  Scores CP1xCP3 para a PCA da terceira decomposição dos espectros ATR das 13 

amostras de glibenclamida e 1 amostra de cloridrato de metformina. 
Fonte:  Elaborado pela autora. 
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De acordo com a Figura 54, é possível observar que o fator 3 não apresenta 

mais a separação nítida das amostras referidas, sendo mais uma classe indicativa 

que a partir do terceiro nível de compactação perdemos algumas informações do 

sistema. 

 

 O estudo até aqui realizado permite que os espectros por reflexão no 

infravermelho, após compactados pela TWD, podem ser analisados através da PCA 

e/ou HCA não só para produtos acabados, mas principalmente para a avaliação 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 decisório.  

 

 Foi possível observar que mediante as técnicas quimiométricas HCA e PCA, 

demonstraram - se equivalentes. Portanto os espectros DRIFTS e ATR são 

equivalentes.  
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8 RESULTADOS MEDIANTE IMPLEMENTAÇÃO EM COMUNICAÇÕES  DO TIPO 

REDES-EM-CHIP 

 

 Mediante os resultados adquiridos dos espectros, foi construído 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 conveniência 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 móvel de avaliação de 

espectro.   

 

Para a implementação no software Sun VirtualBox, foi necessário 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. 

550
10
500.5

500.5
64

000.352
000.3528000.44 =®=®=´   

Após a transferência desses dados para o software, alterou-se o tamanho da 

rede, buffer de entrada e permaneceu o mesmo buffer de saída, conforme as tabelas 

4 e 5. 

 

1 (Márcio 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 
da Rede 

Buffer de 
Entrada 

Buffer de 
Saída Performance  Consumo 

Total 

ATR A1 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 A1 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 
da Rede 

Buffer de 
Entrada 

Buffer de 
Saída Performance  Consumo 

Total 

ATR A1 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 A1 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 saída em 4,conforme figuras 55 e 56.  
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Figura 55  – Gráfico resultante do consumo total em relação à performance para os espectros ATR. 

Fonte:  Elaborado pela autora com base nos resultados adquiridos pelo sofware Sun VirtualBox. 
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Figura 56  – Gráfico Resultante do consumo total em relação à performance para os espectros 

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

 

Já 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 saída em 4, conforme figuras 57 e 58.  
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Figura 57 –  Gráfico resultante do consumo total em relação à performance para os espectros ATR. 

Fonte:  Elaborado pela autora com base nos resultados adquiridos pelo sofware Sun VirtualBox. 
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Figura 58 –  Gráfico resultante do consumo total em relação à 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 não influencia no consumo total e na performance. Percebeu-se que quanto 

mais compactado for o espectro, menor será o consumo total. Em relação à 

diferença de tamanho entre os gráficos ATR e DRIFTS, é que os espectros ATR tem 

aproximadamente o dobro do número de onda da matriz em relação aos espectros 

DRIFTS.  
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CONCLUSÕES  

 

Este trabalho teve o propósito de pesquisar e desenvolver métodos de 

identificação de similaridades entre os fármacos, sendo este o objetivo alcançado 

através de análise multivariada juntamente com o método de decomposição TWD.   

 

Ambas as técnicas, Análise dos Componentes Principais (PCA) e Análise dos 

Agrupamentos Hierárquicos (HCA), serviram como classificadoras das amostras e 

possibilitaram verificar o agrupamento das mesmas amostras, separando-as por 

substância ativa (GLIB e/ou MET) e por similaridade de formulação e excipientes. 

Pode-se dizer também que uma amostra argentina é muito semelhante a uma 

amostra similar nacional, pois agrupou-se a esta, podendo-se, então, concluir que 

existem medicamentos de diferentes países do Mercosul que são análogos.  

 

A aplicação do HCA e PCA na análise multivariada, junto aos dados obtidos 

com a utilização de TWD para a identificação dos espectros de infravermelho por 

reflexão difusa no infravermelho médio com transformada de Fourier (DRIFTS) e 

reflexão total atenuada (ATR) das amostras de fármacos antidiabéticos, demonstrou-

se eficaz no cumprimento de seu objetivo. Estas técnicas foram eficientes para 

desenvolver uma metodologia simples, rápida e não destrutiva para a análise de 

comprimidos contendo glibenclamida comercializados no Brasil e na Argentina, 

destacando a potencialidade dessa técnica, no controle e inspeção de 

medicamentos industrializados. A TWD D4 foi útil no sentido de reduzir o custo 

computacional, formando, assim, um banco de dados compacto e de análise mais 

acessível.  

 

Com base neste estudo, podemos concluir que um método que seja capaz de 

selecionar as variáveis espectrais de forma eficiente pode auxiliar na redução da 

complexidade dos modelos e torná-los mais precisos em relação à propriedade que 

se deseja prever.  

 

Mediante a implementação do software Sun VirtualBox para avaliar a 

conveniência de usar redes-em-chip no processamento, conclui-se que os testes 

realizados nos espectros demonstraram que o processamento ocorreu de maneira 
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rápida e a um baixo consumo de energia. No entanto, mais testes são necessários 

para comprovar a possibilidade de desenvolvimento de um equipamento móvel para 

a avaliação de espectros, o que deverá ser realizado em trabalhos futuros. 

  

Também, como trabalhos futuros, esta metodologia pode ser continuada, 

novos experimentos podem ser realizados com outros parâmetros, não só na forma 

qualitativa, mas também na forma quantitativa para a determinação da substância 

ativa. 

 

O presente estudo pode ser estendido visando o controle de processos, assim 

como Sulub et al (2008), que propunham a determinação da uniformidade de 

conteúdo de comprimidos farmacêuticos usando quase cinco espectrômetros de 

reflectância de infravermelho, uma tecnologia de processo analítico (PAT), utilizando 

uma abordagem de algoritmos de transferência de calibração multivariada. 
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ANEXO A1 – XV EREMATSUL 

 

MÉTODO ENXAME DE PARTÍCULA NUM SISTEMA DE COMPUTAÇÃ O 

ALGÉBRICA 

 

     Muriel Linhares Silveira1 e Rubén Panta Pazos 2 

1. murielsilveira@hotmail.com ,2. rpazos@unisc.br  

Universidade de Santa Cruz do Sul 1e2 

 

RESUMO: Este trabalho utiliza a técnica meta-heurística do enxame de partícula (PSO – do 

inglês Particle Swarm Optimization) visando otimizar uma função discreta (denominada 

função objetivo), ou seja verificar a melhor partícula, que mais se desenvolveu durante o 

espaço de busca à procura de uma solução apropriada para um determinado problema, 

mostrando a viabilidade do algoritmo como ferramenta de otimização na busca por soluções. 

O método de Enxame de Partículas foi desenvolvido por Kennedy e Eberhart , em 

1995, direcionada ao comportamento social entre indivíduos (partículas) e de um grupo 

(enxame), através do trabalho realizado pelo biólogo Frank Heppner, que observou o 

comportamento de um grupo de pássaros a procura de um lugar para construir os seus ninhos 

e da busca pelo alimento de uma determinada região. Este método é bem eficiente para 

otimizar funções de várias variáveis, sem precisar o conhecimento de gradientes o de impor a 

condições se a função objetivo for contínua. 

Conforme Maurice Clerc (2006), o tamanho do enxame é constante. Intuitivamente, 

pode-se acreditar que com um número maior de partículas na busca, seja mais rápida, em 

termos de números de interações. No entanto, a contagem das iterações não é um critério 

relevante. O importante é o número de vezes que a função a ser minimizada ou maximizada 

deve ser avaliada, na maior parte dos problemas reais. Esta avaliação requer um tempo 

considerável. E como em cada interação, o número de avaliações é igual ao número de 

partículas, caso fosse desejado reduzir o número total de avaliações para obter uma solução, 

poderia diminuir-se o tamanho do enxame.  

No algoritmo de enxame de partícula, há uma população de indivíduos, ou partículas, 

que representam candidatos como pontos no espaço de solução num problema que são 
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avaliados a cada interação de acordo com a função objetivo que esteja trabalhando. Cada 

indivíduo representa um vetor de números de dimensão igual à dimensão do espaço de busca. 

O algoritmo guarda consigo a melhor posição já alcançada pelo enxame. A cada 

interação os indivíduos da população são avaliados e as melhores posições de cada indivíduo 

e do enxame é atualizado. Assim os indivíduos do enxame se movem pelo espaço de busca a 

procurando dessa forma atingir o máximo e o mínimo global tanto individual como do grande 

grupo.  

Entretanto, na otimização por enxame de partículas, cada indivíduo tem uma 

velocidade, responsável pela exploração do espaço (evolução) e uma memória, para guardar a 

melhor posição já visitada Eberhart et al, (1996). 

 

PALAVRA CHAVE: Otimização, enxame de partículas e meta-heurística. 

 

1. INTRODUÇÃO: 

O método de otimização por enxame de partículas (Particle warm Optimization – 

PSO) foi desenvolvido por Kennedy e Eberhart, em 1995, a partir do trabalho do biólogo 

Frank Heppner, que analisou o comportamento de um grupo de pássaros a procura de 

alimento ou de um lugar para construir o ninho. Na natureza, esse comportamento pode ser 

observado em bandos de pássaros, enxames de abelhas e cardumes de peixes, por exemplo, 

nas figuras 01 e 02. O modelo computacional é baseado na população, onde os agentes, 

chamados de partículas, mudam sua posição (estado) no espaço de busca, de acordo com a 

própria experiência e a experiência das partículas vizinhas que constituem o enxame.  

O método faz uma simulação do “comportamento social” dos pássaros, ou seja, 

quando um pássaro encontra o alimento, por exemplo, todos os demais passam a encontrá-lo 

também, mais rapidamente. O que acontece é um aprendizado por parte do bando no 

momento que um dos pássaros adquire determinado conhecimento Gomes, (2004). Prado e 

Saramago (2005) chamam esse processo de “inteligência social”. 

 

 

 

 

 
 

Figura 01 – Representação do método Enxame de Partículas 
Fonte: www.petfriends.com.br/images/news/bird-v.jpg 
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O mesmo pode ocorrer com os cardumes de peixes conforme Figura 02. 

 

 

 

 

 

 
Figura 02 - Representação do comportamento de um cardume de peixes. 

Fonte: www.petfriends.com.br/images/news/cardume%201.jpg 

Enxame de partículas é similar aos métodos de computação evolucionária em que, 

uma população (enxame), formada por indivíduos (partículas) vasculha o espaço de busca à 

procura de uma solução apropriada para um determinado problema. Entretanto, na otimização 

por enxame de partículas, cada indivíduo tem uma velocidade, responsável pela exploração do 

espaço (evolução) e uma memória, para guardar a melhor posição já visitada Eberhart et al, 

(1996). Além disso, o algoritmo considera também, a melhor posição encontrada pela 

população. 

Segundo Parsopoulos e Vrahatis (2002), cada partícula é tratada como um ponto 

dentro do espaço de busca, que ajusta seu próprio “vôo” de acordo com sua própria 

experiência, bem como a experiência do “vôo” de outras partículas. Enxame de Partículas é 

um algoritmo estocástico de conceito simples, fácil implementação, robustez para controlar 

parâmetros e eficiência computacional durante o processo de otimização. Park et al, (2005). 

 

2. O ALGORITMO DE OTIMIZAÇÃO POR ENXAME DE PARTÍCUL AS 

Considerando um espaço bidimensional, cada partícula possui uma posição no espaço 

de soluções (x  e y ) e uma velocidade que permite a ela percorrer esse espaço. A cada 

iteração, e para cada partícula, a velocidade iv  é atualizada, conforme Equação 01, de acordo 

com a velocidade anterior iv  somada à parte cognitiva da fórmula 

))(()( 1 ii xpbestrandc -** , que representa o conhecimento, e à parte social 

))(()( 2 ii xgbestrandc -** , que representa a colaboração entre as partículas. A nova 

posição da partícula é determinada pela soma da sua posição atual e a nova velocidade 

Eberhart et al, (1996), de acordo com a Equação 02. 

)(()()(()( 21
1 it

i
itititit

i
it

i
ititit

i
it

i xgbestrandcxpbestrandcvv -+-+= ****+        (01) 
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     11 ++ += it
i

it
i

it
i vxx                (02) 

Onde: 

iv  – velocidade atual da partícula i  

21 , cc – parâmetros de confiança 

()rand – função aleatória 

ipbest  – melhor posição que a partícula i já obteve durante a busca 

gbest  – melhor posição encontrada pelas partículas no enxame 

ix  – posição atual da partícula i  

it  – iteração atual 

As equações 01 e 02 definem a primeira versão do algoritmo de otimização por 

enxame de partículas. O algoritmo armazena as velocidades num vetor )...,,,( 21 ni vvvv = , 

assim como as posições das partículas )...,,,( 21 ni xxxx =  e as melhores posições já 

encontradas pelas partículas )...,,,( 21 ni pbestpbestpbestpbest = . 

 

2.1. PARÂMETROS DE CONFIANÇA 

  Propostos por Shi e Eberhart (1998), os parâmetros de confiança indicam quanto uma 

partícula confia em si (c1) e no enxame (c2). Os valores dessas variáveis dependem muito do 

problema em questão e são previamente conhecidos, podendo ser fixos ou variar a cada 

iteração do algoritmo. 

Em seus estudos, os autores utilizaram c1 = c2 = 2. No entanto, Kennedy (1998) 

constatou que c1 = c2 = 0,5 produz resultados melhores.  

Ratnaweera et al. (2004) propuseram as equações 03 e 04 para variar os parâmetros de 

confiança a cada iteração do algoritmo: 

iniinifin
it c

R
it

ccc 1111 )( +-=     (03)  

iniinifin
it c

R
it

ccc 2222 )( +-=     (04) 

Onde: 

c1ini = valor inicial para o parâmetro de confiança cognitivo 

c1fin = valor final para o parâmetro de confiança cognitivo 

c2ini = valor inicial para o parâmetro de confiança social 
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c2fin = valor final para o parâmetro de confiança social 

R= Número de iterações 

it = iteração atual 

 

2.2. ACELERAÇÃO POR DISTÂNCIA 

A equação que atualiza a velocidade da partícula é composta por dois termos de 

aceleração por distância: )( ii xpbest -  e )( ixgbest- , no qual o primeiro representa a 

distância entre a melhor posição já encontrada pela partícula i e a sua posição atual, e o 

segundo termo representa a distância entre a melhor posição encontrada pelo enxame e a 

posição atual da partícula i . 

 

2.3. IMPLEMENTAÇÃO DO ALGORITMO 

O processo original para implementação da versão global do algoritmo de otimização 

por enxame de partículas está descrito a seguir Eberhart et al, (1996): 

1. Inicializar a população de partículas com posições e velocidades aleatórias no espaço 

n dimensional; 

2. Para cada partícula: 

Calcular a função objetivo; 

Comparar o valor obtido da partícula i com pbest. Se o valor for melhor, atualizar pbest 

com o novo valor; 

Comparar o valor obtido com o melhor valor global gbest. Se for melhor, atualizar gbest 

com o novo valor; 

Alterar a velocidade e a posição da partícula; 

3. Repetir os passos anteriores até que o critério de parado seja satisfeito, sendo este, 

normalmente definido pelo número de iterações. 

Na Figura 03 estão representadas duas partículas, 1 e 2, no espaço bidimensional ),( yx . 

Cada partícula possui uma posição no espaço, determinada pelas coordenadas, ),( 11 yx  e 

),( 22 yx uma velocidade, 1v  e 2v , e a melhor posição já encontrada, 1p  e 2p , 

respectivamente. 
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Figura 03 - Comportamento das partículas no espaço de busca bidimensional conforme 

processo original de otimização por enxame de partículas. 

Fonte: Prado e Saramago, (2005). 

Precisamente em relação à Figura 03, descreve-se: 

ipbest – melhor posição da partícula 

gbest– melhor posição de todas as partículas no enxame 

)( ii xpbest - – distância entre a melhor posição da partícula e sua posição atual. 

)( ixgbest- – distância entre a melhor posição de todas as partículas no enxame e sua posição 

atual: 

 – posição atual 

 – próxima posição 

A posição na qual a partícula se encontra foi calculada mediante as equações 01 e 02 

e, para o cálculo da nova posição, indicada pelo círculo sombreado, as mesmas equações são 

utilizadas, levando-se em consideração a velocidade anterior da partícula, v  a sua posição 

atual, ),( yx  a melhor posição que essa partícula já ocupou até o momento, pbest e a melhor 

posição de todas as partículas no enxame, gbest, conforme mostra a Figura 03. 

 

2.4. LIMITADOR DA VELOCIDADE 

Quando criada a primeira versão do algoritmo de otimização por enxame de partículas 

verificou-se a necessidade de se controlar a velocidade da partícula, já que um valor muito 

alto pode fazer com que a partícula ultrapasse uma posição ótima e um valor muito baixo 

pode ser insuficiente para alcançar o ótimo. Foi estabelecido, então, o parâmetro vmax como 

limite máximo da velocidade. 

Segundo Kennedy et al (2001), o valor de vmax é especificado pelo usuário de acordo 

com o problema, normalmente entre [-4, 4], ou seja, se a nova velocidade (vi) for superior a 4, 
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a ela é atribuído valor 4. Caso a velocidade encontrada for inferior a -4, seu valor passará a ser 

-4. 

Segundo Angeline (1998), o limitador de velocidade, apesar de importante, resulta 

numa baixa eficiência do algoritmo de otimização por enxame de partículas se comparada a 

outros métodos de Computação Evolucionária. E ainda, apesar de localizar a área do ótimo 

muito mais rápido que os demais métodos, uma vez na região próxima do ótimo, o algoritmo 

de otimização por enxame de partículas pode não continuar ajustando sua velocidade na 

tentativa de encontrar uma solução melhor. Para resolver estas questões, foi indicada a 

utilização de dois parâmetros, utilizados separadamente, junto à equação da velocidade: o 

componente inercial e o fator de constrição Shi e Eberhart, (1998). 

 

2.5. COEFICIENTE DE CONSTRIÇÃO 

 O coeficiente de constrição possui a característica de impedir a explosão do sistema e 

auxiliar na convergência do mesmo. A fórmula de velocidade do PSO deve ser alterada para: 

vi = kr [vi +c1r * rand() * (pbesti – xi) + c2r * rand() * (gbest – xi)]                 (05) 

onde K é dado por: 

                                  
|42|

2
2 jjj ---

=rk                                                        (06) 

Onde j  deve ser igual à soma de c1 e c2, e maior ou igual à 4.  

 

2.6. COEFICIENTE DE INÉRCIA 

A maior dificuldade do método Enxame de Partículas é convergir para o ótimo nas 

iterações finais. Shi e Eberhart (1998) propuseram outra alternativa para melhorar a 

performance do método Enxame de Partículas que consiste na criação do coeficiente de 

inercial na equação que atualiza a nova velocidade da partícula conforme Equação 07: 

)(())(() 21
1 it

i
itititit

i
it

i
ititit

i
itit

i xgbestrandcxpbestrandcvwv -+-+= *****+   (07)  

Em 2000, Eberhart e Shi, propuseram que o valor de w  variasse a cada iteração do 

algoritmo e, para isso, criaram a seguinte Equação: 

( )
finfinini

it w
R

itR
www +

-
-= )(      (08) 

Onde: 
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iniw = valor inicial para o coeficiente de inércia 

finw  = valor final para o coeficiente de inércia. 

Para e Shi e Eberhart (1998), o ideal é que w  inicie em um valor alto e realizado um 

decréscimo em cada iteração para dar equilíbrio entre exploração global e local: um valor alto 

para w  gera um comportamento mais global e um valor baixo, um comportamento mais local 

das partículas. Com isso é possível encontrar soluções mais refinadas, suficientemente ótimas, 

em um menor número de iterações. Em função disso, os autores propuseram a variação linear 

do coeficiente entre 0,9 e 0,4. 

 Parsopoulos e Vrahatis (2002) consideram uma boa escolha um valor inicial em torno 

de 1.2 e gradual declínio para 0. Chatterjee e Siarry (2006) apresentaram uma proposta de 

variação não-linear para o componente inercial, facilitando a convergência das partículas nas 

iterações finais, conforme a seguinte Equação: 

( ) ( ) finfinininl

nl
it www

R
itR

w +-*
�
�
�

�
�
� -

=    (09) 

Onde nl representa um coeficiente de não linearidade. Os valores inicial e final do 

componente inercial são definidos previamente e o comportamento dele, durante as iterações, 

dependerá do valor de nl . Prado e Saramago (2005) utilizaram 1c  = 2c  = 2 e 0w = 0.729 para 

testar o método enxame de partículas e, a cada iteração, fizeram uso da Equação 10 para 

atualizar a inércia: 

oldnow wfww =      (10) 

O fator de redução, fw  é uma constante entre 0 e 1. 

 A seleção adequada do valor de w  dá equilíbrio entre exploração global e local, e 

resulta em menos iterações para encontrar uma solução suficientemente ótima. 

 

3. IMPLEMENTAÇÃO NUM SISTEMA DE COMPUTAÇÃO ALGÉBRICA 

Foi empregado o sistema de computação algébrica Maple para o 

desenvolvimento computacional deste trabalho. O problema protótipo escolhido é o 

seguinte (de rápida implementação): 

Etapa 01: Seja a função 
2

)( xexf -= , que representa a curva de Gauss: 

> f:=x – >exp(-x^2);  plot(f(x),x= - 2..2); 



 128 

 := f  ® x eeee
( )- x2

 

 
Figura 04 – gráfico da função dada. 

 A partir desta função, podemos introduzir parâmetros para escalar a altura (A), a 

localização ),( nm e a dispersão )(s . Ainda podemos definir para uma função de duas 

variáveis mantendo tais características. 

Etapa 02: Aplica-se uma função genérica, visando gerar uma simulação computacional, para 

observar a altura, a média e a variância deste gráfico: 

 := g  ® ( ), , , , ,A m n s x y Aeeee

�

�







	

�

����
- /1 2

 + ( ) - x m 2 ( ) - y n 2

s 2

 

Onde: 

 A = altura; 

=nm, Parâmetros de localização; 

=s Parâmetro de dispersão. 

 
Figura 05 – Gráfico da altura (A), dispersão)(s e médias ),( nm . 

Etapa 03: Discretização a partir de uma amostragem de uma função continua. 
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Figura 06 – Gráfico de discretização . 

Agora, mostra-se o gráfico de outra função objetivo, conforme a Figura 07. 

 
Figura 07 – Gráfico da função objeto. 

Da mesma forma que no exemplo anterior se discretiza a segunda função objetivo a partir de 

uma amostragem de uma função também continua. 

 
Figura 08 - Gráfico de discretização de uma outra função. 

 Nestes exemplos, através do método foi encontrado o valor máximo entre x = 3 e y = 

2. Estes foram apenas ilustrativos para indicar como funciona o método de otimização 

enxame de partículas e demonstrar que pode ser usado em qualquer função discreta. 
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Figura 09 – Folha do trabalho em Maple, onde foram desenvolvidos exemplos ilustrativos. 

  

4. CONCLUSÃO 

Este trabalho propôs o uso do método Enxame de Partículas na otimização de uma 

função dada. 

Na concepção original do algoritmo enxame de partículas, as partículas exploram o 

espaço de busca, guiadas pela sua própria experiência e pela partícula que atingiu a melhor 

posição no enxame como um todo, ou seja, aquela que está mais próxima da solução do 

problema. 

A aplicação do uso de otimização, está sendo usado em várias áreas da ciência e da 

tecnologia, mas nesta oportunidade o interesse está orientado a um enfoque de encontrar o 

valor máximo ou mínimo de uma ou mais funções objetivas discretas. Descrevem-se alguns 

passos dado nesse sentido, além de incorporar resultados básicos com um sistema de 

computação algébrico. 

 

REFERÊNCIAS 

ANGELINE, P.J. A historical perspective on the evolution of executable structures. 

Informaticae, v. 36, p. 179-195,1998. 

 CHATTERJEE, A.; SIARRY, P. Nonlinear inertia weight variation for dynamic adaptation 

in particle swarm optimization. Computers & OR, nº 33, p. 859-871, 2006. 

CLERC, M.Particle Swarm Optimization, Iste, London, UK, 2006. 

EBERHART, R.C.; SIMPSON, P.K.; DOBBINS, R.W. Computational Intelligence PC Tools. 

Boston, MA: Academic Press Professional, 1996. 

EBERHART, R.C.; SHI, Y. Comparing inertia weights and constriction factors in particle 

swarm optimization. Proceedings of Congress on Evolutionary Computation, San Diego: p. 

84-88, 2000.  



 131 

GOMES, A.; CREÃO, D. Enxame de Partículas Evolucionários. In: MIRANDA, Vladimiro. 

Computação Evolucionária Fenotípica. Faculdade de Engenharia do Porto, 2004. 

KENNEDY, J.; EBERHART, R. C. Particle Swarm Optimization. In: The 1995 IEEE 

International Conference on Neural Networks, Perth, Australia, p.1942–1948, 1995. 

KENNEDY, J. The behavior of particles. In: Evolutionary Programming VII: Proceedings of 

the Seventh Annual Conference on evolutionary programming, San Diego, CA, p. 581-589, 

1998.  

KENNEDY, J.; EBERHART, R.C.; SHI, Y. Swarm intelligence. San Francisco: Morgan 

Kaufmann Publishers, 2001. 

PRADO, J.R.do; SARAMAGO, S.F.P. Otimização por Colônia de Partículas. FAMAT em 

Revista, n. 04, abr. 2005. 

PARSOPOULO, K.E; VRAHATIS, M.N, Particle Swarm Optimization Method in 

Multiobjective Problems. In: Proceedings of the 2002, University of Patras, Greece, 2002. 

PARK, Jong-Bae; LEE, Ki-Song; SHIN, Joong-Rin; LEE, Kwang Y. A Particle Swarm 

Optimization for Economic dispatch with nonsmooth cost functions. IEEE Transactions on 

Power Systems, vol. 20, nº 1, February, 2005. 

RATNAWEERA, A; HALGAMUGE, S.K.; WATSON, H.C. Self-Organizing Hierarchical 

Particle Swarm Optimizer With Time-Varying Acceleration Coefficients. IEEE Transactions 

on Evolutionary Computation, vol. 8 p. 240-255, 2004. 

SHI, Y.; EBERHART, R.C. A modified particle swarm optimizer. Proceedings of the IEEE 

International Conference on Evolutionary Computation. Piscataway, NJ: IEEE Press, p. 69-

73,1998.  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 132 

ANEXO A2 - 8 th  DINCON 
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ANEXO A3 - XXXII CNMAC 
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ANEXO A4 - XV ICIEOM 
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ANEXO A5 – 15º ENQA 
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ANEXO A6 – XV SEMINÁRIO DE INICIAÇÃO CIENTÍFICA 

 

IDENTIFICAÇÃO QUIMIOMÉTRICA DE FÁRMACOS ANTIDIABÉTI COS 
CONTENDO GLIBENCLAMIDA ASSOCIADOS A MÉTODOS MATEMÁT ICOS 
COMO WAVELETS 
 
Participantes: MURIEL SILVEIRA BOVOLINI 
Orientador(a): RUBEN EDGARDO PANTA PAZOS 
 
A indústria farmacêutica avança mediante o desenvolvimento global em várias 
áreas. Síntese do que se chama avanço no processo industrial, na química, nas 
teorias, na cadeia de automação industrial, nas engenharias em geral e na 
informática. Com o desenvolvimento junto de todas as áreas, vão surgindo novos 
princípios ativos de fármacos que também irão contribuir para novas técnicas que se 
geram partindo da pesquisa industrial, da biotecnologia, da nanotecnologia e entre 
outras técnicas de espectroscopia por reflectância o infravermelho associada com a 
análise multivariada apresenta grande potencial para avaliar formulações 
farmacêuticas e de tecnologias desenvolvidas para permitir a análise de produtos 
farmacêuticos para a indústria farmacêutica. Neste sentido o presente trabalho tem o 
objetivo de empregar ferramentas analíticas para a caracterização de formulações 
contendo fármacos antidiabéticos, a partir de dados no infravermelho, buscando o 
grau de similaridade entre as amostras estudadas, bem como quantificar a presença 
da substância ativa glibenclamida com o auxilio de métodos matemático 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 classificação (medicamento de referência, genérico e similar), 
seus espectros foram adquiridos na faixa de 700-2271cm-1 por espectroscopia de 
reflexão difusa no infravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS). Para a 
análise multivariada foi utilizada ferramentas quimiométricas de análise exploratória, 
como o método de agrupamento hierárquico (HCA) e análise de componentes 
principais (PCA), permitindo a identificação de 4 grupos constituídos por espectros 
das amostras estudadas. A aplicação das técnicas de análise multivariada, HCA e 
PCA, através de dados obtidos por DRIFTS foi eficiente para o desenvolvimento 
demostrando-se mais simples, mais rápida e não-destrutivos para analisar as 
formulações farmacêuticas de comprimidos contendo glibenclamida, destacando as 
potencialidades destas técnicas para controlar e fiscalizar medicamentos 
industrializados. Portanto, neste trabalho, propôs estudar os espectros obtidos por 
métodos quimiométricos e tratá-los pelas ferramentas matemáticas com as 
Transformadas Wavelets. 
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