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RESUMO

O controle estatistico de processos vem ganhando importancia na industria
farmacéutica, uma vez que pode atuar na garantia da qualidade do produto e no
monitoramento da eficiéncia da producdo. Agéncias regulatérias no mundo ja
incluem o controle estatistico de processos multivariado em suas recomendacdes.
Neste trabalho realizamos trés aplicacfes de cartas de controle multivariadas para
detectar pequenas variagcbes em processos na industria farmacéutica. Os estudos
foram realizados no Laboratorio Farmacéutico do Estado de Pernambuco
Governador Miguel Arraes - LAFEPE, empregando dados do processo e abordando
problemas reais da rotina da industria. A primeira aplicacao consiste na elaboragéo
da Revisdo Peridédica de Produtos empregando cartas de controle multivariadas
baseadas em Analise de Componentes Principais, acompanhada de uma
metodologia simples e original para identificagdo do sinal multivariado fora de
controle por meio da decomposicéo da estatistica T?> com base nos pesos da rotacdo
VARIMAX. O procedimento desenvolvido permitiu monitorar e diagnosticar os
desvios no processo produtivo, além de permitir ao setor responsavel pela Garantia
da Qualidade verificar as varidveis que mais impactaram o processo. A segunda
aplicacdo é demonstrada em estudos de estabilidade de medicamentos empregando
Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia. No estudo de estabilidade a carta de
residuos das componentes principais permitiu monitorar o processo de degradacao
de comprimidos de captopril. A ponderacédo do cromatograma na regido do dissulfeto
de captopril sensibiliza a carta de residuos para revelar alteragdes sutis no padréao
cromatografico. A terceira aplicacdo envolve estudos de estabilidade empregando a
espectroscopia no infravermelho proximo e médio. Nesta aplicacdo, conclui-se que
ambas as técnicas sdo eficientes em detectar amostras vencidas. O Processo de
degradacéo do captopril pode ser acompanhado pela carta de residuos baseada nos
espectros do infravermelho préximo. No infravermelho médio, a carta T? construida
com um método de sele¢cdo de variaveis e um esquema CUSUM-COT também foi

eficiente em detectar as pequenas alteracfes durante o processo de degradacao.

Palavras-chave: Monitoramento de Processos, Cartas de Controle Multivariadas,

Revisao Periédica de Produtos, Cromatografia, Infravermelho.
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ABSTRACT

Statistical process control is becoming increasingly important in the pharmaceutical
industry, since it can act on the product quality assurance and monitoring of
production efficiency. Regulatory agencies worldwide already include multivariate
statistical process control on their recommendations. In this work we perform three
applications of multivariate control charts to detect small variations in monitoring
pharmaceutical process. The studies were performed in the Laboratério
Farmacéutico do Estado de Pernambuco Governador Miguel Arraes - LAFEPE using
process data and addressing real problems of the industry routine. The first one
consists in the elaboration of the Annual Product Review using multivariate control
charts based on Principal Component Analysis, accompanied by a simple and unique
methodology for identification of multivariate signal out of control, which was
performed by decomposition of T? statistics based on the loadings of VARIMAX
rotation. The method developed has allowed the sector responsible for the Quality
Assurance industry to verify the variables that most impact the process. The second
application consists in monitoring of the degradation of captopril in tablets by High
Performance Liquid Chromatograph measurements. For this aim multivariate control
charts based on residuals of principal component analysis were built. The weighting
of the retention time of the chromatogram in the region of captopril disulfide highlights
the residual chart for revealing slight changes in the chromatographic standards. The
third and last application consists in monitoring of the degradation of captopril in
tablets by near infrared and middle infrared measurements. For this aim T2 control
charts were built by using a variable selection method and a CUSUM-COT scheme.
Both the techniques showed to be able for detection of expired samples and Middle
infrared was able to identify slight changes during degradation process.

Keywords: Monitoring of Process, Multivariate Control Charts, Annual Product
Review, Chromatography, Infrared.
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1. INTRODUCAO

1.1 O Cenario do Controle Estatistico de Processos

As industrias tém como objetivo a melhoria continua da qualidade de seus
produtos, visto que a qualidade desempenha um papel fundamental nas estratégias
de negédcio. Para o setor industrial farmacéutico, a qualidade também é uma
exigéncia regulatéria rigorosa.

O Controle Estatistico da Qualidade (SQC - do inglés Statistical Quality
Control) refere-se ao uso de métodos estatisticos no monitoramento e manutencao
da qualidade de produtos e servicos. O SQC é um ramo da estatistica industrial, que
inclui principalmente, as areas de controle estatistico de processos, planejamento de
experimentos, analise de capacidade e, em menor extensdo, amostragem de
aceitacdo (WOODALL e MONTGOMERY, 1999; MONTGOMERY, 2009,
KORAKIANITI e REKKAS, 2011).

O Controle Estatistico de Processo (SPC — do inglés Statistical Process
Control) é um conjunto de ferramentas — histograma, diagrama de disperséao, grafico
de Pareto, diagrama de causa e efeito, folna de controle, fluxograma e cartas de
controle — que atua sobre o processo avaliando suas alteracbes com vistas a
reducao da variabilidade (MONTGOMERY, 2009; SKULJ, et al. 2013).

Qualquer processo estara sujeito a certa variabilidade. A expressao
variabilidade do processo tem a ver com as diferencas existentes entre as unidades
produzidas e/ou medidas. O SPC justifica-se pela existéncia e pela necessidade de
se avaliar e/ou reduzir esta variabilidade. A filosofia basica do SPC é distinguir entre
duas categorias de variabilidade: (i) a variabilidade ocasionada por variacbes
aleatérias inerentes ao processo, denominadas de causas comuns oOu causas
aleatorias, e (ii) a variabilidade causada pela presenca de eventos andmalos no
processo que prejudicam a qualidade do produto, denominadas de causas
especiais ou causas assinalaveis. O termo “controle estatistico” refere-se a
estabilidade e previsibilidade do processo ao longo do tempo e ao tipo de
variabilidade existente (BENNEYAN, 1998; OAKLAND, 2008; COSTA, EPPRECHT e
CARPINETTI, 2008; MONTGOMERY, 2009).
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Em muitas indastrias, o SPC tem provado ser uma técnica efetiva no
controle dos processos de fabricagdo e vem sendo amplamente usado para
monitorar a qualidade (KENETT e ZACKS, 2012; LIM, ANTONY e ALBLIWI, 2014;
TARIS, et al. 2014). O propésito do SPC é garantir que a qualidade do produto final
esteja em conformidade com padrdes pré-definidos. Um processo sob controle deve
ser capaz de operar com pouca variabilidade em torno de um valor alvo. O inicio
formal do SPC se deu por volta de 1924, quando Walter Shewhart desenvolveu e
aplicou as cartas de controle nos Bell Telephone Laboratories para verificar
alteracOes na estabilidade do processo que pudessem afetar a qualidade do produto
final (COSTA, EPPRECHT e CARPINETTI, 2008; MONTGOMERY, 2009).

O método tradicional de SPC é aquele no qual apenas uma caracteristica da
qualidade é monitorada por graficos de controle univariados, tais como as cartas de
Shewhart, as cartas de controle de Soma Acumulada (CUSUM - do inglés
Cumulative Sum) e Média Movel Exponencialmente Ponderada (EWMA — do inglés
Exponential Weight Moving Average). Estes métodos foram e ainda sdo muito
empregados nas industrias, devido a sua simplicidade e facilidade de
operacionalizacdo (WALTER, et al. 2013). No entanto, sdo muitas as situacées no
cenario industrial nas quais em um mesmo processo € necessario o0 controle
simultaneo de duas ou mais caracteristicas da qualidade. Na indUstria farmacéutica,
por exemplo, a qualidade de certo tipo de comprimido pode ser determinada pelo
seu peso, teor do principio ativo, dureza, espessura, largura e comprimento. Embora
a aplicacdo de graficos de controle univariados seja uma solucdo possivel, esta
pode levar a conclusdes errdbneas por nédo considerar a probabilidade de alarmes
falsos devido a estrutura de correlacdo entre as varidveis monitoradas (ALBAZZAZ,
WANG e MARHOON, 2005; MIDI e SHABBAK, 2011).

No controle estatistico de processos multivariados (MSPC - do inglés
Multivariate Statistical Process Control), diversas variaveis do processo sao
monitoradas simultaneamente por cartas de controle. O interesse em MSPC tem
aumentado consideravelmente nos ultimos anos devido ao surgimento de programas
computacionais (comerciais e livres) apropriados. Estes programas promoveram o0
emprego destes métodos na industria, ja que a dificuldade pratica de realizar
manualmente todos os calculos necesséarios para sua implantacdo limitava seu
desenvolvimento. Além disto, este interesse € motivado pelos avangos em

tecnologia industrial, uma vez que os modernos equipamentos de aquisicdo de
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dados, o emprego de sensores e outras formas de automacdo das maquinas
tornaram comum monitorar informac¢des de muitas variaveis do processo ou produto
simultaneamente.

Nos trabalhos de revisdo sobre Quimica Analitica de Processos (PAC — do
inglés Process Analytical Chemistry) os autores Workman, Koch e Veltkamp (2003;
2007), Workman, et al. (2009; 2011) destacam os aspectos principais dos avancos
nas tecnologias de medicdo que sao aplicaveis tanto para medidas em tempo real
como para analise de processos. Os avancos envolvem uma gama cada vez maior
de ferramentas analiticas, incluindo espectroscopia vibracional, cromatografia,
espectrometria de massas, eletroforese, andlise de imagens, fluorescéncia e
guimiometria. As observacdes feitas pelos autores apontam para a importancia do
acompanhamento do processo junto com a qualidade do produto.

KOURTI (2006a; 2006b) afirma que combinando as informagdes obtidas do
processo com as informacdes dos instrumentos de analise, encontra-se uma
maneira bastante poderosa para monitorar o processo, tornando o MSPC e a
aplicacdo de cartas de controle possiveis. O uso industrial de cartas de controle
multivariadas continuara a crescer a medida que novas tecnologias se tornarem
mais poderosas e acessiveis.

Varios autores tém apontado que as cartas multivariadas sdo uma
importante area de pesquisa para o século XXI. Nos ultimos anos, muitos novos
gréficos e suas aplicacdes tém sido propostos e estudados pelos usuarios do SPC e
pesquisadores em engenharia de processos, gestdo da qualidade e estatistica
(RUNGER e MONTGOMERY, 1997; STOUMBOS, et al. 2000; BERSIMIS,
PSARAKIS e PANARETOS, 2007; CHEN, 2007; JENSEN, BIRCH e WOODALL,
2007; ZHANG, LI e WANG, 2010; QU, WU e LIU, 2011).

Diante deste cenario, existe uma motivacdo por parte das organizagdes em
utilizar técnicas de controle estatistico para que 0s processos produtivos sejam
estaveis e para que a variabilidade destes seja a menor possivel. As cartas de
controle sdo facilmente implementadas em qualquer tipo de processo, sendo esta a
principal razdo pela qual elas sdo amplamente utilizadas hoje em dia para controlar

a qualidade do processo e do produto final.
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1.2 Justificativa e Importancia

De maneira geral, podem-se identificar trés tendéncias na pesquisa sobre
cartas de controle multivariadas. A primeira linha de pesquisa investiga a efetiva
aplicacéo das cartas de controle, utilizando abordagens usuais, em diferentes areas
dentro de uma empresa. A segunda linha de pesquisa investiga o desenvolvimento e
aplicacdo de cartas de controle para processos industriais avancados, permitindo
dessa forma, o tratamento da grande quantidade de dados gerados pelo processo.
Uma terceira linha de pesquisa investiga aspectos estritamente tedricos
relacionados as cartas de controle. Esta linha é desenvolvida por pesquisadores nas
universidades que estudam com um enfoque essencialmente estatistico as diversas
abordagens para os graficos de controle, buscando continuamente alternativas para
a sua melhoria.

Nas situacdes em que mdultiplas variaveis definem a qualidade do produto,
aplicar abordagens tradicionais de SPC para cada variavel separadamente, forcara o
operador a inspecionar um grande numero de cartas de controle. Embora os
métodos multivariados sejam mais adequados para esta tarefa, seu uso nao € muito
comum nos ambientes industriais. A implementacdo do controle de qualidade
multivariado envolve calculos mais complexos, criando uma barreira para 0s
profissionais que normalmente preferem os métodos univariados mais simples,
apesar de menos eficazes. Os computadores modernos tém criado novas
oportunidades para a coleta e andlise de dados. Os dados sdo coletados agora em
massa e armazenados em bancos de dados apropriados. Ferramentas estatisticas
adequadas, que transformam dados em informacdes e conhecimentos, s&o
necessarias para ajudar o usuario a tirar proveito das novas tecnologias (FUCHS e
KENNET, 1998).

WOODALL (2000) procura levar aos profissionais da qualidade um melhor
entendimento de como a pesquisa em controle estatistico de processos pode
melhorar 0 uso dos métodos na pratica, bem como, também fazer com que os
pesquisadores em controle estatistico entendam como seus modelos podem se
encaixar no contexto da estratégia global do controle de processos. O autor ainda
declara que alguns avancos Uteis em cartas de controle ndo tiveram impacto

suficiente na prética.
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STOUMBOS, et al. (2000) confirmam em seu trabalho a declaracdo feita
anteriormente, reafirmando que a maioria dos usuérios tém recebido pouco do
beneficio potencial dos avancos técnicos realizados no SPC ao longo da ultima
metade do século XX.

A questao fundamental em relagdo ao MSPC é que essas técnicas devem
ser compreendidas e aplicadas por todas as pessoas da organizacao e nao apenas
por pesquisadores e engenheiros da area da qualidade. Além disso, a importancia
da utilizacdo das técnicas de MSPC em dados reais para demonstracdes e
verificagcdes visa uma maior aproximacao possivel com a realidade industrial, sendo
uma forma de testar, comprovar e demonstrar as novas abordagens, teorias e
desempenho das cartas de controle multivariadas.

A deteccdo de variacbes em processos industriais farmacéuticos é de
grande importancia. De acordo com o guia de orientacdo para a industria (FDA,
2004a), emitido pela Agéncia Reguladora de Drogas e Alimentos dos Estados
Unidos (FDA — do inglés Food and Drug Administration), um processo é geralmente
considerado bem compreendido quando (i) todas as fontes importantes de
variabilidade sao conhecidas e explicadas; (i) a variabilidade é gerenciada pelo
processo e (iii) as caracteristicas de qualidade do produto podem ser previstas com
precisao e confiabilidade ao longo do espaco de tempo estabelecido. O referido guia
também menciona a viabilidade do MSPC.

Caminhando na mesma direcdo da FDA, a Agéncia Nacional de Vigilancia
Sanitaria (ANVISA) preconiza através da RDC n° 17/2010 (BRASIL, 2010a) que as
Boas Praticas de Fabricacdo (BPF) para medicamentos devem assegurar que 0S
produtos serdo consistentemente produzidos e controlados, com padrdoes de
gualidade apropriados para o uso pretendido e requerido pelo registro.

Diante da necessidade de aproximar as pesquisas em MSPC e sua
aplicacdo na pratica, e das recomendacbes para garantia da qualidade de
medicamentos exigidas pelas instituicdes reguladoras, o tema abordado neste
trabalho investiga o desenvolvimento e aplicacdo de cartas de controle multivariadas
para deteccao de pequenas variacbes no monitoramento da qualidade de produtos e
processos farmacéuticos. A metodologia desenvolvida é aplicada na revisdo anual
do processo de producao e em estudos de estabilidade de medicamentos.

Considera-se esta pesquisa importante, na area académica, por ser

inovadora na aplicacéo das técnicas de cartas de controle multivariadas e, no setor
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industrial, como uma forma de demonstrar as vantagens de se efetuar um controle

de qualidade sob o ponto de vista da natureza multivariada aplicado a atividades de

grande importancia para o setor farmacéutico.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver e validar metodologias baseadas em

cartas de controle multivariadas sensiveis a pequenas variacdes no processo de

controle da qualidade na industria farmacéutica.

1.3.2

Metas

A fim de alcancar o objetivo proposto, buscou-se atingir as seguintes metas:

Realizar a revisdo peridodica do produto hidroclorotiazida comprimidos
empregando a carta de controle multivariada baseada em componentes
principais;

Propor um procedimento para identificacao de sinais fora de controle;

Aplicar as cartas multivariadas desenvolvidas em estudos de estabilidade de
medicamentos, uma vez que estes estudos requerem o monitoramento de
pequenas variagdes na qualidade do produto;

Avaliar a capacidade preditiva das cartas multivariadas propostas frente aos

métodos analiticos empregados nos estudos de estabilidade.
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1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho proposto esta estruturado em seis capitulos. Neste primeiro
capitulo foi apresentado o tema abordado, as justificativas para a escolha do mesmo
e 0s objetivos a serem alcancados. Os capitulos posteriores estdo descritos a

sequir:

No capitulo 2 desenvolve-se um embasamento teérico sobre 0s assuntos
pertinentes ao tema principal da tese. Através desta fundamentacéo tedrica também
serdo apresentadas as pesquisas realizadas, na area de controle estatistico de
processo multivariado no setor farmacéutico, relacionadas aos estudos nos quais a

metodologia proposta foi aplicada;

No capitulo 3 serd apresentado a aplicacdo da carta de controle multivariada na

Revisao Periédica de Produtos da industria farmacéutica;

No capitulo 4 apresenta-se a aplicagdo da carta de controle multivariada em estudos
de estabilidade de medicamentos empregando cromatografia liquida;

No capitulo 5 apresenta-se a aplicacdo da carta de controle multivariada em estudos
de estabilidade de medicamentos empregando a espectroscopia no infravermelho

proximo e médio;

No capitulo 6 apresentam-se as conclusfes gerais do trabalho realizado no ambito

desta tese e propostas para o desenvolvimento de trabalhos futuros.



Capitulo 2:

Fundamentacao Teorica
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Consideragdes Gerais

A ferramenta mais utilizada para manter o controle estatistico do processo &
a carta (ou grafico) de controle. Esta ferramenta € empregada sistematicamente
para o monitoramento de uma ou mais variaveis (caracteristicas da qualidade) que
estdo direta ou indiretamente relacionadas com o processo de produg&o.

Dois elementos devem ser considerados na construcdo de uma carta de
controle: (i) a estatistica de interesse e (ii) os limites de controle. Tipicamente, a
carta de controle é uma representacao gréafica de valores, que ilustram a evolucdo
da estatistica de interesse ao longo do tempo, referente a uma determinada
caracteristica da qualidade. Os limites de controle sdo geralmente calculados com
base na distribuicdo de probabilidade desta estatistica e sobre as taxas de alarmes
falsos definidos pelo usuério.

Com base no numero de varidveis envolvidas no processo ou produto, as
cartas de controle podem ser classificadas como univariadas ou multivariadas.
Cartas de controle univariadas sdo concebidas para monitorar uma Unica
caracteristica da qualidade, enquanto as cartas multivariadas permitem monitorar
conjuntamente uma série de caracteristicas da qualidade que podem estar
correlacionadas uma com a outra.

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos tedricos acerca das cartas
de controle, com um maior destaque para os graficos multivariados, que
fundamentam a metodologia desenvolvida neste trabalho. Também serdo
apresentadas as pesquisas envolvendo estas ferramentas no setor industrial
farmacéutico, relacionadas com os estudos de caso nos quais a metodologia foi

aplicada.
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2.2 Tipos de Erros em Cartas de Controle

Alguns problemas encontrados no uso de técnicas do MSPC sao analogos
aos encontrados no SPC tradicional. A presenca de alarmes falsos é uma das
principais razdes que tornam os operadores do processo céticos em empregar
cartas de controle estatistico para deteccado de falhas no processo. Existem dois
tipos de erros possiveis de ocorrer no monitoramento de processos por meio dos
gréaficos de controle.

Considerando testes de hipGteses estatisticos, a abordagem em relacdo as
probabilidades de erro é afirmar que se comete erro do tipo | quando rejeitamos a
hipétese nula (Hp) e ela é verdadeira. Em contrapartida, o erro do tipo Il ocorre
quando n&o rejeitamos a hipotese nula e ela é falsa (ORTIZ, SARABIA e SANCHEZ,

2010). A tabela 2.1 evidencia os erros cometidos frente a tomada de decisao.

Tabela 2.1 — Tipos de erros cometidos em testes de hipbteses

Critério de Decisao Ho é verdadeira Ho é falsa
Aceitar Hg - erro tipo Il
Rejeitar Ho erro tipo | -

Uma carta de controle pode ser vista como um teste de hipdteses. Neste
caso, alarmes falsos séo erros do tipo | (falso negativo), ou seja, sdo pontos que o
grafico assinala como estando fora dos limites de controle, quando na verdade néo
deveriam estar (rejeitar Hp). A probabilidade de ocorréncia para esta decisdo é
representada por a.

Diz-se que ocorre o erro tipo Il (falso positivo), quando o processo esta fora
de controle e a carta de controle ndo sinaliza esta situagdo, ou seja, 0S pontos
continuam sendo assinalados dentro dos limites de controle (aceitar Hp) quando
deveriam estar além deles. A probabilidade de ocorréncia do erro tipo Il é
representada por  (KORZENOWSKI e WERNER, 2012).

Em geral, se considera um limite de controle de 100x a% que é utilizada
para a deteccdo da falha no processo. Em condicdes normais de operacdo, a
probabilidade de ocorréncia de pontos “fora de controle", isto €, de um alarme falso,
é igual a 1-a. Na area do controle estatistico, um valor de a = 0.01 ou 0.05 é
recomendado para a realizacao do teste (MONTGOMERY, 2009).
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No entanto, deve ser ressaltado que os alarmes falsos induzidos
aleatoriamente séo inerentes ao (M)SPC. Por exemplo, um limite de controle de 99%
significa que estatisticamente 1% das amostras em condicbes normais de operacéo
vai cair fora desse limite e incorretamente ser identificada como defeituosa. A
determinacdo dos limites de controle influencia diretamente a probabilidade de

ocorréncia destes erros.

2.3 Cartas de Controle Univariadas

2.3.1 Carta de controle de Shewhart

A técnica de carta de controle para monitorar a qualidade de um processo foi
introduzida pelo Dr. Walter A. Shewhart na década de 20. Basicamente, a carta de
controle univariada de Shewhart é uma representacdo grafica do comportamento da
caracteristica da qualidade x medida em uma ou em varias amostras aleatérias do
processo em relacdo a ordem de coleta das mesmas. Este gréfico delimita uma
regido na qual os valores da caracteristica da qualidade x, ou de estimativas de
parametros de sua distribuicdo de probabilidades como a média ou o desvio padréo
amostrais, devem permanecer enquanto o processo estiver sob a condicdo de
controle estatistico (MINGOTI e YASSUKAWA, 2008).

O gréfico usual para controle da média do processo, por exemplo, contém
uma linha central (LC) que representa o valor médio da caracteristica da qualidade e
duas outras linhas horizontais chamadas, respectivamente, de limite superior de
controle (LSC) e limite inferior de controle (LIC), determinadas utilizando-se a
distribuicdo de probabilidades da caracteristica de qualidade em questdo. A figura
2.1 mostra uma carta univariada de Shewhart tipica, construida com os valores do
teor de 30 comprimidos de captopril 25 mg. No eixo das ordenadas tém-se 0s
valores individuais de cada amostra para a caracteristica da qualidade monitorada
(teor) e no eixo das abscissas a ordem das amostras coletadas em uma

determinada etapa do processo.
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Figura 2.1. Carta de controle univariada de Shewhart para o teor de captopril em

comprimidos

A construcdo da carta univariada de Shewhart é baseada em principios
estatisticos. Tipicamente, o LSC é tracado a 3 desvios-padrdo acima da LC,
enquanto o LIC é tracado a 3 desvios-padrdo abaixo da LC, o que pode ser
justificado pelos bons resultados obtidos na pratica, com o nivel de confianca
estabelecido de 99,73% na andlise dos dados (KHOO, 2013).

A linha central pode ser representada pela média de um conjunto de dados
coletados do processo ou pelo valor alvo (nominal) da caracteristica da qualidade

(KHOO, 2013). As equacgdes para o calculo da LC e dos limites de controle sé&o

dadas por:
LSC=x+3xs 1)
_ 1<
LC=x==)X 2)
Nz
LIC=x—-3xs (3)

onde n é o numero de amostras com i=1,2,3,...,n e s € o0 desvio padrdo amostral.
Caso alguma medida ultrapasse os limites de controle, o referido processo €

considerado fora de controle estatistico. O conceito mais importante da abordagem

estatistica de Shewhart é que um processo controlado varia somente devido as

causas comuns. Se 0 processo nao estd sob controle, uma variacdo adicional é
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possivel devido as causas especiais. Estas causas podem ser identificadas e
eliminadas para tornar o processo previsivel.

Embora as cartas de Shewhart tenham sido amplamente utilizadas no SPC,
devido a sua simplicidade de uso e interpretacdo, estes graficos possuem uma
desvantagem. Eles usam apenas as informacdes fornecidas sobre o processo no
altimo ponto tracado e ignoram toda a informacdo dada pela seqiéncia inteira de
pontos. Esta caracteristica faz com que os graficos de controle de Shewhart, sejam
relativamente insensiveis a pequenas mudancas no processo (MONTGOMERY,
2009).

2.3.2 Carta de controle de soma acumulada

As cartas de controle CUSUM, propostas por Page (1954), séo alternativas
viaveis as cartas de Shewhart quando se deseja detectar pequenos desvios na
média do processo. No grafico CUSUM a decisdo sobre o estado do processo é
baseada na informac@o acumulada de diversas amostras, e ndo apenas na Ultima
delas. O procedimento para a utilizacdo da carta CUSUM consiste em computar as
somas acumuladas dos desvios de cada valor individual em relagdo a um valor alvo
(MONTGOMERY, 2009).

Seja Po um valor alvo (nominal ou média do processo) para a caracteristica
da qualidade x. Se o processo se mantém sob controle no valor alvo o, a soma
acumulada C; descreve um passeio aleatorio com média zero. Por outro lado, se a
média muda para qualquer valor acima p; > Jo, entdo uma tendéncia ascendente ira
se desenvolver na soma acumulada C;. De maneira analoga, se a média muda para
um mesmo valor abaixo J; < Jo, @ soma acumulada C; tera uma direcdo negativa
(VARGAS, LOPES e SOUZA, 2004).

A carta CUSUM é um plano de controle com intervalos bilaterais simétricos

que trabalha acumulando desvios positivos em relacdo a média na estatistica C;,

denominada CUSUM unilateral superior, e desvios negativos na estatistica C;,

denominada CUSUM unilateral inferior, de acordo com as equacdes (ALVES, 2003):
C =max0,x; — (1, +K)+C/,] 4)

C; = max[0, (u, — k)~ X, +C;.,] 5)
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onde k é usualmente chamado o valor de referéncia (ou de folga), x; € a observacao
no tempo i e Yo 0 valor alvo. Os valores iniciais para C'=C; =0. O valor de

referéncia k geralmente é escolhido a meio caminho entre o valor alvo po e o valor

da média fora de controle y; que se deseja detectar rapidamente.
As somas acumuladas dos desvios C e C; sdo comparadas com um limite

de controle H para indicar se o processo estd ou ndo sob controle. O valor de H é
calculado como um multiplo (4 ou 5) do desvio padrdo do processo, ou seja, H=5s.

Se C; ou C; excederem o valor de H, o processo é considerado fora de controle. O

CUSUM ¢é planejado através da escolha do valor de referéncia k e do limite de
controle H (ALVES, 2003; MONTGOMERY, 2009).

2.4 Cartas de Controle Multivariadas

A extensdo multivariada do SPC é adequada para muitos dos problemas
encontrados no controle da qualidade industrial. Este controle geralmente envolve
um vetor de medidas das caracteristicas de qualidade do produto em vez de uma
Gnica medida. O processo € considerado estavel, se todas as caracteristicas
importantes da qualidade do produto estdo simultaneamente em controle estatistico.

CHEN (2010) descreve que o procedimento basico para a realizacdo do
MSPC deve consistir nos seguintes passos: (i) o desenvolvimento de um modelo
estatistico dos dados historicos recolhidos quando o processo € executado sob
condi¢des normais de operacdo (NOC — do inglés Normal Operating Conditions); (ii)
a determinacédo de limites de controle para 0 modelo estatistico; e (iii) a deteccéo de
falhas do processo quando os dados excedem os limites de controle, seguida pelo
diagnéstico do sinal fora de controle.

MASON e YOUNG (2002) afirmam que as caracteristicas desejaveis para
realizar um procedimento de controle multivariado devem incluir uma estatistica de
monitoramento simples de ser mapeada e (til na identificacdo de tendéncias no
processo, que também permita determinar facilmente a causa do problema em
termos das variaveis que contribuem para pontos fora de controle, além de ser

sensivel a pequenas mudancgas no processo.
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Técnicas de controle de processos multivariados foram estabelecidas
inicialmente por Harold Hotelling em seu artigo pioneiro de 1947 (JACKSON, 1985).
O procedimento mais familiar de monitoramento e controle de processos
multivariados é a carta de controle T? de Hotelling para o monitoramento do vetor
médio do processo. Existem extensdées multivariadas para todos os tipos de cartas
de controle univariadas, tais como a carta CUSUM multivariada e a carta EWMA
multivariada, sendo a distribuicdo T2 introduzida por Hotelling, o fundamento
principal das cartas de controle multivariadas (MASON e YOUNG, 2002).

2.4.1 Carta multivariada T2 de Hotelling

A carta T? introduzida por Harold Hotelling em 1947, é uma extensédo
multivariada da carta de controle univariada de Shewhart. Hotelling utilizou a
abordagem multivariada de controle em dados contendo informacfes sobre
localizacBes de bombardeios durante a Segunda Guerra Mundial. Entre os graficos
multivariados existentes, o grafico de controle multivariado T? de Hotelling é o mais
descrito na literatura (MONTGOMERY, 2009).

Os gréficos de controle multivariados se baseiam na distribuicdo T2 de
Hotelling, que é a generalizacéo da distribuicdo t de Student para varias dimensdes.
Partindo do teste de hip6tese, com base na distribuicdo t de Student, faz-se uma
generalizacdo para o caso em que mais de uma variavel € submetida a teste, a fim
de verificar se 0 seu vetor média pertence ou ndo a amostra em estudo. Essa
generalizacdo da origem a estatistica T? mostrada na equacgao abaixo (JACKSON,
1985):

T2 =nlx, -x) S (x, -x) ©)

onde n é o numero de observacgdes, X; € 0 vetor constituido pelas observac¢des das p

caracteristicas da qualidade no instante i; X é o vetor médio amostral e S* é a
inversa da matriz de covariancia amostral, obtidos a partir de um conjunto de dados

histéricos em controle estatistico (CHEN, 2007).



Pagina |17

Entretanto, para construir a carta T?, devem-se distinguir as situacdes em
gue os dados sédo agrupados em amostras e em que os dados sdo observacoes
individuais. O uso apropriado da estatistica T2 pode ser dividido em duas categorias
(BERSIMIS, PSARAKIS, e PANARETOS, 2007):

1) Quando n=1 trabalha-se com observacdes individuais;

2) Quando n>1 trabalha-se com subgrupos racionais.

Neste trabalho, apenas serdo abordadas as situacdes em que os dados
correspondem a observagées individuais. Assim, a estatistica T2 de Hotelling para as
p caracteristicas da qualidade, cada uma delas com n observac¢des individuais, no

instante i, é definida pela equacéo:
T =0 -xJ s -x) ™

A figura 2.2 mostra uma carta multivariada T? de Hotelling. As relagées entre

as variaveis consideradas pela matriz de covariancia sao usadas para medir a

distancia relativa entre um dado ponto x p-dimensional e o vetor médio amostral X.
A estatistica T? representa a distancia ponderada estimada (distancia de
Mahalanobis) entre o vetor amostral e o vetor alvo ou vetor da média do processo
(ROSA, 2001; FERRER-RIQUELME, 2009).

164 Lsc | e Estatistica T
12 4
(\l'_ 8 _
4 -
0 1 1 1) 1 v I ' I M 1 L) I
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Figura 2.2. Gréfico de Controle Multivariado T2 de Hotelling



Pagina |18

O valor T? ser4 comparado ao limite superior de controle (LSC) para concluir
sobre o estado do processo: se o valor T? € menor do que o LSC, entdo o processo
esta “sob controle”, ja se T2 for maior que o LSC, o processo é declarado “fora de
controle”. O calculo do limite de controle ird depender da estimativa dos parametros
do processo.

Na construcdo das cartas multivariadas, duas fases distintas devem ser
definidas, cada uma delas contendo limites de controle especificos (BERSIMIS,
PSARAKIS e PANARETOS, 2007). Na Fase | as cartas de controle sdo usadas para
testar retrospectivamente se 0 processo estava no controle quando as primeiras
observacdes estavam sendo coletadas. Limites de controle calculados com base em
um processo instavel, ou fora de controle, podem ser imprecisos e reduzir a eficacia
das cartas na fase seguinte. Na Fase Il as cartas de controle sdo usadas para testar
se 0 processo continua no controle quando observacdes futuras sdo monitoradas.

O limite de controle para observacées individuais na Fase | para a carta T?
deve ser aproximado por uma distribuicdo beta (BERSIMIS, PSARAKIS e
PANARETOQOS, 2007), e calculados por:

(n — 1)2 B
vyl

LSC!, = (8)

onde B € o percentil 100(1-a) da distribuicdo beta com parametros p/2 e
1|

5105

(n-p-1)/2, n € o numero de amostras e p o numero de variaveis. Para a Fase Il, o

novo limite a ser utilizado é dado por:

n+1)(n-1
Lsc!, PO+D=d) 9)

n(n—p)

onde F

1 apnp © O Percentil da distribuicdo F com p e n-p graus de liberdade.

O numero de amostras preliminares que devem ser requeridas antes que 0
limite de controle da Fase Il seja estimado em uma carta multivariada deve ser
suficiente para fornecer graus de liberdade para o calculo da média e variancia de

todas as variaveis e as covariancias de todos os pares de variaveis. Montgomery
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(2009) recomenda que o numero de amostras ndo seja inferior a 50. Mason e Young
(2002) recomendam que no minimo 2p + p(p-1)/2 amostras sejam requeridas.

Apesar do gréafico T?> de Hotelling ser o procedimento mais familiar em
controle estatistico multivariado, ele possui alguns inconvenientes de ordem pratica.
O maior deles é que quando a estatistica T indica um processo fora de controle, ela
nao fornece informacgéo de qual variavel ou conjunto de variaveis estéo contribuindo
para a situacdo do comportamento anormal, sendo este problema tema de diversos
trabalhos descritos na literatura (MASON, TRACY e YOUNG, 1997; SOUZA e
RIGAO, 2005; DAS e PRAKASH, 2008; VITERI, et al. 2012). Além disso, € dificil
distinguir se a situacédo fora de controle € devido a um deslocamento na média ou na
variacdo do processo, uma vez que a estatistica T é sensivel a ambas as
alteracbes. Outro inconveniente, é que o grafico T? é insensivel a pequenas
mudancas no vetor médio (NIAKI E NEZHAD, 2009).

2.4.2 Carta de somas acumuladas multivariada

O grafico de controle de Somas Acumuladas Multivariado (MCUSUM - do
inglés Multivariate Cumulative Sum) € um procedimento que utiliza a soma
acumulada para detectar pequenos e moderados desvios na média de um processo
multivariado.

ALVES (2009) classifica os procedimentos MSPC baseados na filosofia
CUSUM em duas categorias principais: (i) procedimentos de controle que utilizam
multiplos gréficos de controle CUSUM univariados, desconsiderando assim a
correlacdo entre as variaveis; e (i) procedimentos de controle que utilizam um
grafico de controle CUSUM multivariado, o qual utiliza a matriz de covariancia das
variaveis para obter uma aproximacdo do grafico CUSUM em processos
multivariados.

WOODALL e NCUBE (1985) descrevem em seu trabalho como um processo
normal multivariado p-dimensional pode ser monitorado usando p cartas CUSUM
univariadas para as p variaveis de interesse. Pignatiello e Runger (1990) mostraram
que este procedimento ndo é eficaz quando o processo assinalar mudancas nas
varias caracteristicas simultaneamente, pois a correlagdo entre as variaveis €

desconsiderada, além de que, s6 devem ser aplicados em um processo no qual
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exista o interesse em detectar desvios em uma dire¢cdo especifica pré-estabelecida
em relacao ao vetor alvo.

HEALY (1987) desenvolveu um grafico CUSUM multivariado para
demonstrar que, quando existe interesse em detectar um desvio da média em uma
direcdo pré-estabelecida, um grafico CUSUM univariado baseado na combinacéo
linear das p variaveis originais, estruturada naquela direcdo, fornecera bons
resultados.

CROSIER (1988) prop6e dois procedimentos para o CUSUM multivariado. O
primeiro procedimento é baseado na raiz quadrada da estatistica T de Hotelling,
denominado COT ou CUSUM-COT, e consiste em reduzir as observacdes
multivariadas em escalares T, (n=1,2,3,..). Onde T, vem da estatistica de Hotelling.

Este esquema € dado pela equacéo:

S, =max(0,S,_; + T, —K) (10)

onde o valor inicial de Sp=0 e k >0. O esquema COT sinaliza quando S, > H.
O segundo procedimento, denominado CUSUM de vetores, pode ser obtido
substituindo a quantidade de escalares nas expressdes de somas acumuladas pelos

vetores correspondentes. Define-se C, como:

C,= \/[(S(i—l) +X; —Ho )T 'z_l'(s(i—l) +X; —Ho )J (11)

onde S; sdo as somas acumuladas expressadas da seguinte maneira:

S —

n

0,seC, <k
(12)

Sy +X)-A-k/C,)seC >k

com Sp=0 e valor de referéncia k > 0. A estatistica de controle a ser demarcada na
carta CUSUM é dada por:

Y, =/SIZ S, (13)

O método sinaliza uma situacdo fora de controle se y, > H. O autor

demonstra que o segundo procedimento apresenta um desempenho superior em
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relagdo ao procedimento COT, pelo fato do vetor de médias do CUSUM de vetores
indicar o sentido em que a média esta sendo deslocada (CROSIER, 1988; ALVES,
2009).

Qualquer que seja a extensdo multivariada do CUSUM empregada no
monitoramento, esta deve ser projetada a partir de escolhas razoaveis para o limite
de controle H e o valor de referéncia k, de modo a fornecer um bom desempenho.
AvaliacGes das escolhas apropriadas para diferentes valores de H e K podem ser
encontradas nos trabalhos de Woodall e Ncube (1985), Crosier (1988), Golosnoy,
Ragulin e Schmid (2009) e Alves (2009).

2.4.3 Cartas multivariadas baseadas em métodos de projecéo

O uso da carta multivariada T2 de Hotelling é impraticavel para sistemas com
alta dimensdo e que apresentam colinearidades. Quando o numero de variaveis é
elevado, é necessario reduzi-lo para evitar inconsisténcias no calculo de S*. A
Andlise de Componentes Principais (PCA — do inglés Principal Component Analysis)
€ a técnica adequada para esta tarefa.

A PCA é uma técnica de andlise multivariada que visa transformar um grupo
de variaveis colineares em variaveis ortogonais denominadas componente principal
(PC - do inglés Principal Component). Em termos geométricos, constréi-se um novo
sistema de eixos, definidos pelas PCs, para representar as amostras, no qual a
natureza dos dados pode ser visualizada em poucas dimensfes. As PCs séao
combinacdes lineares das variaveis originais e representam suas projecdes nas
direcdes de maxima variabilidade dos dados.

Para realizar esta transformacéo a PCA decompfe a matriz de dados em um
produto de duas outras, denominadas escores (T) e pesos (P), mais uma matriz de

residuos (E), de acordo com a equacao:
Xoxp=Toxa) Pexa +E@xp (14)
onde “@” indica o numero de componentes principais que descreve a maior parte da

variancia nos dados originais, de tal modo que a matriz de residuos (E) ndo contém

qualquer componente previsivel significativo.
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Os escores representam as coordenadas das amostras no sistema de eixos
formados pelas componentes principais. Os pesos sdo 0s cossenos dos angulos
entre as variaveis originais e as PCs, representando, portanto, o quanto cada
variavel original contribui para uma determinada PC (SOUZA e POPPI, 2012).

O emprego da PCA juntamente com cartas de controle multivariadas pode
melhorar a capacidade para detectar falhas precoces e alteragdes na estrutura de
covariancia das variaveis do processo (PHALADIGANON, et al. 2013). A base do
MSPC é recolher um conjunto de dados histdricos quando 0 processo esta
funcionando sob condi¢cdes normais de operacao (NOC), fazer uma PCA com os
dados histéricos para modelar e extrair a estrutura de correlacdo de varias variaveis
e usar a informacdo modelada na construcdo das cartas de controle multivariadas
(LAURSEN, RASMUSSEN e BRO, 2011).

O controle de processo multivariado baseado em PCA consiste de duas
cartas. A primeira é a carta T? construida com os escores de PCA ap6s a reducéo de
dimensionalidade. Esta carta mede a distancia de uma observacdo ao centro das
amostras NOC e determina se uma amostra especifica tem um desvio sistematico
em relacdo as amostras consideradas sob controle estatistico. A segunda é a carta
SPE (do inglés — Square Prediction Error), também denominada de carta Q, que
calcula os residuos para uma nova amostra quando tenta ajusta-la ao modelo que é
baseado nas amostras de referéncia. A carta SPE monitora variagcbes nao
sistematicas que nao sdo explicadas pelo modelo atual (NIJHUIS, JONG e
VANDEGINSTE, 1997; ZHU, et al. 2007; KITTIWACHANA, et al. 2008; LAURSEN, et
al. 2010).

Os escores das componentes mais significativas sdao empregados para o
célculo da estatistica T? de acordo com a equacdo 15 (MACGREGOR e KOURTI,
1995):

R t2
T = & (15)
t

onde t; € o vetor de escores da r-ésima componente principal, ofr € a variancia de t;

e R denota o numero de componentes principais retidas no modelo PCA, enquanto a
carta SPE, é construida com os residuos do modelo PCA. O célculo do SPE é dado
pela equacdo 16 (MACGREGOR e KOURTI, 1995):
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2

SPE=Y(x, %) (16)
p=1

onde Xx,e >”<p séo, respectivamente, a medida da p-ésima variavel e seu valor

predito. Os limites de controle para a carta SPE sdo dados por (ZHU, et al. 2007):

2 %o
LCepe =6, — {1 Gzho(l_ it J + Z“(Zezh"j] (17)

6} 0,

sendo V a matriz de covariancias dos residuos apds a realizacdo da PCA nas

amostras NOC, 8,¢é o traco de V, 8, o traco de V?, 8, o trago de V°, hy=1-(26, 6,/ 3
6% ) e z,€ a variavel normal padronizada com (1-a) nivel de confianca.

Se uma PC n&o é usada para calcular o valor T2, entdo a variacdo que ela
descreve € incluida na carta SPE, e vice-versa (NIJHUIS, JONG e VANDEGINSTE,
1997). Assim, quando o numero de PCs é subestimado, por exemplo, 1 PC em vez
de 2, T? ird somente sinalizar situacées fora de controle que ocorrem na direcéo de
PC 1 e ndo na direcdo da componente seguinte. Em geral, ira existir menos
sinalizacdo fora de controle em T2 quando o nimero de PCs significativas é
reduzido.

N&o existe um critério geral para saber como encontrar o nimero de PCs
significativas para a constru¢cdo do modelo que descreva apenas as causas comuns.
Alguns autores propdem a abordagem que faz uso dos autovalores em um gréfico
scree-plot, outros apontam a avaliagdo da variagdo dos autovetores durante
validacéo cruzada (KITTIWACHANA, et al. 2008; LAURSEN, et al. 2010).

No contexto de controle de processos, contudo, uma boa abordagem é
seleciona-las de forma que todas as amostras, ou a maioria delas, em condi¢cdes
normais de operacdo estejam dentro dos limites de controle pré-definidos,

respeitando o nivel de confianca adotado para o teste (ZHU, et al. 2007).
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2.5 Identificagcéo de Variaveis Fora de Controle em Processos Multivariados

Um problema persistente nos procedimentos de cartas de controle
multivariadas € a interpretacao de um sinal fora de controle. Determinar qual variavel
ou grupo de variaveis estado contribuindo para o sinal pode ser uma tarefa dificil para
0 usuério de MSPC.

Existem diversos métodos que auxiliam na identificacdo da(s) variavel(eis)
que interfere(m) na estabilidade do processo (VIDAL-PUIG e FERRER, 2014).
Konrath (2002) aconselha que a escolha de um método em relacdo a outro é uma
decisédo que leva em consideracdo a experiéncia do pesquisador ou operador, bem
como a facilidade de operacionalizacdo do mesmo, seja através de um algoritmo
computacional, ou através de calculos manuais.

Uma abordagem muito Gtil para o diagnéstico de um sinal fora de controle é
a decomposicdo da estatistica T> em componentes que refletem a contribuicdo de

cada variavel individual. Se T? é o valor atual da estatistica e T% € o valor da

estatistica para todas as variaveis do processo exceto a i-ésima variavel, entao:

D; = T _T(?) (18)

€ um indicador da contribuicdo relativa da i-ésima variavel para a estatistica global.
Quando um sinal fora de controle é gerado, os valores de D; (i=1,2,3,...,p) devem ser
calculados e uma atencédo deve ser dada nas variaveis para as quais os D; sejam
relativamente grandes (RUNGER, ALT e MONTGOMERY, 1996).

Um gréafico de controle pode ser construido com os valores de D; de cada

variavel. Runger, Alt e Montgomery (1996) sugerem que o limite de controle para a

magnitude de um Djindividual seja x2,. Adotando a.= 0.01, encontra-se y¢,,, =6.63,

de modo que qualquer D; que exceda esse valor deve ser considerado como um

responsavel pela saida de controle.
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2.6 Controle Estatistico Multivariado em Processos Farmacéuticos

Para minimizar os riscos potenciais causados por medicamentos inseguros
ou ineficazes para a saude publica, a industria farmacéutica esta sujeita a um
rigoroso sistema regulatorio de controle de qualidade do produto final. Assim, os
departamentos de controle de qualidade e garantia da qualidade de uma empresa
farmacéutica tém a responsabilidade de verificar e assegurar a qualidade do produto
em cada etapa do processo de fabricacao.

Diversos trabalhos (Alencar, et al.,2004; Alencar, et al., 2005; Lima, et al.,
2006; Alencar, Lopes e Souza Jr., 2007b; Ferreira, 2008; Martins, et al., 2008; Nunes
Neto, et al., 2010; Lima, et al., 2011; Bianchi e Souza, 2012; Grangeiro Jr., et al.,
2012) publicados em periédicos da area farmacéutica vém promovendo, aplicando e
destacando os beneficios das ferramentas do SPC, principalmente as cartas de
controle, para validagdo e monitoramento de seus processos de produgédo. O
emprego do controle estatistico na industria farmacéutica vem encontrando cada vez
mais aplicacdes por incorporar os conceitos das BPF. A qualidade de um farmaco
deve ser controlada e monitorada durante todo seu processo de fabricagdo, como
também ap6s a sua producdo, e os gréaficos de controle utilizados nos trabalhos
anteriormente citados mostraram-se bastantes (teis nestes monitoramentos.
Entretanto, estes trabalhos empregaram a metodologia tradicional do SPC.

No inicio do século XXI, muito progresso e inovacdo na industria
farmacéutica ocorreram com a publicacéo de dois documentos emitidos pela FDA: (i)
“‘Guidance for Industry, PAT - a framework for innovative pharmaceutical
development, manufacturing, and quality assurance” e (ii) “The Pharmaceutical
cGMPs for the 21 Century: a Risk-Based Approach” (FDA, 2004a; FDA 2004b).
Este cenario motivou a aplicacdo do MSPC na industria farmacéutica. O setor
farmacéutico passou a se afastar das estratégias de controle de qualidade baseadas
em especificagcbes univariadas do produto ou processo, e se aproximar da
abordagem multivariada (KOURTI, 2006b; SWARBRICK, 2007; POMERANTASEV e
RODIONOVA, 2012; MATERO, et al. 2013).

Neste sentido, Alencar, Lopes e Souza Jr (2007a) avaliaram o desempenho
de dados historicos correspondentes a producdo de 149 lotes de comprimidos de
captopril 25 mg utilizando o MSPC. As variaveis de qualidade — peso médio, dureza,

friabilidade, desintegracéo, teor de captopril e dissulfeto de captopril e uniformidade
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de conteudo - foram avaliadas conjuntamente através da carta de controle
multivariada T2 de Hotelling. Os limites da Fase | para a carta T foi construida com
os 100 primeiros lotes, e os 49 restantes foram reservados para a Fase Il. Os
resultados para a fase de monitoramento (Fase Il) mostraram que 0 processo
apresentou um desvio do estado de controle definido na Fase I. Uma estratégia para
a identificacdo das variaveis responséaveis pelos sinais fora de controle também foi
empregada. A variavel desintegracdo foi apontada como a principal responsavel
pelos desvios observados, seguida pelas variaveis uniformidade de contetudo e
dureza. Para os autores, a técnica de MSPC mostrou-se mais agil na obtencdo dos
resultados do que o método tradicional aplicado a cada variavel individualmente.

A necessidade de desenvolver e aplicar técnicas de quimica analitica para
monitorar processos esta sendo amplamente aceita no setor industrial farmacéutico.
Mais especificamente, as técnicas de separagdo como a cromatografia, assim como
as técnicas espectroscopicas - como o infravermelho préximo - sdo reportadas na
literatura para o monitoramento de processos industriais farmacéuticos.

Os padrBes cromatograficos sdo cada vez mais importantes na indastria
farmacéutica, pois sugerem a presencga ou auséncia de impurezas relacionadas ao
produto ou processo. Laursen, et al. (2010) investigaram a sensibilidade do MSPC
baseado em PCA em monitorar, detectar e diagnosticar pequenos picos de impureza
adicionados a corrida cromatografica de uma substancia bio-farmacéutica de alta
pureza. Os autores simularam a adicdo de 0.1% de impurezas aos cromatogramas e
realizaram o monitoramento com as cartas T e SPE. O método de escalonamento
pela raiz quadrada da meédia foi aplicado aos dados cromatograficos a fim de
aumentar o desempenho das cartas multivariadas. Na fase de monitoramento, o pico
de impureza ndo modelado pelo modelo PCA na Fase |, foi sinalizado na carta SPE.

POLLANEN, et al. (2005) empregaram espectroscopia no infravermelho
juntamente com cartas multivariadas para monitorar o processo de cristalizacdo de
substancias farmacéuticas, uma vez que o estudo de polimorfismo é de grande
importancia para as caracteristicas de qualidade do produto. Os autores concluiram
que cartas multivariadas baseadas em PCA fornecem uma ferramenta poderosa e
simples para avaliacdo da qualidade dos espectros de amostras cristalinas,
permitindo uma informacdo mais confiavel da composi¢cdo polimorfica das mesmas.

Através do MSPC as amostras sdo facilmente classificadas com base no polimorfo
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dominante, resultando em um aumento da seguranca na producdo de
medicamentos.

KONA, et al. (2013) apresentaram um importante trabalho para a industria
farmacéutica. Cartas de controle T?> e SPE foram desenvolvidas, a partir da
espectroscopia no infravermelho préximo combinada aos métodos de projecdo dos
Minimos Quadrados Parciais (PLS — do inglés Partial Least squares) e PCA, para
melhorar a compreensdo do processo de granulacdo por leito fluidizado, uma
operacdo unitaria importante para a industria de medicamentos. Os graficos de
controle estatistico foram empregados para monitorar a evolugdo do processo das
bateladas e subsequente fase de secagem. As cartas multivariadas foram utilizadas
para analise das falhas em tempo real e foram testadas em lotes sob condicdes
normais de operacao e em lotes que se desviaram destas condicdes.

A utilizacdo das cartas de controle multivariadas, propostas no presente
trabalho para a industria farmacéutica, serdo demonstradas em estudos de caso que
contemplam duas exigéncias regulatérias bastantes atuais para o0 setor
farmacéutico: (i) a Reviséo Periodica de Produtos e (ii) o estudo de estabilidade de
medicamentos. Os estudos foram desenvolvidos nas dependéncias do Laboratério
Farmacéutico do Estado de Pernambuco Governador Miguel Arraes (LAFEPE).



Capitulo 3:

Revisdo  Periodica de  Produtos
Aplicando Cartas de Controle
Multivariadas
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3. REVISAO PERIODICA DE PRODUTOS APLICANDO CARTAS DE CONTROLE
MULTIVARIADAS

3.1 Consideracdes Iniciais

De acordo com a Resolugcdo da Diretoria Colegiada (RDC 17/2010) da
ANVISA, as empresas devem utilizar uma nova estratégia de andlise global do
desempenho de producdo e comercializacdo de seus produtos conhecida como
Revisdo Periodica de Produtos (RPP). Esta estratégia deve ser aplicada a todos os
medicamentos registrados com o objetivo de verificar a consisténcia dos processos
produtivos e adequabilidade das especificagdes em uso para o produto acabado.
Além disso, deve permitir a identificacdo de tendéncias no processo e a possivel
necessidade de intervencdo no mesmo (BRASIL, 2010a; TOMAZZINI e OLIVEIRA,
2011).

Segundo o Guia para RPP da ANVISA (BRASIL, 2012) os itens
contemplados na revisdo devem incluir todos os lotes fabricados no periodo
avaliado, os resultados de analise do produto final, os desvios que potencialmente
impactaram os lotes fabricados e a respectiva investigacdo, além da efetividade
resultante das acdes corretivas e preventivas adotadas. E proposta a realizagcdo de
uma avaliacao estatistica dos resultados das analises do produto acabado, de forma
a verificar a existéncia de tendéncias no processo. O Guia ainda atesta que as
empresas podem optar por adotar procedimentos diferentes, desde que assegurem
gue estes sejam tecnicamente justificaveis.

A avaliagdo do processo produtivo na RPP pode ser realizada através do
SPC. O uso do controle estatistico tradicional ndo leva em consideracdo as
possiveis relacfes entre as variaveis e implica na elaboragdo e avaliagdo de um
grande numero de graficos de controle. Este procedimento dificulta a interpretacéo e
favorece acdes de controle desnecessarias e, consequentemente, provoca alarmes
falsos no processo.

Os resultados das especificacdes de qualidade do produto acabado podem
ser combinados e analisados conjuntamente na RPP. Nesta aplicacédo, o objetivo &
desenvolver uma metodologia que contemple os itens exigidos na RPP empregando
técnicas do MSPC baseadas em PCA, para avaliar e diagnosticar as variacdes
ocorridas durante a producéo anual dos comprimidos de hidroclorotiazida produzidos
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no LAFEPE, além de fornecer uma compreensao e interpretacdo das variaveis que
mais contribuiram para os desvios na revisdo de seus processos.

Os comprimidos de hidroclorotiazida 25 mg sao obtidos por compresséo
direta. Este medicamento foi escolhido para a RPP pelo fato de sua producéo ter
sofrido uma acéo preventiva pelo setor de Garantia da Qualidade do LAFEPE no
periodo de tempo avaliado. A figura 3.1 mostra a estrutura molecular da

hidroclorotiazida.

O O O O
V) \/
H,N N
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H

Figura 3.1 Estrutura molecular do principio ativo Hidroclorotiazida

3.2 Experimental

3.2.1 Aspectos Regulatoérios

A RPP foi conduzida seguindo as orientagbes fornecidas pelo Guia para
Revisdo Periodica de Produtos, emitida pela ANVISA (BRASIL, 2012).

A abordagem utilizada baseou-se na analise de dados historicos dos
comprimidos de 25 mg do medicamento hidroclorotiazida fabricados durante um
periodo de 5 anos (de 2009 a 2013). A coleta de dados ocorreu através dos registros
de fabricacéo dos lotes do produto acabado.

A Revisdo Peridédica do Produto pelo MSPC foi realizada analisando
conjuntamente as sete caracteristicas de qualidade exigidas para as formas
farmacéuticas solidas (BRASIL, 2010b): Peso Médio (Peso), Dureza, Friabilidade
(Friab), Desintegracédo (Desint), Dissolucao (Dissol), Uniformidade de Conteudo (Unif

Cont) e Teor.
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As especificagcbes farmacopéicas para as caracteristicas de qualidade
avaliadas na RPP da produgé&o dos comprimidos de hidroclorotiazida estdo descritas
na tabela 3.1 (BRASIL, 2010b).

Tabela 3.1 — Parametros de qualidade do medicamento hidroclorotiazida de acordo com as
especificacbes da Farmacopeia Brasileira

Parametros Especificacdes

Peso Médio 138,75 mg — 161,25 mg (150 mg + 7,5%)
Dureza Minimo 3,5 Kgf/cm?

Friabilidade Maximo de 1,5%

Tempo de Desintegragéo Maximo de 30 minutos

Dissolucao > 60% em 30 minutos

Uniformidade 85% - 115% (21,25 mg — 28,75 mg)
Teor 22,50 mg — 27,50 mg (25 mg = 10%)

3.2.2 Conjunto de Dados

Foi avaliado um total de 209 lotes, referentes aos anos de 2009 (53 lotes),
2010 (49 lotes), 2011 (32 lotes), 2012 (52 lotes) e 2013 (23 lotes). Todos os lotes
foram produzidos pelo LAFEPE e aprovados pelo controle de qualidade do
laboratdrio.

Na primeira etapa do trabalho, os lotes correspondentes aos anos de 2009 e
2010 foram utilizados na elaboracdo da fase de treinamento (Fase |) das cartas
multivariadas, enquanto os lotes produzidos no ano seguinte, 2011, foram
empregados na fase de monitoramento (Fase Il), visando verificar a consisténcia do
processo de producéo.

Na etapa posterior, 0os lotes correspondentes aos anos de 2011 e 2012,
foram entdo combinados e utilizados para a elaboragao da fase de treinamento das
cartas multivariadas, enquanto os lotes referentes ao ano de 2013 foram na fase de

monitoramento.
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3.2.3 Organizacéao e Pré-processamento dos dados

Os dados foram arranjados em matrizes (n x p), nas quais as linhas (n)
correspondem aos lotes analisados em cada biénio, e as colunas correspondem as
7 (sete) caracteristicas de qualidade. A matriz referente ao biénio 2009-2010 foi
denominada de matriz B1 (102 x 7), enquanto a matriz referente ao biénio 2011-
2012 foi denominada de B2 (84 x 7). As matrizes contendo os dados do ano 2011 e
2013 foram utilizadas, respectivamente, na fase de monitoramento de cada etapa.

As matrizes de dados foram autoescaladas.

3.3Resultados e Discussao

3.3.1 Reviséo Periddica de Produto para o Biénio 2009-2010

A matriz B1 foi submetida a uma Analise de Componentes Principais. A
figura 3.2 mostra o grafico dos pesos para PC1 x PC2 (figura 3.2 a) e PC3 x PC4
(figura 3.2 b). As variaveis que contribuiram para a variacao descrita pela PC1 foram
friabilidade, tempo de desintegracdo e teor, enquanto o peso, a dureza e a
dissolucéo sdo responsaveis pela variacao descrita na PC2.

A analise do vetor dos pesos mostrou que a variavel “Uniformidade de
conteudo” s6 apresentou relevancia a partir da terceira PC, enquanto a variavel
“Teor” ndo é tao significativa antes da PC4. Estas duas variaveis sao bastante
importantes para a qualidade do farmaco e sédo controladas com um rigor maior no
processo. Isto ocasiona uma variabilidade menor destas quando comparadas com
as demais variaveis e, assim, sua variacdo € explicada apenas em PCs de maior
ordem. Assim, as 4 primeiras PCs, que representam 74% da variancia total dos

dados, foram incluidas no modelo.
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Figura 3.2 Pesos das variaveis nas 4 componentes principais retidas no modelo: PC1 x PC2
(a) e PC3 xPC4 (b)

A figura 3.3 mostra a Carta T? e SPE para os escores das quatro primeiras
componentes principais, para os lotes do medicamento Hidroclorotiazida fabricados
pelo LAFEPE nos anos 2009 e 2010. O limite de controle para as cartas

apresentadas na figura 3.3, foi calculado a um nivel de 99% de confianca.
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Figura 3.3 Cartas Multivariadas T? de Hotelling (a) e SPE (b) dos lotes produzidos nos anos
2009 e 2010.

Na carta T? (figura 3.3 a), dois lotes, os de niimeros 32 e 82, apresentaram-
se acima do limite de controle estimado para o conjunto B1. No limite de 99% de
confianca, em um total de 102 lotes, um lote superar o limite de controle ndo sinaliza
nenhum problema no processo. A saida de dois lotes, no entanto, exige uma
avaliacdo mais rigorosa. Na carta SPE (figura 3.3 b) pelo menos 8 lotes (15, 19, 37,
44, 74, 90, 100 e 101) estdo fora dos limites da carta SPE. Os lotes em questao
demonstram um desvio em relagdo a estrutura de correlagédo global do biénio.

As cartas da figura 3.3 indicam que o processo estava fora de controle no
biénio 2009-2010, mesmo que todos os lotes empregados neste biénio estivessem
dentro das especificagfes farmacopéicas, respeitando os limites preconizados pela
legislacdo e apresentados na Tabela 3.1.

Dentre os parametros de qualidade da tabela 3.1, as varidveis dureza,
friabilidade, tempo de desintegracdo e dissolucdo tém apenas limite unilateral de
especificacao. As variaveis dureza e dissolucdo possuem apenas um limite minimo,
enquanto a friabilidade e o tempo de desintegracdo possuem apenas um limite

maximo. Analisando a figura 3.2, verifica-se que sdo justamente estas variaveis que
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sdo as principais responsaveis pela estrutura de correlacdo exibida nas duas
primeiras componentes. Para os operadores da fébrica, era aceitavel qualquer valor
preconizado pela farmacopeia, pois estes ja estavam cumprindo com as exigéncias
regulatorias. Por este motivo, essas variaveis apresentam uma alta variabilidade,
dificultando o controle estatistico da qualidade do processo. As distribuicdes
fortemente assimétricas destas varidveis influenciam fortemente a capacidade do
processo.

O setor responséavel pela Garantia da Qualidade do LAFEPE adotou, entédo
no ano de 2011, uma medida preventiva no processo de producdo para diminuir a
variabilidade apresentada pela variavel dureza. A medida preventiva adotada pelo
LAFEPE foi estimar um “limite de operag¢ao” para a variavel dureza, ndo permitindo
gue esta variavel oscile por qualquer valor que esteja simplesmente acima do limite
inferior de especificacdo. Uma vez que a dureza alta dos comprimidos exerce
influéncia sobre outros parametros importantes como dissolucdo, tempo de
desintegracdo e friabilidade, (LANDIN, ROWE e YORK, 2009; BLANCO, CUEVA-
MESTANZA e PEGUERO, 2010) essa medida também se refletiu na diminuicdo da
variabilidade dessas outras variaveis.

Como parte da estratégia da RPP, resolveu-se comparar os lotes produzidos
em 2011 com os lotes do biénio 2009-2010 a fim de verificar se as agdes corretivas
implementadas pelo setor responsavel impactaram os novos lotes. Sendo assim, o
ano de 2011, foi monitorado em relacdo ao biénio avaliado a fim de verificar a
consisténcia do processo de producdo dos diferentes periodos. O objetivo desta
etapa de monitoramento é ter uma visado geral dos dados do processo a fim de
destacar possiveis anomalias como mudancas de médias, valores discrepantes, e
outros padrdes ao longo dos anos.

Como a Fase | do controle estatistico corresponde a modelagem da carta de
controle com dados do processo sob controle, o procedimento recomendado requer
a remocao do ponto fora de controle. Optamos por remover 0 ponto correspondente
ao lote 82, por ser o que mais se afastou do limite de controle, com valor de T? de
19,72. O lote 32 foi mantido uma vez que um lote além do limite de controle em 101
lotes é aceitavel a 99% de confianca. Apos a exclusdo da amostra 82 do conjunto,
uma nova analise PCA foi realizada e os limites de controle recalculados para a
construcdo da Fase Il da carta multivariada. A figura 3.4 mostra o gréfico dos pesos



Pagina |36

apos a remocao da amostra 82. As 4 primeiras PCs explicam 74% da variancia do

biénio 2009-2010.
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Figura 3.4 Pesos das variaveis nas 4 componentes principais retidas no modelo apés

remocao da amostra 82: PC1 x PC2 (a) e PC3 x PC4 (b)
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3.3.1.1 Monitoramento da consisténcia do processo em 2011 relativo ao biénio 2009-
2010

As amostras referentes aos lotes produzidos em 2011 foram projetadas no

modelo PCA e incluidas na carta de controle, mostrada na figura 3.5.

28 qa) —e— Lotes (2009-2010)
24 - —&— Lotes (2011)
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Figura 3.5 Cartas T2 de Hotelling (a) e SPE (b) treinadas com a matriz B1 (preto) para o

monitoramento dos lotes fabricados em 2011 (vermelho)

O comportamento exibido pelos lotes de 2011 frente ao biénio 2009-2010
reflete claramente uma mudanca no padrdo do processo de producdo. Pode-se
observar na figura 3.5 que os lotes produzidos no ano de 2011 apresentaram um
desvio significativo tanto na carta T2 (figura 3.5 a), como na carta SPE (figura 3.5 b).

A carta T? (figura 3.5 a) exibe um deslocamento da média dos lotes de 2011
em relacdo ao biénio 2009-2010, apresentando lotes acima dos limites de controle.

Quando um novo evento ocorre, que ndo é coberto pelo modelo PCA, um
desvio significante pode ser visto na carta SPE. A carta SPE (figura 3.5 b) revela que

a estrutura de correlacdo dos lotes fabricados no ano de 2011 muda bastante com
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relacdo ao biénio anterior. Isto significa que os lotes monitorados ndao seguem a
mesma estrutura de covariancia exibida pelo biénio 2009-2010.

A figura 3.6 mostra o grafico de escores das duas primeiras PCs para as
amostras do conjunto de treinamento (em preto) e os escores dos lotes de 2011 (em
vermelho) projetados no modelo PCA. Podemos verificar nessa figura uma
tendéncia de afastamento sistematico dos lotes 2011 com valores de escores mais
negativos em PC1 e PC2. Assim como na carta T%, a PCA também sugere que os
lotes produzidos em 2011 apresentam um comportamento diferente dos lotes do

biénio 2009-2010.
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Figura 3.6 Projecdo dos lotes monitorados nos escores do biénio B1

A fim de verificar se a mudanca de média observada na Fase Il do MSPC é
decorrente da mudanca do processo realizada em 2011, nés devemos ser capazes
de identificar que a dureza e/ou friabilidade e tempo de desintegracdo sao as
variaveis responsaveis pela mudanca do processo (causas especiais) com relacdo
ao biénio 2009-2010. Essa verificagdo pode ser entendida como uma validagao da
metodologia de MSPC utilizada.

As cartas de controle elaboradas com a estatistica de decomposicdo de T2,
D; = T>-T?;, onde T?; é a estatistica T* calculada para todas as variaveis menos a i-

ésima variavel, sdo comumente usadas para a identificagdo das causas especiais de
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7

variacdo. Quando a carta T? é construida com os escores das componentes
principais, as variaveis sinalizadas por este procedimento sdo as variaveis latentes,
ou seja, as combinacdes lineares das variaveis originais vindas da PCA.

A figura 3.7 exibe os gréaficos de controle da estatistica D; de decomposicao
do T Analisando a figura 3.7, é facil observar que as PC1 (figura 3.7 a) e PC2
(figura 3.7 b) foram as responsaveis pelos desvios encontrados no ano de 2011,
sendo a PC2 a principal responsavel pelo deslocamento dos lotes monitorados. As
PC3 (figura 3.7 c) e PC4 (figura 3.7 d) permaneceram praticamente estaveis e nao
parecem ter influenciado significativamente o desvio ocorrido no processo, o que é

coerente com o maior controle da uniformidade de conteddo e teor, conforme ja

mencionado.
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Figura 3.7 Contribuicdo das PCs individuais para a estatistica T
escores de PC1 (a), escores de PC2 (b), escores de PC3 (c), escores de PC4 (d)

Para que a identificacdo das causas da mudanca do processo seja
concluida, é necessario decompor as PCs em variaveis reais. Essa tarefa pode ser

feita com ajuda do grafico de pesos (figura 3.4), mas muitas vezes nao é facil fazé-
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lo, porque uma mesma variavel pode ter contribuicdo significativa em mais de uma
componente ortogonal. Neste caso especifico, a PC1 tem contribui¢cdes relevantes
de friabilidade, desintegracdo e uma menor participacdo do teor, enquanto que a
PC2 tem contribuicdo relevante do peso, da dureza e da dissolucdo. Peso e
dissolucdo, também sdo importantes na PC3, juntamente com uniformidade de
conteudo. Dureza e teor respondem também pela PCA4.

Uma estratégia comumente empregada para facilitar a interpretacdo das
componentes principais € o uso de rotacdes. O critério Varimax é o mais empregado
para guiar a rotagao. Este procedimento gira os eixos das componentes de modo a
maximizar a contribuicdo de uma variavel em um eixo e minimiza-la nos demais
eixos. Assim, cada variavel real tende a estar associada a um unico fator (variavel
latente), o que simplifica a sua interpretacao (SENA, et al. 2001; WANG, LIU e TU,
2005). E importante ressaltar que a carta T? e as cartas D; ndo s&o diferentes se as
estatisticas forem calculadas com base nos escores das componentes principais ou
com base nos escores dos fatores Varimax. Assim, o objetivo da rotacdo Varimax
proposto neste trabalho € tdo somente a interpretacdo das mesmas cartas com o
emprego dos graficos de pesos rotacionados. Este procedimento, embora simples,
pode facilitar bastante a identificacdo das variaveis latentes com as variaveis reais.

A figura 3.8 mostra distribuicdo dos pesos de cada variavel apGs a rotacéo
Varimax. As variaveis friabilidade e desintegracao apresentaram um maior peso para
o Fator 1, enquanto as variaveis dureza e dissolucdo tem uma forte contribuicdo no
Fator 2 (figura 3.8 a). Peso e uniformidade de contetudo contribuem para o Fator 3,

enquanto que Teor é modelado no Fator 4 (figura 3.6 b).
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Figura 3.8 Pesos dos fatores rotacionados: Fator 1 e 2 (a) e Fator 3 e 4 (b)

Assim, a variavel F2, que € a principal responsavel pela mudanca do

processo (figura 3.7 b), pode ser interpretada como a contribuicdo inversamente

proporcional das variaveis dureza e dissolucao (figura 3.8 a). A variavel F1 também

tem uma contribuicdo na mudanca do processo (figura 3.7 a) e representa a

contribuicdo dos parametros friabilidade e desintegracéo (figura 3.8 a), que por sua

vez, correlacionam-se inversamente com dureza em F1 e F2. Esses resultados

mostram que a metodologia proposta foi capaz de verificar ndo s6 a mudanca no

processo ocorrida em 2011, como também identificar independentemente as

variaveis responsaveis por essa mudanca.
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3.3.2 Reviséo Periddica de Produto para o Biénio 2011-2012

Uma vez que uma agéo corretiva foi realizada no setor de producdo no ano
2011, um novo biénio foi avaliado pela metodologia proposta em nosso trabalho. A
intencao foi verificar a efetividade das acbes preventivas adotadas pela Garantia da
Qualidade do LAFEPE, como preconiza o Guia de RPP, além de verificar eventuais
situacdes de saida de controle.

A matriz B2 foi autoescalada e uma PCA foi realizada neste segundo
conjunto de dados. O critério adotado para a escolha do nimero de PCs foi o
mesmo do biénio anterior. Neste conjunto, 4 PCs explicam 72% da variancia
apresentada pelos lotes dos anos 2011-2012. Os escores dessas componentes
foram empregados para a construgdo da Fase | da carta multivariada mostrada na
figura 3.9. A carta construida com os dados da matriz B2 sinaliza 5 lotes (lotes 28,
37, 38, 64 e 83) acima do limite de controle. Os lotes em questédo foram verificados
quanto ao seu desempenho através da decomposicdo da estatistica T2, apresentada
na figura 3.10. Os pesos dos fatores Varimax para a matriz B2 sdo apresentados na
figura 3.11.
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A analise das cartas D; revela que a PC1 (figura 3.10 a) responde pela saida

de controle do lote 83. Esta componente corresponde as variaveis friabilidade,

dureza e desintegracéo (figura 3.11 a). Ao analisar o registro de fabricacdo do lote

83, verifica-se que 0 mesmo apresentou o0 valor mais alto de friabilidade (1,5%),

exatamente o valor maximo permitido especificado na Tabela 3.1.

A PC3 (figura 3.10 c) sinalizou a saida de controle dos lotes 37 e 38. Esta

PC é constituida essencialmente pela variavel dissolucdo (figura 3.11 b). Estas

amostras, de fato, apresentaram as menores taxas de dissolucao registradas no
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biénio, respectivamente 72.4% e 77%, significativamente abaixo da média obtida na
producdo do LAFEPE (99,9%).

O lote 64 foi sinalizado pela PC4 (figura 3.10 d), que traz uma forte
contribuicdo da variavel peso (figura 3.11 b). Recorrendo ao seu registro de
fabricacdo, confirma-se que este lote possui o0 maior peso do biénio, 158,4 mg,
enquanto o lote 28 apresenta o menor peso do biénio, 142,6 mg. O lote 20, embora
ndo tenha saido do controle na carta T? (figura 3.9 a) é o ponto mais distante da
média entre os lotes em controle. A decomposicéo do T? mostra que isto se deve a

uma massa elevada dos comprimidos do lote (156,08 mg em média).

3.3.2.1 Monitoramento da consisténcia do processo em 2013 relativo ao biénio 2011-
2012

ApoGs a analise dos lotes fora de controle na Fase I, os mesmos foram
excluidos da matriz B2 e uma nova carta de controle foi construida. A exclusdo dos
pontos equivale a identificacdo de lotes mais divergentes atuando no processo, e
mesmo que estes nao signifiguem lotes fora das especificacdes farmacopéicas,
constitui-se um procedimento comum em controle estatistico (MONTGOMERY,
2009). Ao final, obtém-se um conjunto de observacfes sob controle, garantindo uma
estimativa confiavel para os limites da Fase Il da carta de controle e consequente

monitoramento do ano consecutivo, como mostrado na figura 3.12.
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Figura 3.12 Cartas T2 de Hotelling (a) e SPE (b) para o monitoramento dos lotes fabricados
no ano de 2013

O monitoramento do ano 2013 através da carta multivariada T2 de Hotelling
baseada em PCA, mostrada na figura 3.12, revela que o processo produtivo dos
comprimidos de hidroclorotiazida permanece estavel desde a acdo preventiva
tomada pelo setor de Garantia da Qualidade do LAFEPE em 2011. A figura 3.13
mostra o grafico de escores de PC1 x PC2 para os lotes 2011-2012 e para a
projecdo dos lotes 2013. A homogeneidade da distribuicdo dos lotes monitorados
(em vermelho) no espaco definido pelas duas primeiras PCs do biénio 2011-2012
(em preto) esta de acordo com a estabilidade do processo verificada na carta T2 na

figura 3.12 a.
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Figura 3.13 Projec¢éo do lote monitorado em 2013 nos escores do biénio 2011-2012

Ressalta-se, porém, que a carta SPE (figura 3.12 b) apresenta 5 lotes de
2013 (lotes 3, 10, 14, 19 e 22) acima dos limites de controle. Quando uma situacéo
fora de controle é detectada na carta SPE a contribuicdo de cada variavel do

conjunto original é dada pela equacao 19 (KOURTI, 2005):
2
SPE-pIot=(xp—xpj (19)

onde x,e §<p sdo, respectivamente, a medida da p-ésima variavel e seu valor

predito. Dessa forma, as variaveis com alta contribuicdo séao discriminadas. A figura
3.14 mostra as contribuicdes das variaveis para as amostras fora de controle na
carta SPE.
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Figura 3.14 Contribuicao das variaveis para a amostra 60 do biénio 2011-2012 (a) e para as
amostras 3 (b),10 (c), 14(d),19 (e) e 22(f) do ano 2013

Como pode ser observado na figura 3.14 a, e 3.14 ¢ — f, as variaveis com
maior contribuicdo para as amostras fora de controle na carta SPE, foram aquelas
gue possuem apenas limite de controle unilateral (dureza, friabilidade e
desintegracdo). Estas variaveis sédo correlacionadas positivamente (figura 3.11 a), e
a carta SPE estéa sinalizando os eventos que quebram esta estrutura de correlacéo.
Ao ser consultado o registro de fabricacédo, verifica-se que a amostra da figura 3.14 ¢
apresenta o maior valor de dureza (6.3 Kgf/cm?) e o menor tempo de desintegracéo
(4 minutos). A variavel friabilidade (figura 3.14 e) tem alta contribuicdo para os
residuos da amostra 19, uma vez que esta possui a menor friabilidade (0.14%) e um
tempo de desintegracdo mais alto (7 minutos), situacdo que também néo reflete a
correlacao definida no modelo de referéncia B2.

A contribuicdo da variavel observada para as amostras da figura 3.14 b
(amostra 3) e 3.14 d (amostra 14) merece atencao por parte do setor responsavel,

uma vez que a uniformidade do conteudo pode destacar uma deficiéncia na etapa
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de mistura dos pés. Os comprimidos devem ser homogéneos com relacéo ao teor de
hidroclorotiazida. A correlacdo positiva existente entre a uniformidade de conteudo e
o teor definida pelo biénio (figura 3.11 a) ndo foi seguida por estas amostras. As
amostras 3 e 14, respectivamente, apresentaram uma menor uniformidade de
contelido (95.3% e 96.1%) e um maior teor (26.5 mg e 26 mg) em relacdo aos lotes
de 2011-2012.

Fica valido destacar, que as alteracbes na estrutura de correlacdo
(figura 3.12 b) ndo comprometem a qualidade dos lotes produzidos, nem a
efetividade da acdo corretiva. A efetividade da acdo corretiva € garantida pela
diminuicdo da variabilidade exibida pela dureza, e consequentemente pela
diminuicdo da variabilidade das variaveis que se correlacionam com a mesma,
permitindo a consisténcia do processo exibido na carta T2 (figura 3.12 a). Entretanto,
uma atencao deve ser dada ao processo de producgéo caso estas alteracdes passem

a ser frequentes nos lotes vindouros.

3.4 Conclusoes

A RPP conduzida neste estudo usando MSPC e decomposi¢cdo da
estatistica T2 contemplou os principais itens do Guia da ANVISA, ou seja,
considerou-se o periodo de tempo avaliado, os resultados da andlise dos
parametros de qualidade, os desvios que potencialmente impactaram os lotes
fabricados e a respectiva investigacdo, além da efetividade resultante das acdes
corretivas e preventivas adotadas.

Diante da metodologia proposta apresentada ao LAFEPE, uma RPP pode
ser conduzida de forma confiavel através de cartas de controle multivariadas,
baseadas em um modelo PCA, e empregada para monitoramento do desempenho
da producéo dos lotes de anos vindouros.

A carta de controle multivariada desenvolvida neste trabalho pode ser
utilizada por um periodo de tempo até que uma nova agao preventiva e/ou corretiva
seja implementada pela empresa.

A interpretagéo das situacdes fora de controle por meio da decomposicéo da
estatistica T? e interpretacéo pelos pesos da rotacdo Varimax do modelo PCA facilita
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0 processo de identificacdo das varidveis que podem afetar seu estado de controle
estatistico. A carta SPE, revela as falhas que ndo sdo cobertas pela carta T, e
fornecem informacdes importantes para aumentar o rigor no controle do processo,
caso as modificacfes na estrutura de correlacdo das variaveis afetem a qualidade

do farmaco como um todo.



Capitulo 4:

Cartas de Controle Multivariadas para o
Monitoramento da Estabilidade do
Captopril por Cromatografia Liquida
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4. CARTAS DE CONTROLE MULTIVARIADAS PARA O MONITORAMENTO DA
ESTABILIDADE DO CAPTOPRIL POR CROMATOGRAFIA LIQUIDA

4.1 Consideracgdes Gerais

O controle de qualidade da producdo farmacéutica tem recebido uma
importancia cada vez maior nos ultimos anos. Atualmente, os guias de orientagcdo
Q3 (ICH 2006a; ICH 2006b) do International Conference on Harmonisation (ICH)
recomendam uma mudanca para a definicio de qualidade de produtos
farmacéuticos. O foco do controle mudou definitivamente da pureza para a impureza
dos farmacos, e para a formacdo de produtos de degradacdo em produtos
farmacéuticos acabados (SINGH, et al. 2012). Perfis de impureza e de produtos de
degradacdo em farmacos e medicamentos podem ser avaliados através de testes de
estabilidade.

A estabilidade de um produto farmacéutico pode ser definida como o tempo
durante o qual o mesmo mantém dentro dos limites especificados e durante todo o
periodo de estocagem e uso, as mesmas condicfes e caracteristicas que possuia
gquando da época de sua fabricacdo. O monitoramento da estabilidade de
medicamentos € uma das ferramentas mais eficazes para avaliacdo, previsdo e
prevencao de problemas relacionados a qualidade do produto durante a validade. A
seguranca pode ser avaliada através do monitoramento da formacéo dos produtos
de degradacdo, que podem gerar perda da eficacia terapéutica e/ou causar
intoxicacao do paciente (SILVA, et al. 2009).

A finalidade do teste de estabilidade € fornecer evidéncias sobre como a
qualidade de um produto farmacéutico varia com o tempo sob a influéncia de fatores
ambientais, tais como temperatura, umidade e luz, assim como estabelecer o prazo
para o periodo de validade do medicamento e as condicbes de armazenamento
adequadas (SINGH, e REHMAN, 2012).

GALDOS (2012) atenta para dois aspectos que devem ser considerados nos
estudos de estabilidade: (i) monitorar a quantidade de principio ativo, uma vez que
uma perda significativa pode tornar o medicamento menos efetivo e (ii) distinguir os
produtos de degradacdo e impurezas que aparecem como resultado do
envelhecimento. Segundo o autor, a segunda determinacédo € a mais dificil porque

se devem prever os produtos de degradacéo que poderiam estar presentes, além de
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gue, em sua grande maioria, estes sao estruturalmente desconhecidos e presentes
em numeros e quantidades aleatorias, apresentando-se na maior parte dos casos,
em pequenas concentracoes.

De acordo com a resolucdo RE n° 01 de 29 de Julho de 2005, descrita pela
ANVISA, deve ser apresentado no estudo de estabilidade do medicamento a
justificativa de auséncia ou a quantificagéo de produtos de degradacao, assim como
o método analitico correspondente (BRASIL, 2005). A resolucdo define trés estudos
de estabilidade: (i) estudo de estabilidade acelerada, (ii) estudo de estabilidade de
longa duracao e (iii) estudo de estabilidade de acompanhamento. Neste trabalho
seguiremos a abordagem prevista para o estudo de estabilidade acelerada.

O estudo de estabilidade acelerada € projetado para acelerar a degradacéo
guimica e/ou mudancas fisicas de um produto farmacéutico em condi¢des forcadas
de armazenamento. Os dados obtidos s&o usados para avaliar o impacto de curtas
exposicées a condi¢cdes fora daquelas estabelecidas no rétulo do produto, que
podem ocorrer durante o transporte ou armazenamento (SILVA, et al. 2009).

Para este estudo a RE n° 01/2005 recomenda que o produto seja
armazenado em camara climatica em sua embalagem primaria, em uma condi¢édo de
temperatura de 40+2°C e umidade relativa 75+5%, por um periodo de seis meses, e
analisado quanto ao teor de captopril e seu produto de degradacdo em tempos pré-
estabelecidos de permanéncia na camara climética: 0, 3 e 6 meses (BRASIL, 2005).
Nesta aplicacdo, para um monitoramento mais detalhado da estabilidade do
captopril, os comprimidos foram retirados da camara climatica semanalmente ao
longo do periodo especificado pela legislacdo, totalizando um conjunto de 24
amostras, denominado conjunto STB (Estabilidade).

Os procedimentos que, normalmente, sdo adotados para o controle da
qualidade nas industrias farmacéuticas s&do os denominados “‘métodos oficiais”,
descritos em farmacopeias, e servem de referéncia para os diversos parametros de
controle de qualidade, tanto para a matéria-prima como para o produto acabado. Isto
pode ser verificado pelos trabalhos publicados na literatura que visam estabelecer
métodos indicativos de estabilidade (BAKSHI e SINGH, 2002; LINDINO, et al. 2010;
WAGIEH, et al. 2010; NOGUEIRA, et al. 2011; PANDITRAO, et al. 2011; ELKADY e
FOUAD, 2011; REDDY, et al. 2011; SINGH e REHMAN, 2012; SINGH, et al. 2012).

Pesquisas futuras em estudos de estabilidade irdo demandar o

desenvolvimento de metodologia analitica para obter uma melhor compreenséo da
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estabilidade do principio ativo. A necessidade de desenvolver e aplicar técnicas de
quimica analitica e quimiometria para monitorar impurezas € hoje bastante evidente
na industria farmacéutica (BARTOS e GOROG, 2008; WAGIEH, et al. 2010).

O captopril € um dos medicamentos mais consumidos no Brasil, sendo
usado no tratamento da hipertensdo e da insuficiéncia cardiaca congestiva. O
captopril apresenta menor custo e efeito mais favoravel sobre a qualidade de vida.
Uma vez que a hipertensdo costuma exigir tratamento para toda a vida, estas
caracteristicas sdo importantes para a manutencdo do tratamento pelo paciente
(VALENTINI, SOMMER e MATIOLI, 2004). Entretanto, este medicamento €
fortemente susceptivel a degradacéo oxidativa causada por temperaturas e umidade
elevadas, e pela presenca de excipientes higroscopicos. A sua principal impureza é
o dissulfeto de captopril, que além da reducéo do principio ativo por degradacéo, em
quantidades elevadas fornece um sabor metalico para o comprimido, o que reduz a
adesao terapéutica (SOUZA, et al. 2012).

De acordo com a United States Pharmacopeia (USP) (USP, 2003), a
percentagem de dissulfeto de captopril em comprimidos ndo deve exceder a 3.0%
em relacdo a massa do captopril, e o método oficial recomendado para a
quantificacdo desta impureza é a cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC — do
inglés High Performance Liquid Chromatography). A figura 4.1 mostra a reacédo de

degradacéao do captopril para formar dissulfeto de captopril.
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Figura 4.1 Reacao de degradacao do captopril em dissulfeto de captopril
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Nesta aplicacdo, nés usamos amostras de comprimidos de captopril 25 mg
produzidos pelo LAFEPE aprovados para comercializagdo, analisados pelos
métodos de cromatografia (neste capitulo), e por espectroscopia no infravermelho
proximo e meédio (capitulo 5). As cartas multivariadas foram avaliadas usando
amostras de comprimidos dentro e fora do prazo de validade. Foi avaliada a

capacidade preditiva das cartas de controle em identificarem as pequenas variacoes
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na composicdo das amostras submetidas ao teste de estabilidade acelerada
(conjunto STB), frente aos métodos analiticos empregados nos dois momentos do

estudo.

4.2 Experimental

4.2.1 Conjunto de Amostras

Neste trabalho, foram usados comprimidos de captoprii 25 mg. A
composicgao real de captopril variou de 22,5 - 27,5 mg, o que esta dentro dos limites
legais. Todos os comprimidos foram produzidos pelo LAFEPE e analisados por
HPLC de acordo com o método de referéncia (USP, 2003). Um total de 90
cromatogramas, provenientes de 64 lotes foram empregados.

Na etapa de treinamento das cartas multivariadas (Fase 1), utilizaram-se 52
cromatogramas de amostras histéricas recolhidas do processo sob condicfes
normais de operacdo. Este conjunto de amostras, denominado conjunto NOC,
apresenta apenas as causas comuns de variacao, que ndo estao associadas a saida
do controle. Os cromatogramas de 11 outras amostras foram usados para validar as
cartas. Este conjunto de validagdo, denominado de conjunto VAL, foi composto por
amostras de diferentes lotes, sendo que 7 deles estavam em condicfes normais de
operacdo e outros 4 correspondiam a amostras com prazo de validade vencido.
Amostras de um dos lotes foram submetidas ao processo de degradacao acelerada
para avaliacdo da estabilidade do captopril, constituindo o conjunto STB.

As amostras submetidas ao estudo de estabilidade acelerada foram
armazenadas em camara climatica modelo Fanem Model 345® em sua embalagem
primaria, nas condigbes previstas pela RE n° 01/2005, por um periodo de seis
meses, e analisado quanto ao teor de captopril e seu produto de degradacdo em
tempos pré-estabelecidos de permanéncia na camara climatica: 0, 3 e 6 meses.
Para um acompanhamento mais detalhado da estabilidade do captopril, os
comprimidos foram retirados da cémara climatica semanalmente ao longo do
periodo especificado pela legislacao, totalizando os 24 cromatogramas referentes ao

conjunto STB.
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4.2.2 Método de Referéncia

Os teores de captopril e dissulfeto de captopril nos comprimidos foram
determinados pelo método de referéncia descrito na USP. A anélise por HPLC foi
realizada macerando 10 comprimidos de um mesmo blister (USP, 2003), que foram
analisados por um sistema cromatografico Shimadzu CLASS VP, equipado com
detector de UV-VIS, usando uma coluna Lichrospher Merck® RP-18, com um
didmetro interno de 4 x 250 mm de comprimento, empacotada com silica de
octadecilsilano ligado quimicamente (5um). A fase movel foi composta por uma
solucdo de acido fosférico 0.11% e metanol (45:55 v/v). A leitura da amostra foi
realizada no comprimento de onda de 220 nm, com fluxo de 1mL/min e um volume
de injecao de 20 um.

Antes de cada corrida cromatografica dos conjuntos NOC, VAL e STB,
padrées certificados de captopril e dissulfeto de captopril sdo injetados, para
definicdo do tempo de retencdo dos compostos de interesse. O tempo total de

corrida foi de 8 minutos por cromatograma.

4.3 Resultados e Discussao

4.3.1 Consideracdes sobre o pré-processamento dos cromatogramas

De acordo com ZHU et al. (2007) ndo é possivel usar os dados
cromatograficos brutos diretamente na elaboracdo da Fase | dos gréficos de controle
porque este procedimento impossibilita o estabelecimento de um conjunto que
descrevesse apenas as causas comuns de variagao.

O cromatograma consiste em picos correspondentes aos componentes da
mistura ap0s a separacdo. ldealmente, o mesmo componente de diferentes
amostras deve ter igual tempo de retencdo. Mas, na andlise real, mudancas de
tempo de retencdo ocorrem com frequéncia devido as mudancas instrumentais, a
mistura ineficiente da fase modvel, a decomposicdo da fase estacionaria, as
alteracdes da coluna durante o uso, a interacdo entre analitos e etc (ZHANG, CHEN
e LIANG, 2011).
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Assim, é necessario realizar um alinhamento dos cromatogramas
deslocando-se os tempos de retencdo com relagdo a um cromatograma de
referéncia. Isto pode ser alcancado por algoritmos como o COW (do inglés —
Correlation Optimised Warping) (TOMASI, BERG e ANDERSSON, 2004) ou o
icoshift (do inglés — Interval Correlation Optimised Shifting)(LAURSEN, et al. 2010;
TOMASI, SAVORANI e ENGELSEN, 2011).

O algoritmo icoshift usa uma fungéo de correcéo linear por partes baseado
em um modelo de insercdo/delecdo e otimiza a correlacdo cruzada por partes
usando a Transformada de Fourier Rapida. Neste método de alinhamento, um ou
mais intervalos sédo definidos manualmente ou automaticamente, no eixo do tempo
de retencdo, e os segmentos na amostra a ser alinhada séo deslocados de modo a
maximizar a sua correlacdo cruzada com o0 segmento correspondente do alvo
(TOMASI, SAVORANI e ENGELSEN, 2011).

O pré-processamento inicial dos dados neste trabalho incluiu a correcao da
linha de base e alinhamento através do algoritmo icoshift. A Figura 4.2 mostra o pré-
processamento aplicado ao conjunto NOC para a corre¢cdo da linha de base e

alinhamento do tempo de retencéo usando o icoshift.
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Figura 4.2 Cromatograma das amostras do conjunto NOC antes (a) e ap6s correcdo de

linha de base e alinhamento dos picos (b).

Apés o alinhamento dos cromatogramas, a regido compreendida entre o
tempo 0,0 e 2,5 minutos foi descartada por apresentarem picos referentes a fase
moével de acordo com Nogueira, et al. (2011), resultando numa matriz NOC (52 x
660). O tempo de retencéo para o pico do captopril situa-se aproximadamente no
intervalo de 3 a 4,5 minutos, enquanto o pico do dissulfeto de captopril encontra-se
num tempo entre 5,5 e 6,5 minutos.

Em estudos de estabilidade os produtos de degradacdo apresentam-se em
pequenas concentragcbes em comparagdo ao composto alvo (GALDOS, 2012,
DHEKALE, et al. 2014). Assim, métodos de pré-processamento sdo propostos para
aumentar a sensibilidade das cartas multivariadas para detectar pequenos picos de
impureza (LAURSEN, RASMUSSEN e BRO, 2011).

LAURSEN et al. (2010) testaram varios pré-processamentos e indicaram o
escalonamento pela raiz quadrada da média das variaveis como uma maneira eficaz
de reduzir a importancia relativa do sinal do ativo sem expandir o ruido. Neste
trabalho foram testados os métodos de autoescalamento e o escalamento pela raiz

guadrada da média.
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Uma vez que a quantidade de dissulfeto de captopril que se pretende
detectar € bem menor que a quantidade de captopril, nés também testamos a
ponderacdo especificamente na regido do pico de dissulfeto de captopril, como um
pré-processamento alternativo. Varios pesos foram testados na ponderacdo e 0s
resultados para os valores 2 e 5 sédo apresentados neste trabalho. A figura 4.3
mostra os resultados obtidos pelos métodos de escalamento avaliados neste estudo.
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Figura 4.3 Cromatograma das amostras do conjunto NOC autoescalados (a), escalados

pela raiz quadrada da média (b), ponderados por um fator 2 (c) e ponderados por um fator 5

(d)

4.3.2 Treinamento das cartas T2 e SPE

As cartas de controle foram construidas com as amostras do conjunto NOC
para os diversos pré-processamentos e os limites de controle das cartas T? e SPE
foram calculados em um nivel de 99% de confianca. O desempenho das cartas
multivariadas nesta etapa foi avaliado quanto ao nimero de alarmes falsos, uma vez
que as amostras do conjunto NOC estavam dentro das especificacbes

farmacopéicas e apresentam apenas causas naturais de variagao.
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De fato, os limites estatisticos de controle sdo mais estreitos que os limites
legais farmacopéicos, pois estes ultimos referem-se aos limites de especificacdo do
produto e ndo aos limites de controle estabelecidos pela variacdo natural do
processo. Isto pode causar um problema pratico no monitoramento, uma vez que a
carta poderia dar alarmes para lotes que estdo em plenas condicbes de serem
comercializados. Por outro lado, reforcar as condi¢cdes de controle do processo para
além das especificacdes legais representa um custo desnecessario para a industria
farmacéutica. A proposta de ponderar a regido do dissulfeto de captopril no
cromatograma vem do esforco de sintonizar a sensibilidade da carta para minimizar
0 numero de alarmes falsos (erro tipo 1) e ao mesmo tempo, 0 numero de amostras
fora de controle ndo detectadas como tal (erro tipo 2).

O numero de componentes principais incluidas em cada modelo foi aquele
gue maximizou o niumero de amostras dentro dos limites de controle para o conjunto
NOC, calculados segundo as equacdes (15) para a carta T e (16) para a carta SPE
(ambas equacdes mostradas no capitulo 2) de acordo com o sugerido por Zhu, et al.
(2007).

Desta forma o nUmero de componentes principais necessario para construir
a carta T? descreve apenas as causas de variagdo comum. Para 0s cromatogramas
autoescalados 8 PC’s descreveram 92% da varidncia dos dados, 4 PC’s
descreveram 88% da variancia nos dados escalados pela raiz quadrada da média, e
3 PC’s descreveram 97% da variancia dos dados nos cromatogramas ponderados
na regiado do dissulfeto de captopril.

A Figura 4.4 mostra as cartas T? (a) e SPE (b) obtidas para os pré-
processamentos: autoescalamento (I), escalamento pela raiz quadrada da média (11),
ponderacéo da regidao de dissulfeto de captopril por um fator 2 (Ill) e ponderacao da

regido de dissulfeto de captopril por um fator 5 (V).
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Figura 4.4 Cartas T2 (a) e SPE (b) obtidas para os pré-processamentos: autoescalamento
(), escalamento pela raiz quadrada da média (ll), ponderacéo da regido de dissulfeto de
captopril por um fator 2 (Ill) e ponderacao da regiao de dissulfeto de captopril por um fator 5
(V).

A aplicacdo dos diferentes métodos de pré-processamento resultou em
diferentes desempenhos para as cartas multivariadas. Os métodos de
autoescalamento e escalamento pela raiz quadrada da média levaram a erros do
tipo 1 no limite de 99% de confianca, tanto nas cartas T2 (figs. 4.4 | a e 4.4 1l a),
quanto na SPE (fig. 4.4 1l b). J& as cartas T? e SPE construidas apds a ponderacéo
da regido do dissulfeto de captopril por um fator de 2 (figs. 4.4 lll a e 4.4 Il b) ndo
apresentaram erros tipo 1. Quando um fator de 5 foi utilizado para a ponderagéao,

apenas a carta SPE (fig. 4.4 IV b) apresentou erros tipo 1.
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4.3.3 Validagao das cartas T? e SPE

A validacdo das cartas de controle multivariada foi feita usando-se o
conjunto VAL, que contem amostras em condicdoes NOC e amostras vencidas. Para
a validacdo o limite de controle para a carta T? foi recalculado de acordo com a
equacao (9), também apresentada no capitulo 2. A Figura 4.5 mostra as cartas de
controle T? (a) e SPE (b) para as amostras dos conjuntos NOC e VAL construidas a
partir de dados sem pré-processar (I), ponderacdo da regido de dissulfeto de
captopril por um fator 2 (ll) e, ponderacao da regido de dissulfeto de captopril por um
fator 5 (l11).
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Figura 4.5 Validacéo das cartas T?(a) e SPE (b), respectivamente, para os dados n&o

escalados (l) ponderado por um fator 2 (ll) e ponderado por um fator 5 (l11)

No MSPC o objetivo é prever se 0 processo esta se desviando de um
conjunto de condi¢des definidas por amostras NOC. A estatistica T? calculada a
partir dos escores das componentes principais monitora a tendéncia geral do
conjunto de cromatogramas. Esta estatistica ndo é necessariamente sensivel a
pequenas alteracdes locais bastantes sutis, como nos casos de produtos de
degradagcédo de medicamentos (figuras 4.5 I, Il e lll a). A figura 4.6 mostra os

loadings para as 3 primeiras PC’s.
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Figura 4.6 Gréfico dos loadings e variancia explicada para a PC 1(a), PC 2 (b) e PC 3 (c).

De acordo com a figura 4.6 observa-se que os 97% da variacdo descrita
pelas 3 PC’s incluidas para a construcdo da carta T2 (figuras 4.5 1, Il e IIl a) refere-se
as diferencas na forma dos picos cromatograficos. A PC 1 (figura 4.6 a) descreve as
variacfes devido a intensidade do pico, a PC 2 (figura 4.6 b) captura as variacdes
relacionadas a simetria do pico, enquanto a PC 3 (figura 4.6 c¢) estd monitorando as
variagoes devido a simetria da cauda.

NIJHUIS, JONG e VANDEGINSTE, (1997) ZHU, et al. (2007) e LAURSEN,
et al. (2010) chamam a atencé&o para a carta de residuos (SPE) quando se pretende
detectar picos inesperados, ou seja, que ndo sao parte do padrao cromatografico
normal e portanto, do modelo. Um desafio deste trabalho é que o dissulfeto de
captopril, por ser um produto de degradacdo comum do ativo, estd sempre presente
nas amostras NOC, embora em concentracdes abaixo dos limites legais
estabelecidos. Desta forma, ndés precisamos monitorar pequenos incrementos de
intensidade de um pico muito pequeno ja existente ao invés do surgimento de um
novo pico. Assim nao é surpresa perceber que a carta SPE das amostras sem pre-
processamento (figura 4.5 | b) ndo foi sensivel em sinalizar as amostras vencidas,

cometendo erro do tipo 2.
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Por esta razdo a ponderagdo da regido do dissulfeto do captopril foi incluida
entre as opgdes de pré-processamento. A ideia € reforcar a intensidade do sinal do
produto de degradacédo para sensibilizar a carta as variacdes dele. Quando um fator
de 2 foi empregado na ponderacéo, os sinais acima do LC na carta SPE (figura 4.5 1
b) ocorreram apenas para as amostras fora de controle, ou seja, para as amostras
vencidas do conjunto VAL. Também nao observamos nenhuma amostra NOC do
conjunto de validacao, que tenha passado do limite de controle. Quando um fator de
5 foi empregado (figura 4.5 11l b), observamos uma sensibilizacdo excessiva da carta
de controle. Além dos dois erros tipo 1 que j& haviam ocorrido na fase de

treinamento, um novo erro tipo um ocorreu na etapa de validagéo.

4.3.4 Monitoramento do teste de estabilidade

As cartas multivariadas T2 e SPE ponderadas pelo fator 2, construidas na
etapa anterior, foram usadas para monitorar a estabilidade do captopril durante um
teste de degradacdo acelerada em camara climética. A Figura 4.7 exibe as cartas de
controle para amostras do conjunto STB. Estas amostras, provenientes de um
mesmo lote, foram introduzidas em uma camara climética e a cada semana um
blister era retirado. O niumero da amostra no eixo horizontal das cartas corresponde

ao numero de semanas que a mesma passou na camara climatica.
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Figura 4.7 Monitoramento da estabilidade do captopril através das cartas multivariadas T?
(a) e SPE (b)

Na carta T? (figura 4.7 a) podemos observar um comportamento sistematico
para as amostras do conjunto STB, que apdés uma queda abrupta volta a evoluir
sistematicamente. Em controle estatistico, uma sequéncia longa de pontos variando
sistematicamente muitas vezes pode ser interpretada como uma saida de controle,
mesmo que o limite de controle ndo seja ultrapassado (NIJHUIS, JONG e
VANDEGINSTE, 1999). E importante lembrar que todas as amostras do conjunto
STB pertencem a um mesmo lote, de modo que originalmente possuiam menor
variabilidade interna do que as amostras dos conjuntos NOC e VAL, as quais foram
retiradas de lotes diferentes. Assim, a uUnica fonte de variagdo significativa no
conjunto STB sédo os processos de degradacdo que ocorreram em cada amostra no
tempo em que ela esteve no interior da camara climatica. A quebra abrupta do
deslocamento sistematico observado entre as amostras retiradas apos 16 e 17
semanas, provavelmente se deve a disposicdo dos blisters na camara climatica (em
duas pilhas), o que pode ter provocado uma degradacdao ndo homogénea entre o
altimo blister de uma pilha e primeiro da pilha seguinte.
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Jé a carta SPE (figura 4.7 b) sinaliza uma situacdo fora de controle a partir
da segunda semana de permanéncia do captopril na camara climéatica, mostrando
uma boa sensibilidade para monitorar a degradacdo do principio ativo. Também
podemos perceber um comportamento ascendente do sinal do residuo a medida que
0 tempo de permanéncia na camara aumenta. Este comportamento esta de acordo
com o0 aumento da concentragcdo do dissulfeto de captoprii em fungdo da
degradacéao do captopril, que deixa um residuo cada vez maior no modelo PCA.

A figura 4.8 apresenta o gréafico dos residuos para algumas amostras do
conjunto STB. Nés podemos ver que os residuos das amostras do conjunto STB
correspondem as regibes de captopril e dissulfeto de captopril, entre 5.5 e 6.5
minutos, com aumento do residuo deixado na regido de dissulfeto de captopril a

medida que aumenta o tempo de permanéncia da amostra na camara climatica.
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Figura 4.8 Grafico de residuos para algumas amostras do conjunto STB. Os nameros dos
graficos correspondem ao tempo de permanéncia da amostra em camara climatica em

semanas.
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E importante ressaltar que a saida de controle neste caso n&o correspondeu
a uma degradacao suficiente para o farmaco sair de especificagdo, mas apenas que
as amostras submetidas as condi¢cdes extremas da camara climatica ja sao
suficientemente diferentes do conjunto NOC para serem detectadas como tal, e que
esta diferenca de fato se deve as alteragdes no teor de dissulfeto de captopril.

Um dos objetivos do teste de estabilidade acelerada é subsidiar a
determinacdo do prazo de validade do medicamento e as cartas de controle aqui
apresentadas podem ajudar a avaliar melhor esse parametro por serem sensiveis a
pequenas variagdes. Outro ponto importante é que o teste foi realizado em amostras
embaladas e a embalagem tem o papel de proteger o farmaco de condi¢cdes e
agentes externos que possam degrada-la. Neste contexto, um estudo de
degradacdo usando cartas de controle pode ser realizado para verificar
comparativamente diferentes tipos de embalagem quanto a eficiéncia de proteger o

farmaco embalado ao longo do tempo em camara climéatica.

4.4 Conclusoes

A sensibilidade para deteccdo de mudancas nos perfis cromatograficos
depende da representatividade dos dados histéricos (NOC), dos métodos de pré-
processamento e do niumero de componentes principais incluidos no modelo NOC,
determinado minimizando-se o nimero de erros tipo 1 da carta T? na fase de
treinamento, quando apenas amostras em condicdo NOC sao usadas.

A ponderacdo do cromatograma na regido do dissulfeto de captopril
sensibiliza as cartas de controle para a deteccao de pequenas variagdes nos picos
de impureza. A etapa de validacdo com amostras NOC e vencidas permite sintonizar
esta sensibilidade através do ajuste dos pesos até a minimizagéo de erros tipo 1 e
tipo 2.

A estatistica SPE € mais sensivel a pequenas variacdes nos picos de
impureza. Quando aplicado ao conjunto STB, a saida de controle das amostras pode
ser associada as mudancas no perfil cromatografico devidas ao aumento do teor de
dissulfeto de captopril. Variacdes sistematicas do sinal monitorado na carta T2

também sinalizam uma saida de controle.



Capitulo 5:

Cartas de Controle Multivariadas para o
Monitoramento da Estabilidade do
Captopril por Espectroscopia no
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5. CARTAS DE CONTROLE MULTIVARIADAS PARA O MONITORAMENTO DA
ESTABILIDADE DO CAPTOPRIL POR ESPECTROSCOPIA NO
INFRAVERMELHO

5.1 Consideragdes Gerais

A regido espectral no infravermelho (IR — do inglés Infrared) compreende a
faixa de radiacdo com numeros de onda no intervalo de aproximadamente 12.800 a
10 cm™. Esta faixa é dividida em infravermelho préximo (NIR — do inglés Near
Infrared), infravermelho médio (MIR — do inglés Mid Infrared) e infravermelho
distante (FIR — do inglés Far Infrared). A tabela 5.1 apresenta as regides
aproximadas do espectro infravermelho. Informac¢des mais detalhadas a respeito da
espectroscopia no infravermelho podem ser encontradas nos livros textos de Skoog,
Holler e Neiman (2006) e Larkin (2011).

Tabela 5.1 — Regibfes espectrais do infravermelho (SKOOG, HOLLER e NEIMAN
2006).

Regido Naumero de onda (cm™) Comprimento de onda (nm)
NIR 12.800 — 4.000 780 — 2500
MIR 4000 — 400 2500 - 50000
FIR 200 -10 50000 —100.000

Medidas espectrais efetuadas na regido do infravermelho préximo (ROGGO,
et al. 2007; BLANCO, CUEVA-MESTANZA e PEGUERO, 2010; JAMROGIEWICZ,
2012), como também na regido do infravermelho médio (SPRANG, et al. 2003;
MULLER, et al. 2011; CLEGG, et al. 2012), tém encontrado uma vasta gama de
aplicagbes na induastria farmacéutica, especialmente em virtude da facilidade e
celeridade com que as amostras podem ser medidas. Como abordado no capitulo
anterior, 0 monitoramento da estabilidade de um medicamento pode ser realizado
utilizando o método oficial descrito em farmacopeias (USP, 2003; BRASIL, 2010b).
Entretanto, o método preconizado para este fim — cromatografia liquida de alta
eficiéncia - é laborioso, consome um maior tempo para andlise e gera residuos

guimicos. Isso justifica 0 desenvolvimento de metodologias alternativas rapidas e
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precisas para monitorar e/ou auxiliar nos estudos do processo de degradacao de
medicamentos.

Técnicas de espectroscopia no NIR e no MIR, associadas aos graficos de
controle multivariados, podem ser aplicadas com este objetivo. De acordo com
Gurden, Westerhuis e Smilde (2002) as técnicas espectroscopicas fornecem
informacdo diretamente relacionada a natureza molecular da amostra que esta
sendo medida, como por exemplo, a mudanca das concentracfes das espécies
reagentes, mudancas nas condi¢cdes quimicas e a presenca de impurezas.

O propdésito deste capitulo € avaliar o uso das duas regides espectrais do
infravermelho (NIR e MIR), em associacdo com graficos de controle multivariados,
para monitorar a estabilidade do medicamento captopril 25 mg produzido pelo
LAFEPE.

5.2 Experimental

5.2.1 Conjunto de Amostras

Foram registrados 104 espectros NIR e MIR para amostras de 81 lotes de
comprimidos de captopril 25 mg. Deste total, 60 lotes estavam em plenas condi¢cdes
de comercializacdo, 20 estavam com o prazo de validade vencido e 01 lote foi
submetido ao estudo de estabilidade de acordo com o descrito no capitulo 4 (secéo
4.2), originando assim 24 amostras. Estes espectros foram divididos para formar os
conjuntos NOC, VAL e STB.

O conjunto NOC foi constituido por 50 espectros de amostras obtidas de
lotes aprovados pelo controle de qualidade, comercializados nos anos de 2013 e
2014, e que representavam, portanto, apenas as causas comuns de variagcdo do
processo. O conjunto VAL consistiu de amostras de 10 lotes nas mesmas condi¢gbes
do conjunto NOC e 20 lotes com prazo de validade vencido, totalizando 30
espectros. O conjunto STB foi constituido pelas 24 amostras do lote submetido ao

estudo de degradacéo acelerada.
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5.2.1 Registro dos espectros NIR e MIR

Os espectros na regidao do NIR e MIR das amostras de comprimidos de
captopril 25 mg foram registrados usando um espectrofotdmetro modelo Spectrum
400 FT-IR/FT-NIR Series PerkinElImer® Spectrometer demonstrado na figura 5.1.

Os espectros NIR dos conjuntos NOC, VAL e STB foram obtidos diretamente
nos comprimidos, utilizando a técnica de reflectancia difusa, com o auxilio do
acessorio AutoSampler®, em forma de carrossel (figura 5.1a e 5.1b). Os espectros
foram registrados na faixa de 12.000 — 4.000 cm™, em unidades de Absorbancia (log
1/R), empregando 32 varreduras e resolucdo de 4 cm™.

Para a obtencdo dos espectros na regido do MIR, os comprimidos
correspondentes a cada um dos conjuntos NOC, VAL e STB foram inicialmente
macerados. A leitura da amostra pulverizada foi realizada em unidades de
Transmitancia na faixa compreendida entre 4.000 - 650 cm™, utilizando 12
varreduras e resolucéo de 4 cm™, por meio do acessério UATR® (figura 5.1c). Todas
as medidas foram realizadas com temperatura ambiente (25+5°C) e umidade relativa

(45+5° %) controladas.

Figura 5.1 Espectrofotdmetro Spectrum 400 FT-IR/FT-NIR Series PerkinElmer®

Spectrometer com acessorios para obtencdo dos espectros NIR (a e b) e MIR (c).

Os dados obtidos foram organizados em matrizes (n x p), nas quais as linhas
(n) correspondem as amostras e as colunas (p) representam, respectivamente, as
intensidades de Absorbancia e Transmitancia para as regides NIR e MIR. O registro
dos espectros NIR resultou numa matriz 50 x 8001 para o conjunto NOC, 30 x 8001
para o conjunto VAL e numa matriz 24 x 8001 para o conjunto STB. Na regido do
MIR as matrizes resultantes foram, respectivamente, 50 x 3351, 30 x 3351 e 24 X
3351 para os conjuntos NOC, VAL e STB.



Pagina |72

5.3 Resultados e Discusséo
5.3.1 Pré-processamento dos espectros NIR e MIR
A figura 5.2 mostra o espectro NIR (Figura 5.2 a) para uma amostra de

comprimido do conjunto NOC e os espectros MIR (Figura 5.2 b) para o captopril puro

e excipientes.
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Figura 5.2 Espectro NIR do comprimido de captopril do conjunto NOC (a), espectro MIR do

captopril puro e dos excipientes (b).

Para a espectroscopia NIR foi selecionada a faixa espectral de 8.000 cm™ a
4.000 cm™, que corresponde & regido informativa do espectro associadas as regiées
de bandas de combinacéo e de 1° sobreton, além de parte da regido de 2° sobreton.
Ja para a espectroscopia MIR a regido entre 3.000 e 650 cm™ foi escolhida para o
monitoramento, por conter picos correspondentes ao principio ativo.

Apbs a selecdo das faixas espectrais do NIR e do MIR, os espectros foram

processados por meio da técnica de correcdo do espalhamento multiplicativo (MSC
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— do inglés Multiplicate Scatter Correction). A metodologia MSC é comumente
aplicada em espectroscopia para a correcdo de linha base proveniente
principalmente da ndo homogeneidade da distribuicdo de particulas na matriz. Nesta
técnica se faz uma regressdo de cada espectro contra um espectro de referéncia,
gue normalmente é o espectro médio do conjunto NOC (MALEKI, et al., 2007;
MARETTO, 2011). O MSC tem a vantagem dos espectros transformados serem
semelhantes aos espectros originais, permitindo que o monitoramento do processo
possa ser realizado no dominio das variaveis originais e tornando a interpretacao
espectral mais facilmente acessivel. Esta caracteristica faz o MSC ser interessante
para 0 monitoramento no ambiente industrial. Para o pré-processamento pela
metodologia MSC em ambas as regifes, os dados foram anteriormente suavizados
pela técnica Savitzky-Golay empregando uma janela de 21 pontos e polinémio de 22
ordem. Janelas com 7 e 15 pontos também foram avaliadas, mas nao resultaram em
diferencas significativas nas cartas de controle.

A figura 5.3 fornece o resultado do pré-processamento aplicado sobre os

espectros NIR e MIR do conjunto NOC.
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Figura 5.3 Conjunto NOC processado: espectros NIR (a), espectros MIR (b).
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5.3.2 Treinamento das cartas T2 e SPE

A tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos com a PCA no conjunto NOC
em termos do numero de PCs, variancia explicada e numero de alarmes falsos

observados nas cartas T2 e SPE, construidas com os espectros NIR e MIR.

Tabela 5.2 — Resultado da PCA sobre o conjunto NOC pré-processado por MSC para as
regides do NIR e MIR.

2
N°de PCs  Var. Explicada  Cartaft Carta SPE
Alarme falso  Alarme falso

4 90% 1 33

o

= 5 94% . .
6 96% 1 12
4 84% 1 7
5 89 % 1 .

@

S 6 92% 1 .
4 86% 1 2
5 91% . .
6* 96% . 6

*Calculado com o conjunto NOC ap0s a remogéo da amostra anémala.

O numero de PCs retidas para descrever as causas comuns de variacao foi
aguele que produziu o0 menor numero de alarmes falsos no conjunto NOC. Para a
espectroscopia NIR, quando 4 PCs sdo empregadas na Fase | das cartas de

controle uma observacdo na carta T? e varias amostras na carta SPE sdo
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7

detectadas como fora de controle. Quando o célculo é repetido com 5 PCs,
nenhuma amostra é sinalizada como fora de controle para ambas as cartas. Quando
consideramos 6 PCs para construcdo da carta T2, a mesma amostra é novamente
sinalizada como fora de controle na carta T?, enquanto na carta SPE uma
quantidade menor, embora elevada, é sinalizada como fora de controle. A variagdo
adicional acrescentada pela sexta componente ndo carrega informagéo relevante
gue descreva o conjunto NOC.

Para a espectroscopia MIR uma amostra do conjunto NOC se apresenta
como fora de controle, independente do nimero de PCs empregadas na construcéo
das cartas T% Essa amostra foi excluida do conjunto NOC e novas cartas foram
avaliadas. Desta vez, para 5 componentes principais, as cartas T?> e SPE ndo
apresentaram alarmes falsos (Tabela 5.2). Assim, tanto para os espectros NIR
quanto para os espectros MIR (apds exclusdo da amostra anémala), 5 componentes
principais foram empregadas para elaboracdo das cartas de controle na Fase |. Esta

escolha esta representada pelo destaque dado nas linhas em negrito da tabela 5.2.
5.3.3 Validacdo das cartas T? e SPE
A figura 5.4 mostra a validacdo das cartas multivariadas com o conjunto

VAL, que contem amostras em condi¢cdes normais (verde) e amostras com prazo de

validade vencido (vermelho), para as duas regides do infravermelho.
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Figura 5.4 Fase de validacio das cartas de controle multivariadas T?(a) e SPE (b) com o

conjunto VAL para a espectroscopia NIR (1) e MIR ().

Os resultados da etapa de validacdo das cartas de controle mostram que,
tanto para a espectroscopia NIR (figura 5.4 1) como para a espectroscopia MIR
(figura 5.4 1l), as amostras pertencentes ao conjunto VAL que estavam em
condicdes normais foram corretamente sinalizadas como estando em controle
estatistico, tanto pela carta T? (figura 5.4 a) quanto pela carta SPE (figura 5.4 b).

Para as amostras do conjunto VAL com o prazo de validade vencido as
cartas T? (figura 5.4 la e Ila) apesar de assinalarem corretamente algumas amostras
acima do limite de controle, ainda falham em apontar como fora de controle parte
destas amostras, cometendo assim, o erro Tipo Il

No entanto, a carta SPE para as duas técnicas espectroscopicas (figura 5.4
Ib e Ilb) se apresentou mais sensivel para perceber alteracbes em todas as
amostras vencidas, sinalizando com sucesso esta situacéo fora de controle. De fato,
a carta SPE é apresentada em varios trabalhos na literatura, quando se pretende
detectar alteracbes que n&o sdo cobertas pelo espaco definidos pelas PCs usadas
na carta T> (MACGREGOR e KOURTI, 1995; KOURTI, 2005; FERRER, 2007). A
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capacidade preditiva da carta SPE se mostrou equivalente para as técnicas NIR e
MIR frente as amostras em condigdes NOC e amostras vencidas.

Como aplicado no capitulo 3, a decomposicdo da estatistica T? foi
empregada na etapa de validacdo para a espectroscopia MIR a fim de avaliar qual
PC foi responsavel em sinalizar a saida de controle das amostras vencidas do
conjunto VAL (figura 5.4 lla). A figura 5.5 exibe os resultados da decomposicdo da

estatistica T2 para a espectroscopia MIR na etapa de validacao.
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Figura 5.5 Contribuicdo das PCs individuais para a estatistica T no conjunto de validac&o
da espectroscopia MIR: escores de PC1 (a), escores de PC2 (b), escores de PC3 (c),

escores de PC4 (d) e escores de PC5 (e)

Analisando a figura 5.5 é facil perceber que os escores de mais de uma PC
(figura 5.5 b, c, d, e) estdo contribuindo na sinalizagcdo das amostras vencidas do
conjunto VAL. Nesta situacédo, fica dificil associar o significado a uma componente
principal em particular, e as caracteristicas associadas com os sinais fora de controle

nao pode ser determinada de forma tdo aparente como observado no capitulo 3.
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5.3.4 Monitoramento da estabilidade do captopril

Uma vez que as cartas T2 e SPE foram validadas, segue-se a Fase Il para o
monitoramento da estabilidade do captopril. Nessa etapa, foi avaliada a capacidade
das cartas em identificar as alteragbes nas amostras do conjunto STB. Os limites de
controle para as cartas multivariadas sdo os mesmos do momento da validagao. A
etapa de monitoramento das amostras submetidas a degradacdo acelerada esta

apresentada na figura 5.6.
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Figura 5.6 Monitoramento da estabilidade do captopril através das cartas de controle

multivariadas T (a) e SPE (b) empregando espectroscopia NIR (1) e MIR (11).

No monitoramento da estabilidade do captopril as alteracbes de interesse
que se desejam detectar, a formacgdo do dissulfeto de captopril, ja estdo presentes
no conjunto de referéncia (conjunto NOC), embora em pequenas quantidades.
Também, é importante destacar que as amostras estavam em suas embalagens
originais, que tem o papel de proteger o produto farmacéutico contra o estresse do

7z

meio onde o mesmo € armazenado. Dessa forma, as variagcOes sofridas pelas
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amostras no processo de degradacdo acelerada sao relativamente pequenas,
dificultando a sua deteccdo. Sabe-se que as cartas T? ndo sdo sensiveis as
pequenas alteracbes na meédia do processo (BERSIMIS, PSARAKIS e
PANARETOS, 2007). Como pode ser observado, as cartas T2 das figuras 5.6 la e lla
nao foram capazes de detectar as alteragdes ocorridas com as amostras do conjunto
STB.

Ja a carta SPE, para os espectros NIR (figura 5.6 Ib), foi mais sensivel para
perceber as alteracbes durante o processo de degradacdo acelerada. Esta
estatistica ja sinaliza um desvio amostral a partir da 122 semana de permanéncia na
camara de estabilidade, o que é bastante satisfatério para esse tipo de estudo.

Por outro lado, a carta SPE para os espectros MIR (figura 5.6 1lb) sé
conseguiu perceber as alteragcdes no conjunto STB nas Ultimas semanas do ensaio

de degradacao acelerada.

5.3.5 Monitoramento da Estabilidade do Captopril por MIR, Selecdo de
Variaveis e carta CUSUM-COT

Como uma abordagem alternativa para empregar a espectroscopia MIR no
monitoramento de pequenas variaces, sugerimos uma nova estratégia baseada em
cartas T? e selecdo de variaveis pelo algoritmo das projecées sucessivas (SPA - do
inglés Successive Projections Algorithm) para fins de classificacdo (PONTES, et al.,
2005). O SPA classificagdo seleciona as variaveis minimamente colineares que
mais discriminam as amostras de duas classes. A ideia é empregar as variaveis
selecionadas pelo SPA para discriminar as amostras do conjunto NOC das amostras
vencidas e usar essas varidveis no cdlculo da estatistica T°. Assim, apenas as
informacgdes discriminatdrias estardo presentes na carta de controle.

Os dados empregados como input para a rotina do algoritmo SPA
consistiram de uma matriz contendo 15 amostras NOC e 15 amostras vencidas
(conjunto de treinamento) e uma matriz contendo 5 amostras NOC e 5 amostras
vencidas (conjunto de validacdo M,,). Além das matrizes de dados, é necessario
informar o nUmero minimo e o nimero maximo de variaveis a serem selecionadas,
sendo aceitavel um minimo de 2 e 0 maximo de c -1 variaveis, onde ¢ € o numero de

amostras contida em cada classe (NOC e vencida). Ajustamos o algoritmo para
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selecionar de 2 a 5 varidveis. Para cada candidato a cadeia de variaveis, foi
calculado o risco médio G de uma classificacdo incorreta de acordo com a equacao
20:

1 Mya
G=—n Ova
I\/Ival MZ:l | (20)

onde gva € 0 risco de uma classificagcdo incorreta do objeto xy da m-ésima amostra

de validacéo, calculado conforme a equagao:

gVa - 2

onde no numerador tém-se a distancia quadrada de Mahalanobis entre o objeto X4 €
a média amostral pya de sua classe verdadeira, e no denominador tém-se a
distancia quadrada de Mahalanobis entre o objeto x,a € 0 centro pj; de sua classe
errada mais proxima.

A cadeia de variaveis selecionada € aquela que minimiza o valor de G. As
variaveis selecionadas pelo algoritmo SPA, assim como a funcdo G para cada

subconjunto de variaveis estdo mostradas na tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Variaveis selecionadas e funcao de custo obtido pelo uso do SPA.

Se\I/ea(;:i\r/lZic'isas Varl Var2 Var3 Var4d Varb5 Fggsgio
2 1723cm™ 779 cm™ - - - 0.2079
3 1715cm™ 779 cm™ 1589 cm™ - - 0.2460
4 1057 cm™ 779 cm™ 1590 cm™ 1069 cm™ - 0.2399

5 1058 cm® 779 cm? 1590 cm? 2921 cm? 1069 cm?  0.2348
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Analisando os resultados da tabela 5.3, a menor funcéo de custo - 0.2079 -
foi conseguida para o subconjunto selecionado pelo SPA contendo as variaveis
1.723 cm™ e 779 cm™. As duas variaveis selecionadas pelo algoritmo sdo aquelas
gue possuem a maior distancia de Mahalanobis entre as classes das amostras NOC
e amostras vencidas, o que levaria a menores erros classificacio entre as classes.

A carta T2 com as variaveis selecionadas pelo SPA é exibida na figura 5.7.
Observe que os limites de controle da Fase Il, no qual monitoramos as amostras
submetidas ao estudo de estabilidade, € menor do que o anterior (figura 5.6 lla)
devido ao menor numero de variaveis que esta sendo empregado para a construcado
da carta multivariada. A carta foi construida com o mesmo nivel de confianca (99%)

adotado nas etapas anteriores.

—e— NOC
25 - —e—STB
20 4
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r = . 0
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Figura 5.7 Monitoramento da estabilidade do captopril através da carta de controle T*de

Hotelling construida com as variaveis 1.723 e 779 cm™ selecionadas pelo SPA

A sensibilidade da carta multivariada construida com as variaveis
selecionadas pelo SPA (figura 5.7) para deteccao das pequenas alteracdes sofridas
pelas amostras submetidas ao estudo de estabilidade apresentou um desempenho

superior em comparagdo com a carta construida pelo modelo PCA (figura 5.6 lla). A
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carta da figura 5.7 sinaliza amostras fora dos limites de controle com 16 semanas de
estudo.

Para avaliar a magnitude dos desvios ocasionados pelas variaveis no valor
final da estatistca T2, um esquema CUSUM multivariado (CUSUM-COT) foi
empregado com as variaveis selecionadas. O procedimento utilizou a soma
acumulada da raiz quadrada da estatistica de Hotelling, descrita no capitulo 2
(equacao 10).

A carta CUSUM multivariada foi desenhada para detectar deslocamentos de
1 desvio padréo em relagdo ao valor alvo. O valor alvo empregado foi a média da
raiz quadrada da estatistica T2 do conjunto NOC. O desvio — padréo “s” foi o desvio
do conjunto NOC, e o limite de controle H foi calculado como H = 5s. A figura 5.8
mostra o resultado da aplicacdo do esquema CUSUM - COT em combinacédo com a

metodologia de selecao de variaveis.

25

—8— NOC sup
. —0— STB sup

CUSUM - COT

Amostras

Figura 5.8 Monitoramento da estabilidade do captopril para o MIR através do esquema

CUSUM-COT com as variaveis selecionadas pelo algoritmo SPA

Analisando a figura 5.8 percebemos que as somas acumuladas para as

amostras do conjunto NOC estdo em torno do zero, enquanto as somas acumuladas
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para o conjunto STB vao se desviando deste valor, a medida que aumenta o tempo
de permanéncia na camara climatica. O esquema CUSUM - COT sinaliza que houve
uma mudanca de 1 desvio-padrdo na média do conjunto NOC, e antecede a saida
de controle do conjunto STB, na 152 semana de estudo. A vantagem em se usar um
esquema CUSUM é que este tipo de gréfico informa em que ponto a média mudou

do valor alvo.

5.4 Conclusoes

A espectroscopia no infravermelho é viavel para fins de monitoramento da
estabilidade de produtos farmacéuticos. Nesta aplicacdo envolvendo a
espectroscopia NIR e MIR, conclui-se que ambas as técnicas sao eficientes em
detectar amostras vencidas.

Para as amostras submetidas ao estudo de estabilidade, o monitoramento
pode ser acompanhado pela carta SPE baseada nos espectros NIR. Esta carta foi
sensivel em detectar as pequenas variacdes sofridas pelas amostras do conjunto
STB a partir da 122 semana de permanéncia na camara climatica. A carta T? no NIR
ndo se mostrou sensivel para estas variagoes.

Para a espectroscopia MIR nédo foi possivel realizar o monitoramento das
pequenas variacbes decorrentes do estudo de estabilidade diretamente na carta
SPE. Entretanto, este monitoramento se torna viavel através da carta T? quando se
emprega um método de selegéo de variaveis e um esquema CUSUM-COT. A carta
T2 construida com as variaveis selecionadas resultou em um desempenho bastante
satisfatorio para este tipo de estudo, sendo possivel perceber as variacdes nas
amostras STB a partir da 162 semana. O esquema CUSUM-COT pdde detectar uma
mudanca na magnitude de 1 desvio-padrdo na média das variaveis selecionadas a

partir da 15° semana de permanéncia na camara climatica.



Capitulo 6:

Conclusao
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6. CONCLUSAO

6.1 Conclusbes

Neste trabalho foi demonstrada a potencialidade do uso de cartas de
controle multivariadas para detectar pequenas variacdes em aplicacées envolvendo
dados reais da rotina da industria farmacéutica, como a Revisdo Periddica de
Produtos e o estudo de estabilidade.

Na Revisdo Periodica de Produtos dos comprimidos de Hidroclorotiazida,
foram usadas as cartas multivariadas T? e SPE para verificar a consisténcia do
processo, identificar as variaveis responsaveis pelos desvios e avaliar a efetividade
das ac¢les corretivas. Também foi apresentada uma metodologia para identificacéo
do sinal multivariado em termos das variaveis originais. Usando a decomposicéo da
estatistica T> e 0 método de rotacdo Varimax, obteve-se uma maneira simples de
diagnosticar as variaveis que influenciaram o processo. Diante desta metodologia,
uma RPP pode ser conduzida de maneira confiavel através das cartas de controle
multivariadas.

No estudo de estabilidade de medicamentos para os comprimidos de
captoprii  com dados cromatograficos, o pré-processamento empregando
ponderacdo na regido do pico de dissulfeto de captopril permitiu sensibilizar as
cartas de controle para detectar pequenas mudancas sutis ocorridas durante o
processo de degradacdo do farmaco. A carta SPE foi mais sensivel a pequenas
variacfes nos picos de impureza.

O estudo de estabilidade conduzido nas regifes do infravermelho proximo e
médio mostrou habilidade em detectar as alteracbes advindas do processo de
degradacdo. Ambas as regibes podem ser empregados para este monitoramento,
entretanto, algumas particularidades devem ser levadas em consideragédo. A carta
SPE foi habil em sinalizar as alteracdes sofridas pelos comprimidos de captopril na
regido do NIR durante o processo de degradacdo. Isto demonstra a atencdo que
deve ser dada a parte residual no monitoramento de processos quando pequenas
variagoes sao de interesse.

O emprego do MIR em estudos de estabilidade pode ser realizado atraves

de abordagens alternativas, tais como um método de selecdo de variaveis e um
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esquema CUSUM — COT. A carta T? construida com as variaveis selecionadas pelo
SPA forneceu uma maior sensibilidade para revelar as pequenas alteracbes e o
esquema CUSUM-COT evidenciou a magnitude da mudanca nas variaveis em

guestéo.

6.2 Propostas Futuras

Como propostas futuras para a continuidade deste trabalho e aplicacdo das

cartas de controle multivariadas na rotina da industria farmacéutica tém-se:

v' Verificar a capacidade de diferentes materiais de embalagens na conservacao
de medicamentos;

Medicamentos acondicionados em embalagens de materiais diferentes podem ser

monitorados durante um estudo de degradacdo acelerada por uma das técnicas

apresentadas nesse trabalho. Assim pode-se verificar qual embalagem protege

melhor a amostra durante o teste e usar essa informacgéo na escolha da embalagem

mais adequada ao farmaco.

v" Monitorar o surgimento de impurezas e/ou produtos de degradacdo em estudos
de degradacéo forcada;

Solucgdes do principio ativo de interesse, depois de submetidas as condi¢des acidas,

basicas e oxidativas designadas neste estudo, seriam monitoradas através das

cartas multivariadas, com o objetivo de avaliar qual das condi¢cdes testadas mais

alterou a composicao quimica do farmaco.

v Empregar a metodologia proposta na RPP para monitorar a consisténcia dos
itens produzidos por transferéncia de tecnologia;

Nesta aplicacdo, a industria que transferiu a tecnologia pode monitorar 0 processo

da industria receptora atraves das cartas multivariadas, a fim de assegurar a

consisténcia do processo transferido.
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v" Integrar as cartas de controle no desenvolvimento de sensores Opticos de baixo
custo, fornecendo equipamentos para medidas em tempo real de facil
aplicacao para a industria farmacéutica nacional.

Como propostas visando a Tecnologia Analitica de Processos, as cartas

multivariadas seriam incluidas como reposta-saida (output) desses equipamentos

permitindo um monitoramento em tempo real e de féacil interpretacdo para os

operadores do chao de fabrica.
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