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RESUMO

A industria farmacéutica tem priorizado, cada vez mais, a qualidade no desenvolvimento
de produtos, ndo somente no langamento, mas ao longo de todo o ciclo de vida do farmaco,
com maior foco na eficicia do tratamento e seguranga dos pacientes. Para atender a uma
sociedade com demandas crescentes e urgentes, mostra-se necessario um sistema que permita
melhorias ageis e com poucos impedimentos. A Quality by Design (QbD), abordado neste
trabalho, ¢ uma ferramenta que permite a indistria farmacéutica acompanhar com agilidade as
necessidades da saude humana. Com o surgimento e a reformulagdo de produtos, ¢
imprescindivel um modelo eficaz de desenvolvimento fabril e analitico, que permita uma maior
confiabilidade durante a aprovagdo regulatéria. O Planejamento de Experimentos (DoE —
Design of Experiments) apresenta uma alta viabilidade como uma ferramenta estatistica para
otimizar processos € viabilizar uma producao industrial robusta e eficiente. Dada a ampla gama
de aplicacdes da QbD, surgiram subcategorias especificas, sendo a AQbD (Analytical Quality
by Design) a abordagem dedicada a aplicagdo dessa ferramenta no desenvolvimento analitico.
Este trabalho tem como objetivo a apresentacdo do DoE aplicado em um contexto de AQbD,
apresentando aplica¢des e abordagens no desenvolvimento de farmacos de modo a se manter

com altos padrdes de qualidade, de maneira mais eficaz € com economia de recursos.

Palavras-chave: quality by design, planejamento de experimentos, quimiometria,

desenvolvimento analitico, quimica analitica, industria farmacéutica.



ABSTRACT

The pharmaceutical industry has increasingly prioritized quality in product development, not
only at the time of launch but throughout the entire drug lifecycle, with a greater focus on
treatment efficacy and patient safety. To meet the growing and urgent demands of society, it is
necessary to implement a system that enables agile improvements with minimal obstacles.
Quality by Design (QbD), addressed in this work, is a tool that allows the pharmaceutical
industry to respond effectively to evolving healthcare needs. With the emergence and the
reformulation of products, an effective model for both manufacturing and analytical
development is essential to ensure greater reliability during regulatory approval. Design of
Experiments (DoE) has shown high viability as a statistical tool to optimize processes and
enable robust and efficient industrial production. Given the wide range of QbD applications,
specific subcategories have emerged, with AQbD (Analytical Quality by Design) being the
approach focused on applying this framework to analytical development. This work aims to
present the application of DoE within the QbD framework, highlighting its applications and
approaches in drug development in order to maintain high quality standards, while increasing

efficiency and reducing resource consumption.

Keywords: quality by design, design of experiments, chemometrics, analytical development,

analytical chemistry, pharmaceutical industry.



INDICE DE ILUSTRACOES

Figura 1 — Ciclo de vida do procedimento analitiCo............ccceevvreiiienieniiieniieiieeie e 17
Figura 2 — Exemplo de diagrama de Ishikawa para avalia¢do de risco para defini¢do de
parametros do procedimento analitico com potencial impacto na seletividade. ...................... 20
Figura 3 — Visao geral dos estagios do planejamento experimental para aplicagao em DoE..22
Figura 4 — Um sistema que relaciona as varidveis de entrada com as saidas (respostas)........ 22
Figura 5 — Interpretacdo geométrica em um planejamento fatorial 22 dos efeitos (a) principal
de vazao de solvente, (b) principal de composi¢ao da fase mdvel e (¢) da interagdo entre as
VATTAVEIS. ..eeutieiuttette ettt ettt et e st b e et e e bt e et e e et e e e bt e ehte et e e eaeeeabeeesbeembeeshbeenbeeesbeeabeesabeenbeesnseenseas 26
Figura 6 — Interpretacdo geométrica em um planejamento fatorial 2* dos efeitos (a) principais
e (b) das interagdes de segunda ordem entre as VATTAVEIS. .......cceeeeueereerieenireeieeniiesieenieesaeens 28
Figura 7 — Exemplos de efeitos confundidos em uma distribui¢ao de niveis nas corridas de
um planejamento fatorial fracionario 2% .. . .....ooiiiieceeeeeeeeee e 30
Figura 8 — Exemplos mais comuns de superficies de resposta para duas variaveis com mapa
de calor, de (a) equacdo linear; (b) equagdo quadratica com ponto maximo; (¢) com ponto
minimo € (d) com PONtO de SEIA. ......eeviiriieiieiii e 33
Figura 9 — Exemplos de (a) superficie de resposta, (b) grafico de contorno e (c) regido de
concepgado operacional do método (MODR) para resultados > 80%. .......cocveevieeiieinieniicennene 35
Figura 10 — (a) Superficie de regressao e (b) grafico de contorno para um modelo de duas
variaveis sem termos de interagao € qUAAIATICOS. ....couvieruieeiieriieeieeiie ettt 38
Figura 11 — (a) Superficie de regressao e (b) grafico de contorno para um modelo de duas
variaveis com termos de interagcao SNtre as VATIAVEIS. ......ccueeeeeeiurieeeeeiiieeeeeiieeeeeeitreeeeeeaaeeeeenns 39
Figura 12 — (a) Superficie de regressao e (b) grafico de contorno para um modelo de duas
variaveis com termos quadraticos e de interagao entre as Varidveis........occeeveveeveereeenieenieneenn 40
Figura 13 — Exemplo grafico da aproximagao entre os pontos experimentais € a equagao de
reta que define o sistema com minima distancia entre todos 0S Pontos. .........ccceeeveereveeerinnens 41
Figura 14 — Exemplo genérico de matrizes de respostas, variaveis, coeficientes e residuos
para i varidveis € N EXPEIIMENLOS. ....ceuierrierieertierteeieenteesseeneeeseesseeeseesseeeseessaesseesseesssessses 43
Figura 15 — Demonstra¢do dos calculos para obter as matrizes (a) X'X, (b) (XX)!, (c) X'Y e
(d) B = (XX)! X'Y de uma regressdo linear multipla de 2 varidveis sem termos de interagio
OU QUAATALICOS. ..veevvieeeiiieeeiieeeteeeeitee ettt e et e e e tteeetteessteeessseeeasseeessseeansseeanssaeensseeenssaesssseennseeensses 44
Figura 16 — Exemplo de estrutura das matrizes Y, X, B e E para um planejamento de (a) uma

variavel, (b) duas variaveis sem interagdo e termo quadratico e (c) duas variaveis.................. 46



Figura 17 — Decomposicdo da variancia das respostas experimentais contra a média (yi — y)
em termos da variancia das respostas previstas contra a média (yi — y) e das respostas
experimentais contra as respostas previstas (yi — yi) em uma equacao linear. ....................... 48
Figura 18 — Curva de distribui¢do F para sistema com 95% de grau de confianca................. 51
Figura 19 - Demonstragao dos calculos para obter os valores do intervalo de confianga dos
coeficientes de Uma regresSA0 1NEAT. .......eccviereiieiieiieeiiee ettt sae s 55
Figura A1 — Pontos experimentais para geracao do planejamento composto central (a) para
duas varidveis € (b) para tr€S VATTAVEIS. ...c.ueeecuereeiieeeiieeeieeeeieeesteeeseaeeesaeeeseeesseeessseeessseeensnes 65
Figura A2 - Pontos experimentais para gera¢ao do planejamento Doehlert (a) para duas
variaveis e (b) para trés variaveis, com as possiveis proje¢cdes do sélido no plano. ................ 66
Figura A3 — Exemplo de movimentagao de niveis em um planejamento Doehlert de duas
VATTAVEIS. ..eeutteeiteetee ettt ettt et e ea b e et e e ae e e bt e eh b e et e e eh et e abeeeaeeeabeeeabeeabeesabeenbeeeabeeabeesabeenbeesabeenseas 67
Figura A4 - Pontos experimentais para gera¢ao do planejamento Box-Behnken de trés
VATTAVEIS. 1.euvetteteeute ettt ettt et et she et e eateeb et e eat e s bt e bt eateeb e e s bt eh s e st e eabeest e bt et e satenbe et e esee bt entesaeenee 68
Figura AS — Exemplo de matriz para o Método dos Minimos Quadrados Ponderados
contendo (a) as variancias de cada ponto experimental e (b) os pesos que cada ponto

TEPTESCIITA. 1.uveeeuitieeiteeettee et ee ettt e ettt e eatte e ettt e sateeesabaeesasee e sseeeneseeensseesnsseesnsneesnsseesnsseesnseeennseeenns 70



INDICE DE QUADROS

Quadro 1 — Exemplo de Perfil Analitico Alvo (ATP) para determina¢do do teor de um Insumo

Farmacéutico Ativo (IFA) no medicamento. ............ccooveiiiiiieiiieeciie e 18
Quadro 2 — Exemplo de planejamento fatorial de experimentos em um caso 2°.................... 24
Quadro 3 — Exemplo de planejamento fatorial de experimentos em um caso 2°.................... 27

Quadro 4 — Quantidade de experimentos e efeitos de acordo com a quantidade de varidveis
(k) em um planejamento fatorial ComPleto 2XC. ............coovivivieeeeeeeeeeeeee e 29

Quadro 5 — Distribuicdo de niveis nas corridas de um planejamento fatorial fracionario 2+,

.................................................................................................................................................. 30
Quadro 6 — Quantidade de parametros e experimentos entre os Planejamentos Composto

Central, Doehlert e Box-Behnken de acordo com a quantidade de varidveis. ..........c.ccceenneeen. 37
Quadro 7 — Representagao tedrica dos valores avaliados na tabela ANOVA. ........................ 49

Quadro A1 — Exemplos de faixas reportaveis para procedimentos analiticos comuns............ 62



ANOVA
ANVISA
AQbD
ATP
BBD
CcCDh
CQA
DD

DoE
FMEA
GL

Ho
HPLC

IC
ICH

IFA
LOD
LOQ
MMQ
MMQO
MMQP
MODR

MQ
OVAT
QbD
QTPP
RDC
RMN
SQ
SST
WHO

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Andlise de Variancia / Analysis Of Variance

Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitéria

Analytical Quality by Design

Perfil Analitico Alvo / Analytical Target Profile

Planejamento Box-Behnken / Box-Behnken Design

Planejamento Composto Central / Central Composite Design
Atributos Criticos de Qualidade / Critical Quality Atributes
Planejamento Doehlert / Doehlert Design

Planejamento de Experimentos / Design of Experiments

Analise de Modos de Falhas e Efeitos / Failure Mode and Effect Analysis
Graus de liberdade

Hipotese nula

Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia / High-Performance Liquid
Chromatography

Intervalo de Confianga

International Council for Harmonisation of Technical Requirements for
Pharmaceuticals for Human Use

Insumo Farmacéutico Ativo

Limite de Deteccdo / Limit of Detection

Limite de Quantificacdo / Limit of Quantification

M¢étodo dos Minimos Quadrados

M¢étodo dos Minimos Quadrados Ordinarios

M¢étodo dos Minimos Quadrados Ponderados

Regido de Concepgao Operacional do Método / Method Operable Design
Region

M¢édia Quadratica

Uma-Variavel-por-Vez / One-Variable-At-a-Time

Quality by Design

Perfil-Alvo de Qualidade do Produto / Quality Target Product Profile
Resolucao da Diretoria Colegiada

Espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear

Soma Quadratica

Teste de Adequagdo do Sistema / System Suitability Test

World Health Organization



SUMARIO

L. INTRODUGAO ... 12
2. OBIETIVOS ...ttt ettt ettt et st nbe et e be e b et e i 16
3. DESENVOLVIMENTO .....ooiiiiiiiiieiesee ettt ettt 17
3.1.  Perfil analitico alvo (ATP — Analytical Target Profile) ............ccceeveeeceeeveenceeecenennnannn. 17
3.2, Selega0 de teCNOIOZIA ...cc.vvieeiiieeiiieeiie ettt e enaeas 19
330 ANALISE dE TISCO .veiieiieniieiieeitete ettt ettt ettt et eaees 19
3.4. Identificacdo dos valores e/ou intervalos dos parametros .........ccceeveeeeveeeeveeeeneeennnen. 20
34.1. B 4T3 s DRSSPSR 22
3.4.1.1. Planejamento Fatorial COMPIEto ........cceevuiieiieriiiiieieeieee e 23
34.1.2. Planejamento Fatorial fraCIONArio ..........cccueeeviiieeiiiieeiieeeiie et 29
34.2. OUIMIZAGAO ....ecevveeeerieeeiieeetee et e e ettt e ettt e et eeeeteeeeteeeebeeesaseeeesseeessseeesseeasseeensseennseeas 32
34.2.1. SUPErficie de TeSPOSTA.....uviieeiieeiiieeiie ettt et ve e et erae e e ree e esveeeenns 32
3.4.3.  Ajuste do modelo MAteMALICO ......ccueeeuieeiieeiiieiieeie ettt 37
3.4.3.1. Regressao Linear MUItIpla..........ccouvieiiiiiiiiieiieceeee e 37
343.2. Método dos Minimos QUAadrados .............eeeeeiiiiiiiiiiiiec e 41
3.4.3.3. Analise de variancia (ANOVA) .....c.oii o 47
34.34. TeStE F € P-VaAlOT ..t 51
34.3.5. Coeficiente de determinacao e coeficiente de correlagao...........coeeeevveeerieernnecnnns 53
3.4.3.6. Intervalo de conflanca ..............oooouiiiiiiiiiiic e 54
3.5. Defini¢do da Estratégia de Controle do Procedimento Analitico............cceevvervrennennee. 55
3.6, ValIdAGAO ..ot e e e e et e e e e et e e e e eaaaaaaan 56
4. CONSIDERACOES FINAIS ......coovioiieeeeieeeeeeeeeeeeeee e aeneeens 56
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ..ot 58
APENDICE 01 — ATRIBUTOS DE DESEMPENHO ..........coooiviiieeieeeeeeeeeeeseseeeenes 61
APENDICE 02 — PLANEJAMENTOS DE OTIMIZACAO ........oooveeeeeeeeeeeeeeeeeee e 65

APENDICE 03 - METODO DOS MINIMOS QUADRADOS PARA CASOS COM DADOS
HETEROCEDASTICOS ..o eeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e s s e s es e e e s s eses e eeseses e e s sesese e sneas 69



12

1. INTRODUCAO

Antes de um farmaco ser comercializado, € preciso garantir que o produto esta de acordo
com a necessidade de um medicamento de qualidade, eficaz e, principalmente, que traga
seguranca ao paciente. Esses sdo requisitos muito importantes para a industria farmacéutica e
todos os seus processos sdo planejados e realizados para garantir essa qualidade ao produto

destinado a venda.

Para que o farmaco tenha a garantia de que ird cumprir com a especificagdo e que estara
integro para o consumo pelo paciente, ha sempre um extenso projeto que ¢ realizado por meses
ou até anos. Esse projeto engloba diversas etapas fabris, analiticas e regulatorias, com
participagdo de um time multidisciplinar envolvido na tomada de decisdo. O objetivo ¢ garantir
a qualidade e seguranca do produto. Este projeto passa desde uma elaboragdo planejada do
produto e testes do método de fabricagdo, até analises em diversos intervalos de tempo durante

e apos a produgao.

Durante todo esse processo temos uma grande quantidade de andlises, com
procedimentos analiticos que devem apresentar muitos detalhes. O procedimento analitico é o
que refere as etapas necessarias para realizar em cada teste analitico e deve ser detalhado o
suficiente para que um analista consiga realiza-lo, com os devidos treinamentos. As analises no
produto variam de acordo com a forma farmacéutica (solido, liquido, injetavel, entre outros) e,
em todos 0s casos, os testes mais importantes sao os de doseamento e impurezas relacionadas.
Esses testes sdo realizados em produtos de todas as formas farmacéuticas, pois sdo justamente
as analises que apresentarao os resultados da quantidade de Insumo Farmacéutico Ativo (IFA).
O IFA ¢ o responsavel pela agdo do medicamento no corpo, € € necessario identificar se ha a

degradacdo deste material ao longo do tempo e/ou condi¢des extremas.

O desenvolvimento de métodos para doseamento e impurezas de um composto pode se
apresentar desafiador, pois precisa for¢ar uma degradacdo com condi¢des de stress extremas.
Essas condi¢des podem estar relacionadas com alta temperatura e umidade. Assim, o método
em questdo deve garantir desde sua elaboracdo que ¢ capaz de determinar a degradagao do

farmaco em seu tempo de prateleira (TOME, 2019).

Pensando nisso, apenas o resultado da andlise ndo fornece subsidios suficiente para
garantir a qualidade e seguranca do paciente. Para que os resultados apresentados pelas analises

possam ser confiaveis para liberacao do farmaco para comercializacdo, ¢ necessario ter plena
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confianca nos métodos utilizados para estas analises. Uma das caracteristicas que mais atesta
sobre a qualidade do método analitico € sua robustez, que pode ser definida como “uma medida
da capacidade de permanecer inalterada por pequenas, mas deliberadas variagdes nos
parametros do método e provém uma indicacao da sua confiabilidade durante o uso de rotina”
(ICH Q14, 2023). Para alcancar essa indispensavel confianga, ¢ realizado um estudo do método
analitico, também conhecido como validagdo, para comprovar que a analise fornece resultados
fidedignos e de qualidade e definir um design space para o procedimento. Design space pode
ser definido como uma “combinacdo ¢ interacdo multidimensionais de atributos de material ¢
parametros de processo que garantem qualidade” (ICH Q8(R2), 2009). Esse parametro ¢
alcangado em diversas etapas com foco em obter maior compreensao sobre todos 0s processos
de analise e quais atributos e parametros que podem interferir ou causar riscos para o resultado.
Em diversas situacdes sao consideradas a qualidade de reagentes, ou condi¢des operacionais
como a vazdo de solvente em um sistema cromatografico. Para métodos analiticos, também
pode ser afirmado que o design space inclui qualquer combinacao de varidveis que demonstrou

garantir qualidade nos dados produzidos pelo método analitico (TOME, 2019).

As validagdes na industria farmacéutica, tanto de processos quanto de métodos, sdo
regidas por diversos 6rgdos regulatorios, cada um com sua area de atuagdo e escopo. Os
medicamentos devem ser submetidos para concessao de registro no 6rgao regulatorio do pais
onde serdo comercializados, com descricdes detalhadas sobre seu processo produtivo,
especificagdes e um relatorio compilando os resultados obtidos no processo de lotes comerciais
de validacdo, de acordo com a necessidade. Este registro assegura que a empresa comprovou
estar apta e com condicdes de fornecer produtos de qualidade, de forma consistente, com

seguranca para a saude e bem-estar do paciente (MOURE, 2023).

Para compostos quimico-farmacéuticos em territorio nacional temos a Agéncia
Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) como 6rgao regulatorio brasileiro e a International
Council for Harmonisation of Technical Requirements for Pharmaceuticals for Human Use
(ICH) e World Health Organization (WHO) em jurisdicdo global. Entre estes o6rgdos, um
assunto em implementacdo extensiva para novas validagdes ¢ a Quality by Design (QbD). A
QbD ¢ uma abordagem a ser utilizada durante a elaboragdo de novos produtos e métodos
analiticos e ¢ definida pela ICH como uma abordagem cientifica e sistemdtica ao
desenvolvimento que comega com objetivos pré-definidos e enfatiza o entendimento do
processo e do produto baseado em ciéncia sélida e gerenciamento de riscos de qualidade. Assim,

o objetivo da utilizagdao da QbD ¢ reduzir a variagdo, permitindo estratégias de controle (ICH
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Q8(R2), 2009). Como a QbD ¢ uma ferramenta de desenvolvimento de métodos que pode ser
utilizada em diversos processos farmacéuticos, podemos vé-la em uso nos processos de
fabricagdo, de andlises e at¢ mesmo da preparacdo de amostras ou avaliacdo de estudos de
estabilidade, porém neste trabalho o foco sera no desenvolvimento de métodos analiticos,

referido como Analytical Quality by Design (AQbD).

Nos 6rgaos nacionais, também ha guias para o tratamento estatistico da validagao
analitica. Para a ANVISA, este se refere ao Guia 10 de 2017, elaborado para recomendar
modelos e procedimentos estatisticos para cumprimento da Resolugdo RDC n° 166/2017. Nele,
sdo apresentados alguns testes estatisticos para anélise dos dados experimentais, porém também

sdo aceitos outros, desde que sejam provados adequados.

Para entender a melhoria que o uso da AQbD pode proporcionar, ¢ melhor entender
primeiro como ¢ feita a validacdo tradicionalmente. Em casos ndo otimizados pelos conceitos
da AQbD, também conhecidos como abordagem tradicional, a analise ¢ feita somente no
produto final, apds todo o processo de fabricagdao, com baixa compreensao sobre o processo €
seus parametros criticos (MOURE, 2023). Usando uma andlise por Cromatografia Liquida de
Alta Eficiéncia (HPLC) como exemplo, normalmente os métodos analiticos sdo desenvolvidos
com abordagens de tentativa e erro ou abordagem One-Variable-At-a-Time (OVAT), onde um
parametro ¢ variado em experimentos consecutivos até alcancar um parametro desejavel de
confianga no resultado, como a resolugdo entre os picos cromatograficos. Em casos com muitos
parametros que afetam a andlise, pode ser que o analista verifique o impacto de cada pardmetro,
mesmo os com baixo impacto no método, pois ¢ deficiente na definicdo prévia de quais sao os
parametros mais relevantes e criticos, aumentando muito a quantidade de experimentos e,
consequentemente, o tempo necessario para o desenvolvimento de novos métodos. Por outro
lado, para reduzir a quantidade de experimentos, o analista pode relevar a interacdo entre
variaveis que podem acabar impactando no resultado. Além disso, pode ser que nao seja levado
em consideragdo o uso de diferentes equipamentos e diferentes analistas entre o laboratorio de
desenvolvimento e o de rotina. Com isso, ¢ possivel concluir que o método nao tera robustez,
pois qualquer alteragcdo pequena nos parametros iniciais durante o uso na rotina que nao foram

avaliados, tornara o resultado desconhecido e sem confiabilidade (TOME, 2019).

Por isso ¢ dito que métodos desenvolvidos por OVAT possuem alto risco e, avaliando
esses aspectos pelo prisma regulatorio, o procedimento ndo tera flexibilidade para que possa
justificar uma alteracdo de parametros sem a necessidade de revalidacao e nova submissao para

o orgao fiscalizador. Como afirmado anteriormente, estes processos geralmente levam meses
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ou até anos, ocasionando um impacto muito grande no processo analitico e a depender, até

mesmo no processo fabril.

Os problemas citados do OVAT, como o excesso de experimentos com baixa eficiéncia
na compreensao do método, além da falta de flexibilidade por ndo levar em conta variagdes no
ambiente, poderiam ser mitigados pela criagcdo do design space, avaliando a aplicabilidade do
método, com foco nos parametros e aplicagdes. Assim, sdo evitados diversos riscos com o uso
de um conhecimento prévio sobre o composto e/ou experiéncia do analista ao elaborar um plano
da validagdo. Com um design space bem definido, alteragdes dentro do intervalo estipulado nao
sdo consideradas como uma mudanca do método em si, isentando de uma revalidagao completa

do método.

A criagdo deste design space ¢ um dos pontos criticos da aplicagdo da AQbD. A AQbD
¢ uma abordagem sistematica para o desenvolvimento de métodos analiticos que busca sempre
a maior compreensao do produto e da relacao entre o desempenho do método analitico e suas
variaveis, utilizando de um estudo com base em ciéncia e gerenciamento de riscos aplicavel por
todo o ciclo de vida do método analitico (ICH Q8(R2), 2009) (ICH Q14, 2023). Para isso, ¢
necessario montar um fluxo com metas bem definidas do que sera esperado e desejado durante
o desenvolvimento do método, para que possa aproveitar da experiéncia prévia de analistas.
Além disso, as andlises de risco sdo importantes para identificar uma série de etapas que
permitirdo aumentar o conhecimento sobre o produto, cumprindo com as metas ou atualiza-las

conforme necessario.

Quando realizado de maneira correta, a AQbD fornece um alto grau de robustez ao
processo, reduzindo resultados fora de especificacio e fora de tendéncia, e que acarreta também
em uma maior flexibilidade regulatdria, por possuir margens de trabalho que nao necessitam de
uma revalidacao e alteracao do processo pds-registro, caso seja implementado um design space

de qualidade.
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2. OBJETIVOS

O presente trabalho teve como objetivo descrever e avaliar, a partir do embasamento
teorico e empirico, o uso do sistema de AQbD (Analytical Quality by Design) e seus principais
requisitos e indicadores, com foco no DoE (Design of Experiments), para o desenvolvimento

de novos métodos analiticos na industria farmacéutica.
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3. DESENVOLVIMENTO

As etapas da AQbD podem ser divididas, como visto na Figura 1, em criagdo do Perfil

Analitico Alvo (ATP — Analytical Target Profile); sele¢ao de tecnologia; andlise de risco;
identificacdo do intervalo analitico dos parametros; definicdo da estratégia de controle; e
validacdo do método analitico (ICH Q14, 2023). As etapas apds a validacao sao de uso de
rotina do método e eventuais melhorias que possam ser realizadas, que ocasionam no retorno

ao ciclo de vida a partir do ATP, e a de controle de mudanga, que trata de um assunto com carater

regulatdrio e que ndo sera discorrido neste trabalho.

Figura 1 — Ciclo de vida do procedimento analitico

/ Desenvolvimento do procedimento analitico\

Conhecimento sobre Selecao de ol Anilise de risco - Identificacio do
o produto e o processo tecnologia intervalo analitico
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de testes monitoramento continuo
k Ciclo de vida do procedimento analitico /

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de ICH Q14, 2023.

3.1. Perfil analitico alvo (ATP — Analytical Target Profile)

O ATP consiste em uma descri¢ao do objetivo do procedimento analitico, com detalhes

dos atributos do produto a serem analisados e as caracteristicas relevantes de desempenho junto

aos seus critérios de aceitagao.

Antes da criagdo do ATP, ¢ necessario ter um conhecimento geral do produto e do
processo e de estratégias de controle de atributos que devem ser avaliados durante a producao,
garantindo a qualidade. As caracteristicas do processo e do produto sdao estudadas de forma

aprofundada para aumentar a compreensao, e geralmente inicia pela criagdo de um Perfil-Alvo
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de Qualidade do Produto (QTPP — Quality Target Product Profile), que resume as caracteristicas
qualitativas desejaveis para garantir a qualidade esperada do produto. Essa informagao servira
como guia dos atributos a serem testados na etapa de analise e as metas a serem buscadas
durante o desenvolvimento do método analitico, considerando até mesmo a escolha da
tecnologia analitica, tais como cromatografia, espectrometria, procedimentos manuais, entre

outros.

Dentro disso, ha a identificacdo dos Atributos Criticos de Qualidade (CQA — Critical
Quality Atributes), que sdo os mais importantes € que em ultima instancia, irdo garantir a
qualidade do produto. Assim, esses atributos devem ter um potencial impacto clinico do

produto, como o doseamento, impurezas, dissolucao, entre outros (MOURE, 2023).

No ATP podem ser definidos atributos de desempenho, como limite de deteccao, limite
de quantificacdo, seletividade, exatiddo e precisdo, considerando principalmente os CQAs
definidos. A defini¢ao dos atributos de desempenho de acordo com a ICH pode ser vista no

Apéndice 01.

A robustez ¢ um atributo importante que deve ser buscado durante o desenvolvimento,
mas ¢ mais adequado que seja derivada dos outros atributos, € ndo necessariamente definida no
ATP. O Quadro 1 descreve um ATP hipotético da determinacdo de doseamento de um IFA. O
ATP ¢ um documento em constante aprimoramento, que pode ser reavaliado conforme
necessidade, por alteracdes nas caracteristicas de desempenho ou um aumento do conhecimento

sobre o produto e o procedimento analitico durante o desenvolvimento.

Quadro 1 — Exemplo de Perfil Analitico Alvo (ATP) para determinagdo do teor de um Insumo Farmacéutico
Ativo (IFA) no medicamento.

Analise Correlacio com CQA Justificativa
O procedimento deve ser
Doseamento do teor de IFA capaz de medir o teor do IFA Eficacia do medicamento
de 90% a 110%
Desempenho do método Alvo Justificativa
Exatidio Para garantir que a variacao a.malitica em
Precisio Incerteza padrao = 1,25% torno da média estimada esteja dentro da

faixa de especificacdo mais ampla.
Garantir que o IFA seja dosado de maneira
inequivoca, com seletividade adequada
(resolugdo minima de 1,5) na presenga de
impurezas e componentes da matriz.
Faixa estabelecida na monografia do
produto, em compéndio oficial.

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de MOURE, 2023.

Nenhuma interferéncia de
Seletividade impurezas ou componentes da
matriz no pico do IFA

Faixa reportavel 90,0% a 110,0% do declarado
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3.2. Sele¢ido de tecnologia

Apo6s a criagdo de um ATP, inicia-se uma fase prospectiva para reunir conhecimento
prévio do produto e do procedimento. Coleta-se informagdes relevantes sobre as propriedades
quimicas do analito e da matriz, assim como de instrumentos e reagentes que possam ser
utilizados durante o procedimento analitico. Esse conhecimento pode ser obtido de
documentacao interna da empresa, experiéncia ou referéncias cientificas. Assim, ¢ definida uma

tecnologia capaz de atender os critérios desejados de qualidade descritos no perfil do produto.

3.3. Analise de risco

Para definir o que serd necessario estudar durante o desenvolvimento do método
analitico, ¢ necessario prosseguir com a fase prospectiva, agora utilizando de ferramentas mais
robustas de definicao de riscos. Nesta etapa, sdo definidos os atributos e os parametros do

procedimento analitico.

Os atributos do procedimento analitico sdo os itens que estdo mais proximos possiveis
do desempenho do método, com uma correlacdo das respostas destes atributos a uma
representacdo matematica da qualidade do método. Por exemplo, em um caso de cromatografia,
podem ser definidos como atributos a resolucdo, fator de simetria do pico e nimero de pratos
teoricos. Esses atributos normalmente estdo definidos dentro de limites ou faixas de resultados
para garantir a qualidade desejada da medicao. Esses limites sdo definidos teoricamente por
meio de literatura, ou podem até mesmo ser realizados experimentos durante esta fase de

prospeccao e selecdo de tecnologia para ter uma melhor definicao.

J& os parametros do procedimento analitico sdo definidos pela identificacdo dos
possiveis itens que possam afetar um ou mais atributos do método analitico e sdo definidos
geralmente com ferramentas de avaliacdo e gestdo de risco, como o diagrama de Ishikawa,
também conhecido como diagrama de espinha de peixe, Andlise de Modos de Falhas e Efeitos
(FMEA - Failure Mode and Effect Analysis), mapa de calor, uma combinagdo de métodos, entre
outros. Essa etapa utiliza extensivamente o conhecimento prévio obtido embasado pela
prospeccao realizada at¢ o momento. Na Figura 2 ¢ mostrado um diagrama de Ishikawa
hipotético para andlise dos parametros relacionados a seletividade do método analitico,
consequentemente relacionado ao atributo de resolucao entre os picos do procedimento de

cromatografia.
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Figura 2 — Exemplo de diagrama de Ishikawa para avaliag@o de risco para definicdo de pardmetros do
procedimento analitico com potencial impacto na seletividade.
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Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de MOURE, 2023.

3.4. Identificacao dos valores e/ou intervalos dos parametros

Até este momento, foram definidos os atributos do produto e do procedimento analitico
que serdo a resposta-alvo do procedimento e a tecnologia usada para analisar tais atributos.
Além disso, foram informados os pardmetros do procedimento analitico, que podem ser
definidos como variaveis, pois serdo os itens a serem alterados durante o desenvolvimento do

método analitico para identificar a regido 6tima dos resultados esperados.

Com as informagdes obtidas, busca-se agora investigar as varidveis de modo a
identificar as condigdes que permitam aumentar a confianca dos resultados obtidos entre cada
analise durante a rotina, diminuindo a variancia dos resultados. Para isso, ¢ necessario modelar
a forma de realizar os experimentos para criacao e otimiza¢gdo do método analitico, garantindo
que as varidveis serdo amplamente testadas de forma mais eficaz possivel, evitando, por
exemplo, realizar um modelo OVAT. Uma das melhores ferramentas para isso ¢ a utilizagao do
DoE, que se baseia na conceitualizagcdo sistematica da combinac¢ao de variaveis de forma
eficiente e combina experimentos multifatoriais com um modelo estatistico para mitigar a

variabilidade e maximizar o resultado obtido.
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Seguindo esta ferramenta, primeiro sdo determinadas as varidveis (pardmetros) que
possam impactar os resultados do método analitico (atributos), que foram definidas
anteriormente na analise de risco. Considerando que o produto ja estard finalizado, essas
variaveis sao relacionadas principalmente a andlise e podem ser amplas como temperatura,
pressao, tipo de solvente, pH, ou especificas da tecnologia definida para o projeto, como a vazao
de solvente na cromatografia, ou o comprimento de onda monitorado na espectroscopia.
Enquanto isso, a respostas avaliada pode ser definida de acordo com o método analitico
utilizado, por meio dos sinais analiticos da analise, como absorbancia, intensidade de emissao,
sinal elétrico, ou por meio dos indicadores de desempenho como recuperagdo de analito,

resolugdo entre picos cromatograficos, entre outros.

Apos definidas as variaveis ¢ necessario realizar um planejamento de experimentos para
observar, com viés estatistico, se o experimento serd adequado para obtencdo de resultados
confiaveis e reprodutiveis. Considerando que ndo se tenha conhecimento inicial suficiente para
prosseguir diretamente para etapas de maior detalhamento, inicialmente ¢ feita uma triagem,
com um planejamento fatorial para que haja uma previsao de quais variaveis sao realmente

significativas para o método, sendo avaliada também a interacao entre elas quando aplicavel.

As varidveis e interagdes que nao tenham impacto sdo desconsideradas, e fixadas em
algum nivel pratico para uso no dia a dia. J& as varidveis significativas no experimento sao
analisadas com mais detalhamento na fase de otimizagcdo do método, por meio de modelos
estatisticos com uma visao mais profunda do caso. Essa otimizacdo servira para definir o nivel
otimo dessas varidveis, que permita extrair os resultados mais confidveis durante o

procedimento analitico, sempre seguindo como base as expectativas definidas no ATP.

A Figura 3 fornece uma visdo ampla do racional por tras das etapas do DoE, onde o
experimento inicia com uma grande quantidade de experimentos e varidveis, porém conforme
os experimentos sdo realizados e o sistema se torna mais conhecido, os itens relevantes sao
afunilados e modelos mais refinados podem ser obtidos, com uma quantidade menor de

experimentos e variaveis.
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Figura 3 — Visdo geral dos estagios do planejamento experimental para aplicagdo em DoE.

TRIAGEM OTIMIZACAO

Planejamento Planejamento Planejamentos:
: ou i e ‘
Fatorial Fatorial Composto Central
Fracionario Completo Docehlert
Variaveis > 5 Variaveis: 2 a 4 Box-Behnken

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de PARTE 12, 2024 2:00.

3.4.1. Triagem

Para determinar a influéncia de uma ou mais varidveis na resposta, assim como
demonstrado na Figura 4, ¢ necessario calcular qual a fun¢do que define o sistema do processo

e opera com base nas varidveis como entrada e as respostas como saida.

Figura 4 — Um sistema que relaciona as variaveis de entrada com as saidas (respostas).

Variavel 1 Resposta 1
Variavel 2 Resposta 2
Variavel k Resposta j

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de BRUNS, 2006.

As variaveis normalmente s3o os parametros do procedimento analitico obtidos
anteriormente ¢ podem ser definidos como varidveis independentes, e as respostas sao os
atributos, também definidas como variaveis dependentes. Apos definidos, ¢ realizado um

planejamento fatorial de dois niveis para realizar uma triagem do impacto das variaveis, por
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enquanto sem detalhar muito qual o nivel desse impacto. Em casos com poucas variaveis (n <
4), é recomendado utilizar o planejamento fatorial completo, com um estudo de cada varidvel,
enquanto em casos com mais variaveis (n > 5), o planejamento fatorial fracionario ¢ o mais
recomendado para economizar na quantidade de experimentos a serem realizados. Para somente

uma variavel, ¢ possivel realizar um sistema OVAT, porém nao serdo descritos neste trabalho.

Existem artigos demonstrando desenvolvimento de métodos com andlises de 13
variaveis em 12 resultados (MOREIRA, 2020) para demonstrar que o DoE ¢ uma ferramenta
util até mesmo para planejamentos complexos. Outros experimentos com exemplos praticos

também sdo listados em artigos de revisdo (ARAUJO, 2021) (NOVAES, 2017).

34.1.1. Planejamento Fatorial completo

A primeira etapa do planejamento fatorial ¢ especificar os niveis de cada variavel, sendo
numéricas para varidveis quantitativas ou categoricas para as qualitativas. Por exemplo, para
uma analise em HPLC, pode ser definido uma vazao de solvente em diversos valores, enquanto
o tipo de coluna utilizada em diversos tipos. A quantidade de niveis pode ser definida caso a
caso, porém para este trabalho sera descrito sobre o caso mais comum, com 2 niveis para cada

variavel (2", n = nimero de variaveis).

Em um exemplo, deve-se avaliar o impacto ao alterar a vazao de solvente de 0,6 para
0,8 mL/min, e da composicdo da fase movel de 40%/60% etanol/agua para 50%/50%
etanol/agua. Definido os niveis, os valores estipulados sao codificados em nivel alto (+1) e nivel
baixo (-1) para melhor visualizagdo dos experimentos e sao distribuidos de forma a obter pelo
menos um resultado (Ri, Ro, ..., Rj) com todas as possiveis combinagdes entre as duas variaveis,
exibidas no Quadro 2. Considerando 2 niveis e 2 varidveis, este seria o planejamento fatorial

em 22, com 4 experimentos no minimo.

A ordem de experimentos presente no quadro ¢ puramente organizacional, pois devem
ser feitos aleatoriamente para diminuir o erro devido influéncia externa, mas segue um padrao
em que o primeiro experimento representa o nivel baixo de todas as variaveis além do nivel da
primeira varidvel alterar a cada experimento, da segunda variavel a cada 2 experimentos, da

terceira variavel a cada 4 experimentos, ¢ assim em diante.



24

Quadro 2 — Exemplo de planejamento fatorial de experimentos em um caso 22.

Variaveis
Corrida Vazdo de solvente Cofr;iorigizlda Resposta
(1 i
mL/min | Cédigo | Tipo | Codigo
1 0,6 -1 40/60 -1 R,
2 0,8 +1 40/60 -1 R»
3 0,6 -1 50/50 +1 R;
4 0,8 +1 50/50 +1 R4

Fonte: Elaborado pelo autor.

O efeito principal de cada variavel ¢ definido pela média dos resultados ao alterar entre
nivel alto e baixo sem alterar outra varidvel, ou seja, para verificar o efeito da vazao de solvente
serd necessario avaliar a média entre os grupos de variacao do nivel da vazao enquanto mantém
o nivel alto da composi¢ao da fase movel (experimentos 1 e 2) e o nivel baixo da composi¢ao
da fase movel (experimentos 3 e 4). A equacdo (1.1.1) mostra como sera calculado o efeito,
considerando que y; ¢ a média dos resultados obtidos na corrida i.

2= y1) + G —¥3)
Evazﬁo - 2

_ (R, —Ry) + (Ry — R3)
Evazio - 2

(1.1.1)

E possivel reescrever a equacio (1.1.1) de forma a agrupar os valores altos e baixos,

sem levar em consideragdo o nivel utilizado na outra variavel, chegando a equagao (1.1.2).

2= ¥y1) + (Vs —¥3)

Evazzo = >
e+ Y — (1 +ys)
Evazéo - 2
Efluxo =y, =y
R, + R, R + R;
E”“Z€‘°:< 2 )_( 2 )

(1.1.2)
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O mesmo deve ser feito para determinar o efeito da variagdo da composi¢do da fase

movel, pela equacdo (1.1.3).

Efase mével = Y+ — Y-

: _ (Rs+ Ry (Ri+R,
fase movel — 2 - 2

(1.1.3)

Considerando este exemplo, supde-se um caso em que a variacao de uma das variaveis
do nivel baixo ao alto pode ser diferente quando feita com a outra varidvel em nivel alto ou em
nivel baixo. Isso se deve a um outro efeito que pode ser relevante a resposta: a interagdo entre

os dois efeitos.

Para calcular esse efeito de interagdo que considera as duas varidveis a0 mesmo tempo,
€ necessario primeiro pensar no produto entre os niveis das duas. Uma multiplicagdao das duas
variaveis nos niveis (+1,+1) e (-1,-1) nos fornece um nivel positivo, enquanto dos niveis (-1,+1)

e (+1,-1) nos fornece um nivel negativo, visto na equagao (1.1.4).

Evazzo x fase mével — Y+ — V-

Ry + R, R, + R;
Evazéoxfase mével = ( 2 ) - < 2 )

(1.1.4)

Comumente o efeito principal das varidveis € mais relevante para o resultado do que a

interagao entre eles.

Essa interagdo pode fazer mais sentido quando visto geometricamente. Para fazermos
1Ss0, ¢ necessario pensar em um sistema cartesiano em que cada eixo representa uma variavel.

Neste caso, um plano € o suficiente para cobrir as duas varidveis e pode ser visto na Figura 5.
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Figura 5 — Interpretacdo geométrica em um planejamento fatorial 22 dos efeitos (a) principal de vazdo de
solvente, (b) principal de composi¢do da fase movel e (c) da interacdo entre as variaveis.
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Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de BRUNS, 2006.

A visualizacdo do efeito das variaveis individualmente se baseia no deslocamento em

seu proprio eixo, enquanto da interagdo entre as variaveis se baseia no deslocamento diagonal.

Mantendo o exemplo desenvolvido at¢é o momento, pode-se estudar mais variaveis,

aumentando a poténcia do planejamento fatorial completo, seja para 2* ou 2*.

Considerando que agora serd estudada também a alteracdo de pressdo no sistema, de
400 a 800 bar, sera feita uma organiza¢ao de experimentos descrita no Quadro 3. Agora serdo

necessarios, no minimo, 8 experimentos para avaliar todas as possiveis combinagdes.
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Quadro 3 — Exemplo de planejamento fatorial de experimentos em um caso 2°.

Variaveis
~ Composigao da fase ~
. Vazio de solvente ; Pressdo
Corrida movel Resposta
) ) 3)
mL/min | Cdédigo Tipo Codigo bar Codigo
1 0,6 -1 40/60 -1 400 -1 R
2 0,8 +1 40/60 -1 400 -1 R>
3 0,6 -1 50/50 +1 400 -1 R;
4 0,8 +1 50/50 +1 400 -1 R4
5 0,6 -1 40/60 -1 800 +1 Rs
6 0,8 +1 40/60 -1 800 +1 Rs
7 0,6 -1 50/50 +1 800 +1 R
8 0,8 +1 50/50 +1 800 +1 Rg

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o caso de fatorial de duas varidveis, existia somente uma interagao entre as duas
variaveis, porém para um caso de fatorial de trés varidveis, existe uma interagdo mais complexa
entre eles. Para isso, € preciso analisar trés tipos de efeito: o de primeira ordem € o efeito
principal de cada varidvel (1, 2 e 3) que define a alteragdo na resposta com uma mudanca do
nivel de uma variavel individualmente; o de segunda ordem ¢ a interacdo entre pares de
variaveis (1*2, 1*3, 2*3) que define a diferenca do efeito principal de uma variavel enquanto
outra variavel esteja no nivel baixo ou alto; e o de terceira ordem ¢ a interag@o entre trios de
variaveis (1*2*3), que define a diferenca do efeito de interagdo de segunda ordem enquanto a
variavel restante esteja no nivel baixo ou alto. Tanto para o efeito de segunda e terceira ordem,

seu nivel serd o produto dos niveis das variaveis aplicaveis.

Essas interacdes também podem ser vistas geometricamente, conforme Figura 6, e,
assim como as interacdes no fatorial de duas variaveis, os efeitos principais seguem uma
alteragcdo geométrica em um s €ixo, enquanto as interagdes seguem alteragdes diagonais, com

formagao de planos de nivel positivo e negativo.
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Figura 6 — Interpretacdo geométrica em um planejamento fatorial 2° dos efeitos (a) principais e (b) das
interacdes de segunda ordem entre as variaveis.
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Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de BRUNS, 2006.

Agora, para um caso de fatorial de quatro variaveis, segue-se a mesma logica do fatorial
de trés variaveis, agora com, no minimo, 16 experimentos e resultados com efeitos de quarto
grau. Havera quatro efeitos principais, seis de interagdes de segunda ordem, quatro de

interacoes de terceira ordem e um de interagdes de quarta ordem.
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A visualizagdo geométrica em 4 dimensdes ja ndo pode ser representada, entdo
comumente ¢ utilizado uma representacao de dois cubos 2*, um com a quarta variavel em nivel

alto e outro em nivel baixo.

3.4.1.2. Planejamento Fatorial fracionario

Na sec¢do anterior, foi abordado o planejamento fatorial completo, em que os
experimentos seguiam uma poténcia de 2" (n = numero de variaveis) e, até agora, ndo ha
nenhum problema evidente. Porém, como em qualquer poténcia, a quantidade de experimentos
aumentard de forma exponencial. Ao analisar um sistema com poucas varidveis, de 3 ou 4
variaveis como tratado anteriormente, isso pode ndo ser um problema muito grave, pois § ou
16 experimentos podem nao ser tdo demandantes. Mas e ao analisar um sistema com mais

variaveis?

Um sistema com somente uma variavel a mais, de 5 varidveis, ja chega a 32
experimentos enquanto um maior, de 7 varidveis, necessita de 128 experimentos. Além disso,
quanto mais variaveis a se analisar, maior a quantidade de efeitos de interagdo. Ao analisar o
Quadro 4, podemos ver a quantidade total de experimentos e a quantidade de efeitos de cada

ordem.

Quadro 4 — Quantidade de experimentos e efeitos de acordo com a quantidade de variaveis (k) em um
planejamento fatorial completo 2*¢.

. Quantidade de Quantidade de efeitos
({fl;ilil;ir(le?s(lfk()le experimentos Ordem Total de
(n) 1? 28 32 4° 5 6* 7* efeitos

3 8 3 3 1 - - - - 7

4 16 4 6 4 1 - - - 15

5 32 5 10 10 5 1 - - 31

6 64 6 15 20 15 6 1 - 63

7 128 7 21 35 35 21 7 1 127

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de BRUNS, 2006.

Como os resultados sdo descritos por uma expansao em série de funcdes de efeitos
(primérios e interagdes), € esperado que os ultimos termos (interagdes de maior ordem) sejam
y e . ;. . 7 , , .
minimos quando comparados aos primarios. Em um fatorial 2’, por exemplo, ¢ possivel indagar
se ¢ necessario obter o valor de efeito de sétima ordem, ja que terd uma influéncia minima no
resultado e necessita do dobro da quantidade de experimentos de um fatorial 26. Para contornar
esse problema, ndo ¢ possivel excluir totalmente alguma variavel para diminuir o tamanho do

projeto, pois pode ter impacto relevante nos efeitos primarios.
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Considerando isso, foi elaborado um modelo de planejamento fraciondrio para que, ao
incluir uma variavel no planejamento, ainda sejam analisadas todas as varidveis sem aumentar
a quantidade de experimentos a serem realizados. Esse modelo ¢ definido com um planejamento

fatorial fracionario 2"* (n = nimero de variaveis, k = resolu¢do do experimento).

Para a elaboragcdo de um planejamento fatorial fracionério tem-se um projeto muito
proximo do fatorial completo, com a alteracao crucial de que a tltima variavel seja definida
como a interagao entre todas as outras variaveis. Para facilitar a visualizacao, sera analisado um
experimento de 4 variaveis e as etapas poderdo ser aplicadas em qualquer quantidade de
variaveis. No Quadro 5 estdo demonstrados todos os efeitos presentes em um fatorial
fraciondrio de 4 variaveis. Neste caso, os niveis da variavel 4 foram definidos como o produto

entre as variaveis 1, 2 e 3.

Quadro 5 — Distribui¢do de niveis nas corridas de um planejamento fatorial fracionério 2%

Efeitos
1 2 3 4 |12 | 13 | 14 | 23 | 24 | 34 | 123 | 124 | 134 | 234 | 1234
Corridas

1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 1 1 1y -1 -1 -1} -1 1
2 1| -1 -1 1| -1] -1 1 1| -1] -1 1y -1 -1 1 1
3 -1 1| -1 1| -1 1| -1 -1 1] -1 1| -1 1| -1 1
4 1 1| -1 -1 1y -1 -1 -1| -1 1y -1 -1 1 1 1
5 -1 -1 1 1 1y -1| -1} -1| -1 1 1 1y -1 -1 1
6 1| -1 1| -1 -1 1| -1 -1 1y -1 -1 1| -1 1 1
7 -1 1 1y -1y -1f -1 1 1y -1y -1} -1 1 1| -1 1
8 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao olhar mais atentamente, como visto na Figura 7, alguns efeitos possuem a mesma

configuragdo de niveis em todas as corridas.

Figura 7 — Exemplos de efeitos confundidos em uma distribui¢do de niveis nas corridas de um planejamento
fatorial fracionario 24,

Efeitos Efeitos Efeitos
4 123 1 |234 12 | 34
Corridas Corridas Corridas

1 -1 1 1 -1 1 1 1 1
2 1 1 2 1 1 2 1| -1
3 1 1 3 -1 1 3 1| -1
4 -1 1 4 1 1 4 1 1
5 1 1 5 -1 1 5 1 1
6 -1 1 6 1 1 6 1| -1
7 -1 1 7 -1 1 7 1l -1
8 1 1 8 1 1 8 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Isso pode ser explicado pela relagdo com o elemento identidade. Ao multiplicar as
colunas de sinais iguais entre si, o resultado sempre serd uma coluna somente de sinais
positivos. Ou seja, ao multiplicar os niveis da coluna 1 com a propria coluna 1, resultard em
uma coluna somente de valores +1. Ao multiplicar essa nova coluna por outra, ndo havera
alteracao desta segunda coluna, o que pode ser definido com o proprio elemento de identidade.

Portanto, temos uma relagdo tal qual visto nas equagdes (1.2.1) e (1.2.2):

[=11=22=33=44

(1.2.1)
Para este caso, inicialmente tem-se que
4 =123
44 =1234
I =1234
(1.2.2)

Nos casos citados na Figura 7, utilizando a equacao geradora (1.2.2), consegue-se provar

com as equacoes (1.2.3) e (1.2.4) que as relagdes entre os efeitos sao possiveis:

[.1=12341
I.1=(1.1)234
1.1=1.234
1 =234
(1.2.3)
€
.12 = 1234.12

1.12 = (1.1)(2.2)34
1.12 =1.1.34
12 = 34

(1.2.4)
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Neste caso, dizemos que essas interagdes sdo padrdes de confundimento dos efeitos. Isto
¢, os efeitos de primeira ordem estdo confundidos com os de terceira ordem (1 =234, 2 =134,
3=124 ¢4 =123) e os efeitos de segunda ordem estdo confundidos entre si (12 =34, 13 =24,
etc.).

E afinal, o que isso significa para o planejamento? A consequéncia destes
confundimentos ¢ que um efeito qualquer analisado no fatorial fracionario nao ¢
quantitativamente igual ao mesmo efeito ao realizar um fatorial completo, porque ¢ a soma dos
dois efeitos confundidos. Isso causa um impacto ao valor real de cada efeito, mas isso ndo € tdo
relevante nesse caso pelos seguintes motivos: (i) esta ¢ uma etapa de triagem, onde serdo
definidas as varidveis mais relevantes para o resultado analisado e, apos isso, feito uma
otimizacdo do modelo e (ii) ¢ esperado que os efeitos de maior ordem ndo sejam tao relevantes
quanto os de menor ordem, portanto uma leve diferenca no valor do efeito geralmente ndo causa
um deslocamento tdo grande durante a andlise estatistica da significdncia dos efeitos. Entdo,
normalmente, se descobrira quais sao os efeitos significativos de forma muito proxima a de um

fatorial completo, com menos experimentos.

3.4.2. Otimizacao

Apo6s todo o processo de triagem do experimento, € com os efeitos significantes
definidos, ¢ necessario realizar um estudo mais aprofundado para identificar o ponto em que as

variaveis irdo maximizar a resposta, isto €, um ponto 6timo da curva de resposta.

3.4.2.1. Superficie de resposta

Dentre as técnicas mais utilizadas, ha o método de superficies de resposta. Esse método
fornece uma visdo geométrica com base no ajuste de equagdes e modelos matematicos. Ao
utilizar dos dados experimentais obtidos junto de analises de regressao, busca descrever o
comportamento dos dados e realizar previsdes estatisticamente validas. Na Figura 8, pode-se
ver exemplos de como normalmente essa superficie de resposta ¢ apresentada, com visdo

geométrica, comumente com a inclusdo de um mapa de calor.
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Figura 8 — Exemplos mais comuns de superficies de resposta para duas variaveis com mapa de calor, de (a)
equagdo linear; (b) equacdo quadratica com ponto maximo; (c) com ponto minimo e (d) com ponto de sela.
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(d)

 0.50

F0.25

Resposta

r 0.00

Variavel 2
o

r—0.25
r—0.50
l =0.75
-1 -1.00
-1 0 1
Variavel 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cada superficie de resposta representa somente uma resposta dependente da variacao de
duas varidveis. Em muitos casos, sera necessario otimizar diversas respostas ao mesmo tempo.
E possivel fazer essa analise com uma sobreposigdo das superficies ou das fungdes que a
representam, para verificar a intersec¢do entre elas. A facilidade de realizar esse processo

depende da similaridade entre os perfis de cada resposta.

Essa analise das superficies de resposta ¢ similar a constru¢ao do MODR. O MODR se
refere 2 um intervalo dos pardmetros do procedimento onde os critérios de desempenho
definidos no ATP s3o atendidos e a qualidade do resultado experimental ¢ garantida.
Normalmente, uma das simulagdes mais comuns para obtengao do MODR ¢ a simulacao
estocastica de Monte-Carlo (REZVANI, 2014). A constru¢do do MODR diminuira a
necessidade de uma revalidacdo no futuro pelo uso de parametros fora da regido original
esperada, pois pode fornecer uma regido permitida comumente bem mais ampla do que o

utilizado durante a rotina (ICH Q8, 2009) (MOURE, 2023).

Na Figura 9, vemos um exemplo de MODR criado a partir de uma combinac¢do nao-
linear da equagdo da superficie de resposta que permite um resultado minimamente satisfatorio.
Toda essa regiao denominada como design space indica o intervalo dos parametros que fornece

um valor acima do esperado (por exemplo, mais de 80% de dissolugdo).
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Figura 9 — Exemplos de (a) superficie de resposta, (b) grafico de contorno e (c) regido de concepgado operacional
do método (MODR) para resultados > 80%.
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Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de ICH Q8(R2), 2009.

Além dos modelos visuais da superficie de resposta, ¢ também necessario analisar como
essa regido se comporta com ajuda da equacgdo que forma esta superficie. A discussdo sobre o
modelo matematico utilizado para essa analise serda melhor apresentada na secdo Ajuste do

modelo matematico (3.4.3). Nessa secao também sera discutido o formato de algebra matricial.
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Para descrever corretamente a equacdo e a superficie, inicialmente € necessario obter
corretamente o comportamento dos dados experimentais. Para isso, ¢ realizado um
planejamento experimental mais detalhado, que requer um estudo de, no minimo, trés niveis
para cada variavel. Em todos os modelos de planejamento que serao descritos, uma similaridade
¢ 0 uso de um terceiro nivel como a média dos niveis das variaveis e demonstrados como -1
(nivel baixo), 0 (nivel intermediario), e +1 (nivel alto). Também sdo realizados experimentos
em um ponto central, posicionado no nivel intermediario de todas as variaveis simultaneamente
e deve englobar, geralmente, cerca de 20% do total de experimentos, sendo normalmente o

unico ponto em que sdo feitas réplicas.

A necessidade de trés niveis se deve a dimensionalidade do sistema. Em um
planejamento, a quantidade de coeficientes nao deve ser maior do que o numero de
combinagdes realizadas, pois ndo seria possivel definir independentemente cada coeficiente
(BRUNS, 2006). Para um modelo quadratico de duas varidveis, sdo definidos seis coeficientes
(um para constante - f§y; dois de primeira ordem - f;; dois de segunda ordem - £5;;; € um de
interagdo entre as duas variaveis - f8;;) enquanto serdo analisadas no minimo sete combinagdes,

a depender do modelo utilizado considerando trés niveis para duas variaveis.

Os modelos mais utilizados para o ajuste de fungdes quadraticas sdo: Planejamento
Composto Central (CCD — Central Composite Design), para casos em que todas as varidveis
sejam igualmente importantes; Planejamento Doehlert (DD — Doehlert Design), para casos em
que algumas varidveis sejam mais relevantes do que outras; e Planejamento Box-Behnken
(BBD — Box-Behnken Design), para casos em que nao seja possivel testar as condi¢des extremas
(limites) das variaveis. Estes modelos de planejamento foram criados como uma solugao para
reduzir a quantidade de experimentos realizados em planejamentos fatoriais de trés niveis, que
demandavam muita experimentacdo mesmo para poucas variaveis. No Quadro 6, os trés
planejamentos sdo comparados entre si em relagdo a quantidade de experimentos necessarios
para definir a resposta para diferentes quantidades de variaveis. Uma descri¢do mais detalhada

dos planejamentos de otimizacdo se encontra no Apéndice 02.
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Quadro 6 — Quantidade de parametros e experimentos entre os Planejamentos Composto Central, Doehlert e
Box-Behnken de acordo com a quantidade de variaveis.

Nimero de Nimero de experimentos (f)
Variaveis | parimetros | Composto Dochlert Box-
(p) Central (DD) Behnken
(CCD) (BBD)
2 6 9 7 -
3 10 15 13 13
4 15 25 21 25
5 21 43 31 41
6 28 77 43 61
7 36 143 57 85
8 45 273 73 113

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de PARTE 11, 2024 09:30.

3.4.3. Ajuste do modelo matematico

Todos os planejamentos discorridos até o momento tinham um objetivo em comum:
obter dados experimentais suficientes para elaborar uma equacdo que definisse o
comportamento da resposta de acordo com a dependéncia das varidveis e que sera utilizada para

formar uma superficie de resposta.

3.43.1. Regressao Linear Multipla

Para definir matematicamente o formato da superficie deve-se analisar por meio de uma
funcdo, idealmente por meio de fungdes lineares. Para duas ou mais variaveis, € utilizado um
modelo de regressdo linear multipla, descrita pela equacdo geral (3.1.1). Nessa equacao, a
resposta y ¢ relacionada as varidveis x;, também chamados de regressores, k se refere ao
nimero de variaveis e os termos [ se referem aos coeficientes da curvatura, com S, indicando
o termo constante, f§; o coeficiente linear, também chamados de coeficientes parciais de
regressdo, ¢ € o residuo (diferenga entre o experimental e o previsto) (MONTGOMERY,
2021). Ao aplicar a equacdo (3.1.1) em um planejamento fatorial de duas variaveis, ¢ possivel
obter a equacdo (3.1.2), que descreve um plano com grafico de contorno composto de linhas

retas, como visto na Figura 10.
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K
y:ﬁo+z,3ixi+€
=1

(3.1.1)
Yy =PBo+ Bix1+ Prx; + €
(3.1.2)

Figura 10 — (a) Superficie de regressao e (b) grafico de contorno para um modelo de duas variaveis sem termos
de interagdo e quadraticos.
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Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de MONTGOMERY, 2021.

E possivel, também, analisar a interagdo entre as variaveis pela adi¢ao de um coeficiente
pij, representado nas equagdes geral (3.1.3) e para duas variaveis (3.1.4). Esse modelo ira criar

um plano curvado com grafico de contorno compostos de linhas curvas, como visto na Figura
11.

Kk K
Yy =Bo +Zﬁixi + Z Bijxixj + €
i1 '

1<i<j

(3.1.3)
Y = Bo+ Bix1 + Baxy + Pr2Xx1X, + €

(3.1.4)
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Figura 11 — (a) Superficie de regressao e (b) grafico de contorno para um modelo de duas varidveis com termos
de interacdo entre as variaveis.
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Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de MONTGOMERY, 2021.

Para um melhor entendimento e detalhamento do comportamento dos dados na presenga
de curvatura, € possivel utilizar um modelo quadratico. Os modelos empiricos normalmente sao
polindmios de segunda ordem (NOVAES, 2017). Esse modelo segue o modelo de regressao
demonstrado nas equacdes (3.1.1) e (3.1.3), com adicao dos termos quadraticos f;;. Ao aplicar
a equacao geral (3.1.5) em um planejamento duas variaveis, ¢ possivel obter a equacao (3.1.6).
Esse modelo ira criar uma parabola com grafico de contorno compostos de linhas curvas, como

visto na Figura 12.

k k k
y=Pp+ Zﬁixi + Zﬁiixiz + Z Bijxixj + €
=1 i=1 1<i<j

(3.1.5)
§ = Bo+ Bixy + Baxa 4 Prax1? + Pazxi® + Praxix, + €

(3.1.6)
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Figura 12 — (a) Superficie de regressdo e (b) grafico de contorno para um modelo de duas variaveis com termos
quadraticos e de interacdo entre as variaveis.
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Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de MONTGOMERY, 2021.

A condigdo da superficie criada ndo ser linear ndo interfere na linearidade do método de
regressdo. Isso se deve pois o modelo deve ser linear nos coeficientes (f), independente do
formato da superficie gerada. Uma equagdo com varidveis quadraticas ou de interacdo podem
ser rearranjadas para manter um termo linear, assim como feito nas equagdes (3.1.7) e (3.1.8),

desde que os coeficientes se mantenham lineares (MONTGOMERY, 2021).
Y = Po+ Bix1 + Baxz + Prax1x; + €
Y = Bo + Bix1 + Baxs + Paxz + €
(3.1.7)
Y = Bo+ Bixy + Boxy + Pr1x1” + Braxi® + Brox1 X, + €
Y = Bo + B1x1 + BaXa + Baxz + faxy + Psxs + €
(3.1.8)

Agora, ¢ necessario estudar modelos matematicos que possam fornecer os valores dos
coeficientes que se aproximem do valor 6timo de resposta por meio do uso dos dados obtidos

pelo planejamento de otimizagao.
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3.4.3.2. Método dos Minimos Quadrados

Uma das formas de estimar os coeficientes da equagdo que descreve a superficie de
resposta ¢ por meio do Método dos Minimos Quadrados (MMQ). O MMQ ¢ um modelo de
ajuste que busca minimizar a distdncia entre os dados experimentais obtidos durante o
planejamento de triagem/otimizagao (y,,) € os dados previstos pela equagao formada a partir da
regressdo (3,), aproximando ao maximo a reta/superficie de resposta que define o
comportamento do sistema dos seus pontos experimentais. Na Figura 13 vemos um exemplo
geral de reta formada na minimizagao da distancia entre os seis pontos experimentais com uma

equagao que define o sistema.

Figura 13 — Exemplo grafico da aproximagao entre os pontos experimentais € a equagao de reta que define o
sistema com minima distancia entre todos os pontos.
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Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de MILLER, 2010.

A base para este método se da pela consideragdao de que os erros experimentais possam
ser tanto negativos quanto positivos se comparados a regressao. Por isso, o ideal ¢ minimizar a
soma dos quadrados dos residuos, pois € um valor mais representativo, por analisar o grau do

erro ¢ nao seu sentido (MILLER, 2010).

Ao adaptar a equacao (3.1.1) para varios pontos experimentais, como visto na equacao
(3.2.1), o MMQ busca diminuir o valor do residuo €. Considerando que havera diversos pontos
experimentais (y,,), cada ponto haverd um residuo (g,) para ser otimizado. Neste método, o

termo a ser reduzido € a soma dos quadrados do residuo (L), como visto na equagao (3.2.2)
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(3.2.1)

(3.2.2)

Ao derivar L a fim de minimizar o valor em relacdo aos coeficientes [, as estimativas
dos coeficientes (8) devem seguir o conjunto de equagdes (3.2.3), em uma quantidade de

experimentos m e quantidade de variaveis k.

m m m m
mpBy + B Z X1n + B Z Xop t+ ..+ P Z Xkn = Z Yn
n=1 n=1 n=1 n=1
m m m m m
5 5 2 5 5 _
Bo Z Xin +  Bi Z X1n + By Z XinXgn + o+ Py Z XinXgn = Z X1nYn
n=1 n=1 n=1 n=1 n=1

m

m m m m

2 2] E 2] § 2] 2 §

,80 Z Xkn + :81 Xkn X1n + ,82 XrnXan + o F ﬁk Z Xkn XknYn
n=1

n=1 n=1 n=1

(3.2.3)

Esse conjunto de equagdes pode ser resolvido por qualquer método apropriado para
resolugdo de um sistema de equagdes lineares. Neste trabalho, sera discorrido a resolucao

utilizando de matrizes.

Para um modelo de regressao linear multipla, ¢ possivel usar a equagdo (3.2.1) como
base para definir um sistema de matrizes, descrita pela equagao (3.2.4) e utilizando a Figura 14.
Nas matrizes estdo demonstradas as combinagdes de niveis entre as varidveis, coeficientes e

residuo com a resposta obtida na matriz Y.
Y =XB+E

(3.2.4)
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Figura 14 — Exemplo genérico de matrizes de respostas, variaveis, coeficientes e residuos para i variaveis e n

experimentos.
1 1 x1 X210 o X Bo €1
Y2 1 X2 X2 .. X2 p1 €2
n 1 X1n X2n . Xin Bi €n
Y X B E

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de MONTGOMERY, 2021.

Para esta resolugdo, ¢ preparada uma matriz X com cada variavel ocupando uma coluna.
Isso se deve para a multiplicagdo com a matriz B resultar em cada varidvel x; multiplicando com
seu respectivo coeficiente B;. E necessario, entdo, uma matriz X contendo uma coluna completa

de valores 1 (constante f3y), colunas para os valores de cada variavel (f;, B;), para seus termos
quadraticos, quando aplicaveis, (B;;, B;;) € para as interagdes (f;;). O vetor Y contém os valores

de resposta experimental para cada combinagao de valores na matriz X.

Essas matrizes sdo utilizadas na equacao (3.2.5) para resolver um vetor de coeficientes
B, onde cada termo b; representa uma estimativa do coeficiente 5; da matriz B.
bo

by
= (XX)' XY

o)
I

(3.2.5)

Para um melhor entendimento, a Figura 15 exemplifica as etapas de calculos necessarias

para obter o vetor B em uma regressao linear sem termos quadraticos e de interacao.
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Figura 15 — Demonstracio dos calculos para obter as matrizes (a) XX, (b) (XX)™, (¢) X'Y e (d) B = (XX)' X'Y
de uma regressao linear multipla de 2 varidveis sem termos de interag@o ou quadraticos.

XX =

1 x4
1 x5
1 x1
1«x14+1x%1
44+ 1x%x1
Txx;1+1%x,
+o+1xxg g,
1*xx,1 +1%x;,
++1xx,
XX =

X341 ] B 1 1
X2,2 X'= X111 X1,2

X2,1 X222
xz,n

Txx;;+1%x0,
+ot1xxg,

X110 * X1,1 T X122 * Xq2
+ X1n * X1n

X110 * X1 T Xq2 % X2
+ + xl’n * xz‘n

v Su Yk
Ye Y
IRED)

X2 X1X7

(2)

1

xl,n

1xx,1 +1%x5,
+-+1xx,

X110 % X1 T X2 % X2 2
+ X1n * Xon

Xp1 *Xp1 T Xo2 %Xz
+ + xz’n * xz’n

XX * (XX)! =1

a2 dq3

Az, A3

asz, ds3

(b)

1 0 0
= 0 1 O
0 0 1




1 1 1 Y1
Xt=
X11 X12 .. X1,n Y2
Y =
X21 X222 X2n
Yn
1xy, +1*xy, +---+1%*y,
XY = X110 %Y1 T X12%¥Y2 Tt X * Yn
Xp1 ¥Y1 T X %Yo+ + Xon ¥y
>
XY = Z X1y
z X2y
(©)
A1 Q12 Q13 z y
(XX)' = XY =
a1 Az2 Q3 Z X1y
s Qdzp Qsz3 z X2y
by aiq * Z y+ag,x* Z X1y +aq3 * Z X2y
B= (XtX)'l XY= by = azq * Z y+ag,* Z X1y t+az3 * Z X2y
b, aszq * Z Yy +azs* Z X1y +azz * Z X2y
(d)

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de MONTGOMERY, 2021.
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Na Figura 16 temos os exemplos de matrizes que devem ser preparadas para modelos

varidveis sem interagdo e termo quadratico e (c) duas variaveis.

de uma ou duas variaveis. Planejamentos com mais varidveis seguem o mesmo principio.

Figura 16 — Exemplo de estrutura das matrizes Y, X, B e E para um planejamento de (a) uma variavel, (b) duas

Fonte: Elaborado pelo autor.

Y1 1 X1,1
Bo €0
Y2 1 X1,2
b1 €1
Yn 1 X1,n
Y X B E
(@)
Y1 1 x1 X241
Bo €o
Y2 1 x12 X2
b1 €1
B €2
Yn 1 Xin  X2n
Y X B E
(b)
Y1 1 X131 X1 X111 X221 X121
Bo €o
b1 €
Y2 1 X1 X2 X112 X222 X122
B €
B11 €11
P22 €22
1 B12 €12
Yn X1n  X2nm X11n X220 X12n
Y X B E
(©)
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Ap6s demonstrado o principio do MMQ), deve-se lembrar que este método possui duas
aplica¢des, de acordo com a variancia dos dados em todos os pontos experimentais, chamados
de MMQ Ordinarios (MMQO) para casos em que os dados apresentem variancias uniformes
durante toda a curva da varidvel e a resolugdo segue conforme explicado até o momento e MMQ
Ponderados (MMQP), para casos em que os dados apresentem variancias desiguais conforme
altera-se a variavel. Uma melhor explica¢do de como avaliar a uniformidade das variancias pelo

Teste de Cochran e quais as alteragdes feitas em casos de MMQP ¢ feita no Apéndice 03.

3.4.3.3. Anailise de variancia (ANOVA)

Uma davida comum apds essa quantidade de célculos ¢ como garantir que a equagao
que consegue definir todo o sistema de diversas variaveis esta realmente correta. Para isso, ¢
necessario avaliar estatisticamente os valores obtidos experimentalmente (real) contra os
obtidos pelo uso da equacdo (previsto), por meio de técnicas bem conhecidas no meio
estatistico, como a Analise de Varidncia (ANOVA — ANalysis Of VAriance). A ANOVA se
baseia na decomposi¢do da variancia total do sistema em diversos componentes menores que
descrevem os efeitos causados pela mudanga de nivel das varidveis e pela aleatoriedade

intrinseca aos erros experimentais.

Os componentes podem ser separados inicialmente pela Variancia Total, que define a
variancia individual dos resultados experimentais contra a média. Essa componente pode ser
dividida em duas, a Variancia de Regressao e a Varidncia do Residuo. A Variancia de Regressao
define a variancia individual dos resultados previstos contra a média, enquanto a Variancia do
Residuo definiria tudo que nado ¢ explicado pelo modelo. Na Figura 17, ¢ possivel demonstrar
graficamente essa decomposi¢do dos dados, onde a Variancia Total (y; — y) consegue ser

explicada pela Variancia de Regressdo (¥; — ¥) e a Variancia de Residuo (y; — ¥;).
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Figura 17 — Decomposi¢@o da variancia das respostas experimentais contra a média (y; — y) em termos da
variancia das respostas previstas contra a média (¥; — ¥) ¢ das respostas experimentais contra as respostas
previstas (y; — ¥;) em uma equagdo linear.

A

yi ............................................... O .
| §Tx—x

8
wn
o]
(=9
172}
(5]
-4
O
>
Variavel 1 X

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de BRUNS, 2006.

A Variancia do Residuo também pode ser dividida em mais dois componentes: a
Variancia de Falta de Ajuste e a Variancia de Erro Puro. A Variancia de Falta de Ajuste
demonstra os resultados experimentais que ndo sao explicados pela regressdo e a Variancia de
Erro Puro define as variacdes aleatorias no experimento, inerentes a repeticdo do mesmo
experimento, como o efeito da mudanca de temperatura, dia, horario, analista, entre outros. A
decomposicdo da Variancia do Residuo so ¢ possivel em um experimento com replicatas dos
pontos experimentais, pois € 0 que permite avaliar se a varidncia em cada ponto experimental
se da pela presenga dos fatores externos ou por uma baixa qualidade da regressao que representa

o sistema (BRUNS, 2006) (NOVAES, 2017).

Os calculos se baseiam, principalmente, no uso da Soma Quadratica (SQ) e da Média
Quadratica (MQ). A SQ, neste caso, ¢ a poténcia quadratica da diferenca entre dois valores de
resposta. As equagoes (3.3.1) e (3.3.2) demonstram as decomposi¢des das SQs da variancia a
partir da Variancia Total, onde y; se refere a uma resposta obtida experimentalmente, y; uma
resposta obtida por meio da equacdo de regressdo, ¢ y se refere a média dos resultados
experimentais. As equagdes apresentam um componente com indice j, para representar o
nimero da replicata do mesmo nivel i. As SQs de cada variancia sao representadas pelos termos
SQt (SQ Total); SQr (SQ de Regressao); SQ: (SQ do Residuo); SQras (SQ de Falta de Ajuste);
e SQep (SQ de Erro Puro). Os componentes SQ; € SQray ndo foram expandidos pois comumente

sao obtidos por meio da subtragdo dos outros dois termos das respectivas equagdes.
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SQr = SQr + SQ;

Gy =92 = ) G = 7% + 50,
i=1

i=1 j=1
(3.3.1)
S$Qr = SQgp + SQrq
m nr
SQr= ) > iy =7+ SQay
i=1 j=1
(33.2)

Enquanto isso, a MQ ¢ dependente da SQ e pode ser descrita pela divisao da equacao

(3.3.3), que mostra a divisao entre a SQ e os Graus de Liberdade (GL) desta soma quadratica.

S
Mo =7
(3.3.3)

Segundo a decomposi¢ado das variancias, € construido a tabela ANOVA, representada no

Quadro 7, onde os componentes que definem a variancia podem ser descritos.

Quadro 7 — Representacao teorica dos valores avaliados na tabela ANOVA.

Fonte de Soma quadratica Graus de Média quadratica
variacao (SQ) liberdade (GL) (MQ)
m nr
Total SQr = ZZ(}/L]' — )_/)2 n—1
i=1j=1
m SQ
Regressdo SQr = Z(}?l - ¥)? p—1 MQr = _R1
i=1 P
m nr SQ
Residuos SQ, = Z Z(yl-,,- — 9?2 n—p MQ, = _r
i=1j=1 n-p
m nr
S _ 522 _ SQEP
Erro Puro Qpp = (yl,] Vi) n—m MQgp =
e - n—m
=1 j=1
m SQ
Falta de ajuste SQpqy = Z(yl —y:)? m-—p MQpq; = m iaz]?
i=1

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de BRUNS, 2006.
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Para iniciar a constru¢do da tabela ANOVA, primeiramente precisamos da equagio que
define o sistema, como descrito nos capitulos anteriores. Apos definido os coeficientes,
podemos obter os valores calculados (previstos) da resposta, demonstrados por y. Serdo
definidas, entdo, as variancias principais do sistema. Como visto na equacao (3.3.1), temos a
equagao (3.3.4):

SQT = SQR + SQr
m nr m
D > 0u =92 = ) G- +Ser
' i=1

i=1 j=1
m nr m

Sor=>" > iy =9F= ) Oi -7
i=1 ]:1 i=1

(3.3.4)

Com aresolugdo da equagao (3.3.4) temos o resultado da SQt e SQr por meio do calculo
e da SQ: por meio da diferenca entre eles. A SQ; sera dividida nos seus dois componentes,
demonstrado na equagdo (3.3.5), onde sera necessario usar o valor da média de cada conjunto

de réplicas.

SQr = SQEP + SQFa]

m nr

SQr=>"> Oy = %) +SQFa]

i=1j=1
(3.3.5)

ApOs o célculo de todas as somas quadraticas de variancia, € possivel montar uma tabela

ANOVA como visto no Quadro 7.

A analise da tabela ANOVA permite avaliar a adequagdo do modelo estatistico que
descreve o comportamento do sistema experimental. Nessa etapa, sao considerados indicadores
como o teste F, o valor de p, o coeficiente de determinacao (R?) e o coeficiente de correlagao.
Esses parametros devem ser analisados de forma integrada, uma vez que nenhum deles,

isoladamente, ¢ capaz de garantir a validade do modelo.
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3.43.4. Teste F e p-valor

ApOs a construcao da tabela ANOVA, ¢ necessario realizar avaliagdes para garantir a
confianga nos valores obtidos. O teste F representa um teste de hipdteses em relacdo a razdo de
duas variancias e, nestes casos, analisa a hipotese de que as duas varidncias ndo apresentem
diferenca entre elas, também chamada de hipotese nula (Ho) (MINITAB, 2014). O Teste F se
da pela analise da distribuicdo F, demonstrada pela curva na Figura 18. Diferente de uma
distribuicao normal, esta ndo ¢ simétrica. Cada combinacao de GLs das variancias e de nivel de
significancia possui uma distribuicao diferente. Os GLs da distribuicdo sdo demonstrados na

sequéncia de numerador e denominador (MINITAB, 2019).

Figura 18 — Curva de distribui¢@o F para sistema com 95% de grau de confianga.

A

a= 0,05

>
f0.05, Vi, Va

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de MONTGOMERY, 2021.

Um valor isolado de F ndo demonstra muita informacao. Para interpretar o valor F, ¢
necessario calcular a probabilidade de observar uma estatistica F tdo alta quanto o valor obtido
no estudo, isto €, qual a quantidade de vezes que uma hipdtese nula apresentara um valor F

maior do que o F calculado com os dados obtidos experimentalmente.

Esta probabilidade também pode ser interpretada de outra maneira, como o p-valor. O
p-valor define o menor nivel de significancia que conduz a rejei¢do da hipotese nula (Ho) com
os dados fornecidos (MONTGOMERY, 2021). O p-valor ndo indica a probabilidade da
hipétese nula ser verdadeira ou falsa, pois seu calculo se baseia na suposicdo de que essa
hipotese nula seja verdadeira. Indica, entdo, quao provavel ¢ obter, em um estudo com hipotese
nula aceita, uma variancia tdo grande quanto a obtida nos dados experimentais por efeito de

erros aleatorios de amostragem (MINITAB, 2014).

Em uma anélise de p-valor, ¢ avaliado conforme o intervalo de confianga. Um intervalo
de confianca de 95%, modelo mais comum a ser utilizado, possui um nivel de significancia o

de 5%. Entdo, neste caso, para p-valores menores do que 5%, ha evidéncias de que a variancia
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ndo ¢ somente por um erro aleatoério de amostragem, indicando que a hipdtese nula possa ser

rejeitada.

Na tabela ANOVA, analisa-se dois testes F: a similaridade da regressao com o residuo;
e a similaridade da falta de ajuste com o erro puro. No primeiro, representado na equagao
(3.4.1), tem-se a comparacao da MQ de Regressao e de Residuo, onde n representa a quantidade
de experimentos e p a quantidade de pardmetros da equacdo. Pensando no experimento, a
aceitacdo de Ho indicaria que o efeito de regressdo se confundiria com o residuo, ou seja, ndao
seria conhecido se a diferenca do resultado tedrico com o experimental se da pela qualidade da
regressao ou por algum efeito aleatorio presente no residuo, situacdo que representaria um
modelo ruim. A expectativa, entdo, ¢ que a hipotese nula de similaridade entre as variancias
seja rejeitada, e seja aceita a hipotese alternativa (Hi1) de que as variancias sdo estatisticamente
diferentes.

F MQR SQR n-—p
= = *
MQr 1 SQOr

(3.4.1)

Para saber se o valor obtido na equagao (3.4.1) ¢ um valor ideal, ¢ necessario avaliar
conforme o F tabelado e avaliar a propor¢ao. O F tabelado deve ser avaliado conforme os GLs
das MQs e o nivel de significancia o (comumente definido como 5%, indicando um intervalo
de confianga de 95%), F; »_p 0,05 Para rejeitar Ho, a razdo entre F calculado e F tabelado deve
ser maior que 1, e quanto maior for, menos provavel serd a similaridade estatistica das

variancias.

Neste caso, também ¢ possivel avaliar pelo p-valor. Para isso, entdo, procura-se nos
valores tabelados, qual valor de significancia seria necessario para alcancar o F calculado, com
base nos GLs das MQs. Para rejeitar Ho, o p-valor esperado em um intervalo de confiancga de
95%, deve ser menor do que 0,05, e, novamente, quanto menor o valor obtido, menos provavel

seria de que um estudo apresentasse as variancias obtidas somente por causa de erros aleatdrios.

Agora, para o segundo teste de similaridade de variancias, representado pela equagao
(3.4.2), tem-se a comparacdo da MQ de Falta de Ajuste e de Erro Puro, onde n representa a
quantidade de experimentos, p a quantidade de parametros da equacdo e m a quantidade de
experimentos Unicos (sem considerar as réplicas). Pensando no experimento, a aceitagao da

hipdtese nula indicaria que o efeito de falta de ajuste se confundiria com o erro puro, ou seja, o
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residuo do modelo poderia ser considerado somente como a aleatoriedade dos experimentos
(situagdo desejavel). A expectativa, entdo, € que a hipdtese nula de similaridade estatistica entre
as variancias seja aceita.

_MQFa]_SQFa] n—m
~MQEP _ m—p  SQEP

(3.4.2)

Ao avaliar conforme a distribuicdo F, é esperado que a razao seja menor que 1, pois a
probabilidade de apresentar uma similaridade estatistica seria maior. J& para o p-valor, ¢
esperado que seja um valor maior do que 0,05, que indicaria que ha mais do que 5% de
probabilidade de um experimento com hipdtese nula aceita apresentar uma distribuicao de
dados igual a obtida experimentalmente e uma confianca de 95% ndo seria suficiente para

rejeitar Ho.

Como apresentado anteriormente, os testes devem ser feitos em conjunto, para que uma
interpretacdo corrobore com a outra. Nenhum dos testes indica, por si sO, se 0 modelo ¢

adequado ou ndo para os experimentos.

3.4.3.5. Coeficiente de determinacio e coeficiente de correlacao

O coeficiente de determinacao (R?) ¢ uma razdo de soma dos quadrados, que pode ser
definida pela equagao (3.5.1), e € frequentemente usado para avaliar a adequag¢ao do modelo de
regressao.

_sor . _sor
R =Sor = ' sar

(3.5.1)

Este ¢ um coeficiente que tem seu valor maximo em 1 e seu resultado ¢ interpretado
como a porcentagem da variabilidade dos dados que ¢ explicada pelo modelo, ou seja, um R?

proximo de 1 indica que o modelo explica quase 100% da variabilidade dos dados.

Porém, ¢ necessario analisar este coeficiente com cautela. O valor do coeficiente pode
ser artificialmente aumentado conforme sdo adicionados termos de maior ordem, mesmo que o
modelo se torne pior do que o anterior. Ou seja, embora o R? possa ser muito proximo de 1, isso
ndo implica que o modelo de regressao fornega uma boa previsdo dos dados experimentais

futuros (MONTGOMERY, 2021).
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Ja o coeficiente de correlacdo mede a associagdo entre os valores de duas variaveis (x e
y). Seus valores podem assumir entre -1 ¢ +1. Em um sistema qualquer, um valor negativo ¢
representante de uma correlacdo inversa (um valor diminui enquanto outro aumentar) € um

valor positivo ¢ representante de uma correlagdo direta (ambos aumentam ou diminuem juntos).

Para equacgdes lineares, a correlagdo ¢ feita pelo R de Pearson, enquanto para equagdes
ndo-lineares, ¢ possivel determinar por meio do p de Spearman. Os calculos envolvem equagdes

mais complexas que ndo serdo descritas neste trabalho.

Esse valor ¢ obtido para cada par de variaveis e indica a dire¢do (positiva e negativa) e
forca da associagdo entre elas. Porém, ndo indica necessariamente a qualidade da regressao
linear, nem a existéncia da causalidade entre as varidveis, e sua fun¢do ¢ proxima a de um
comparativo, para verificar se a equacao segue as mesmas correlagdes avaliadas com este
coeficiente. Entdo, assim como o R?, deve-se ter cautela ao afirmar algo baseando-se somente

deste valor.

3.4.3.6. Intervalo de confianca

Ao avaliar o descrito até entdo, vé-se que a variancia cumpre um grande papel estatistico
para o sistema. Na regressdo, ¢ relevante ter conhecimento da varidncia aceitavel de um
coeficiente com um grau de confianga relativo. Essa variancia do modelo proposto sera tratada

como o intervalo de confianga da regressao.

Para encontrar esse intervalo de confianga (IC), um dos métodos utiliza das matrizes
propostas anteriormente, por meio dos termos presentes na matriz (X'X)™!. A diagonal principal
dessa matriz contém as variancias de cada coeficiente. Considerando a matriz (X'X)! discutida
na se¢do 3.4.3.2, o coeficiente b; terd sua varidncia de acordo com a posi¢do a;q ;4+1. Ou seja,

b, terd sua variancia na posi¢ao 1,1 enquanto b, tera na posi¢do 2,2.

Apos obter a variancia, ¢ feito o calculo da raiz quadrada do produto da MQ do Residuo
pela variancia para obter o erro de um coeficiente €. Com esse valor do erro, multiplica-se pelo
valor de t de Student com graus de liberdade do residuo, podendo ser subtraido de 1

(MONTGOMERY, 2021). As etapas de calculo estdo detalhadas na Figura 19.
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Figura 19 - Demonstragao dos calculos para obter os valores do intervalo de confianca dos coeficientes de uma
regressao linear.

g = VMQy *ay, ICo = go * t%,n—p—l
(th)-l — €1 = MQT * az, 161 =€q * t%,n—p—l
€ = MQy *az; IC; = &5 t%,n—p—l

y = (by £ 1Cy) + (by £IC;)x; + (by £ 1Cy)x;

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de PARTE 6, 2024 24:30 ¢ de MONTGOMERY, 2021

Ap6s o célculo do IC, ¢ avaliado se o intervalo do coeficiente terd intersecdo com o €ixo
de valor zero. Caso tenha, esse coeficiente ¢ desconsiderado da equacdo, pois nao sera

significativo para o modelo de regressao.

3.5. Defini¢cao da Estratégia de Controle do Procedimento Analitico

Esta etapa se passa antes da validacao, e neste momento ¢ elaborado uma versao inicial
da estratégia de controle do procedimento analitico que deverd ser confirmado apds a
finalizagdo da validacdo. Esta estratégia ndo possui um modelo pré-definido e geralmente segue

normas internas da empresa que solicitou o desenvolvimento do método.

Esta estratégia lida com todos os controles existentes, sejam eles do proprio
procedimento, controles ambientais ¢ o Teste de Adequacdo do Sistema (SST — system
suitability test). Todos sdo realizados para garantir que o procedimento atenda ao ATP. O SST
contempla um conjunto de testes desenvolvidos para verificar se o procedimento esta adequado
para a analise pretendida. Isso aumenta a detectabilidade de certas falhas e ¢ realizado antes de

toda analise.

Cada SST ¢ especifico para um método e possui critérios pré-definidos para parametros
especificos. Os componentes do SST devem ser escolhidos de acordo com uma andlise de risco,
junto dos dados de desenvolvimento. Alguns exemplos para componentes de teste para um
método de HPLC seriam: repetibilidade da injecdo; relagdo sinal-ruido; retencdo; e fator de

cauda.

Os CQAs definidos no ATP também tem seus controles definidos, com as condigdes,

materiais ou critérios aceitaveis bem definidos e explicitamente especificados no procedimento.
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Sdo definidos também os pontos de trabalho que serdo realizados, determinando cada
parametro que foi avaliado durante o desenvolvimento e os intervalos ou valores dos pardmetros
a serem utilizados na rotina. Estes pontos de trabalho sdo definidos ndo somente pelos
resultados favoraveis durante a etapa de DoE, mas também por facilidades operacionais, como

menor quantidade de solventes, menor custos ou menor tempo.

3.6. Validacao

Durante a validacao, os analistas seguirdo os parametros definidos até agora no ATP e
na Estratégia de Controle. Os parametros serdo aplicados em um numero minimo de corridas
para garantir a confiabilidade e repetibilidade do método nestas condic¢des, avaliando os

equipamentos, parametros, materiais € testes.

A partir da aprovacao do método pelo estudo de validagao, este estd apto a ser utilizado
na rotina do laboratorio. A partir disso, qualquer alteracao realizada para melhoria que esteja
fora do escopo analisado nesta etapa de validagcdo, necessitard de uma nova submissao para

orgao regulatorio.

O uso da ferramenta DoE ocasiona uma maior necessidade de testes durante a validagao,
para que sejam contemplados diversos pontos dentro do design space para garantir a qualidade
dentro da sua drea, aumentando o esfor¢o nesta etapa. Porém, ¢ aqui que apresenta sua maior
vantagem regulatdria, pois apds validado o design space, espera-se que a quantidade de
alteragdes pos-submissao seja menor quando comparados com procedimentos realizados com

base em tentativa e erro ou OVAT.

4. CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento e melhoria de farmacos ¢ uma necessidade cada vez mais recorrente
na industria farmacéutica que, em geral, estd melhorando seus paradigmas, buscando sempre a
qualidade do produto e a seguranca dos pacientes, porém de uma forma mais 4gil. Com a
dissemina¢do da AQbD, os laboratorios buscam ainda mais o conhecimento prévio sobre seus
produtos para que, durante o processo de analise, se possa economizar recursos € tempo, além
de possuir uma maior garantia de que o produto comercializado estd atendendo os critérios de

qualidade tao prezados pelos fabricantes.

Com a ajuda dos métodos descritos neste trabalho ¢ possivel realizar um estudo mais

preciso e eficaz sobre as melhores condigdes para a fabricagao e analise dos farmacos. A
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metodologia DoE ¢ uma ferramenta potente para estudar detalhadamente o comportamento dos
medicamentos e os parametros que afetam a qualidade do produto. Com essa ferramenta, ¢
possivel planejar experimentos de forma eficiente para obter um conhecimento minucioso sobre
os efeitos que impactam nas caracteristicas do farmaco, utilizando de experimentos mais

enxutos e rapidos.

Esse estilo de lidar com o desenvolvimento analitico ¢ ideal para um mercado cada vez
mais rapido e mais demandante, possibilitando realizar melhorias nos medicamentos de forma
agil e construindo um sistema robusto de anélise, reduzindo o impacto regulatério de um estudo
de melhoria. E uma metodologia que se baseia muito mais no conhecimento e anélise critica do
que em ensaios laboratoriais, sendo necessario elaborar uma rotina de trabalho adequada para

garantir que esta sendo analisado e testado o que ¢ realmente necessario para o estudo.

O uso do DoE requer um maior conhecimento estatistico € o uso correto das ferramentas
e testes presentes atualmente, porém ¢ justamente esse requerimento que permite com que o
método seja mais eficaz, conhecendo o maximo possivel do método analitico com uma
quantidade menor de andlises e experimentos. Com uma melhora na qualidade dos analistas e
o investimento devido as novas possibilidades, ¢ evidente que o sistema da AQbD ira englobar

a maioria dos novos estudos de laboratorios industriais em um futuro muito proximo.
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APENDICE 01 - ATRIBUTOS DE DESEMPENHO

Os atributos de desempenho sdo aqueles que permitem avaliar o desempenho do método
analitico por meio da avaliagdo dos resultados obtidos durante os experimentos, para garantir
que apresentardo resultados satisfatorios e variabilidade aceitdvel. Possuem valores,

normalmente, com base na tecnologia utilizada, porém com conceitos bem definidos.

A seguir, serdo descritos os conceitos, com base em definigdes do ICH (ICH Q2(R2),

2023) (ICH Q14, 2023).

1. Seletividade/Especificidade

Ambos os termos sdo usados para descrever o quanto a determinacdo um analito ¢
afetada por outras substancias na mesma matriz. Especificidade normalmente define a medida
inequivoca de um analito especifico enquanto seletividade define a possibilidade de determinar

analitos sem a interferéncia de outros compostos com comportamento similar.

Este parametro pode ser considerado com qualidade adequada por alguns métodos nas
seguintes situagdes: (i) ao demonstrar a auséncia de interferéncia pela presenca de impurezas
na matriz que poderiam estar presentes na amostra, como substancias relacionadas ou de
degradacao; (i1) por comparacao do resultado de um outro método analitico bem definido e com
outro principio de medida; (iii) ou por justificativa inerente da tecnologia e seus parametros
técnicos, como em casos da resolucdo de isdtopos em espectrometria de massas ou

deslocamento na Espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear (RMN).

Tendo em vista as andlises de doseamento feitas com técnicas de separacdo, a
especificidade pode ser demonstrada pela resolugdo de dois componentes que eluem muito
proximos ou pela comparagdo dos espectros. Para determinacdes do analito de interesse com
impurezas na matriz, € possivel realizar a adicao seletiva das impurezas e comparar sua resposta
auma andlise com baixos niveis de impureza, demonstrando que a resposta do analito ndo sofre

interferéncia.

Caso nao seja possivel isolar as impurezas para realizar a adigcdo, ¢ possivel fazer a
comparagdo com outro procedimento ortogonal, isto ¢, um procedimento com diferentes
principios de medicao. Isso € necessario para garantir a veracidade do resultado por meio de

dois procedimentos independentes.
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2. Faixa

Pode ser definido como o intervalo entre o menor e maior resultado contemplado no
procedimento analitico com niveis adequados de precisdo, exatiddo e resposta. Pode ser
validado pela avaliacdo dos resultados reportaveis, estabelecendo uma faixa adequada de

analise. Os modelos que sao empregados podem ser linear, nao-linear ou multivariado.

A faixa reportavel € o intervalo entre o menor e maior resultado reportaveis, isto €, um
resultado gerado pelo procedimento apos calculos e processamentos aplicaveis, e geralmente
variam de acordo com a especificagdo do produto para o procedimento analitico em questao.
Em condigdes normais, ¢ menor do que a faixa de trabalho, que configura-se como a faixa
contemplada pelo instrumento analitico com resultados confiaveis. Ambas as faixas podem ser
idénticas. Normalmente ¢ necessario realizar alguma transformagdo matematica da faixa de

trabalho conhecida para chegar aos resultados reportaveis.

Em casos em que ndo seja possivel obter materiais de pureza suficiente para validar o

alcance total (até 100% da pureza), ¢ possivel extrapolar o resultado.

O Quadro A1 exemplifica alguns alcances reportaveis de acordo com o procedimento.

Quadro A1 — Exemplos de faixas reportaveis para procedimentos analiticos comuns.

. [ Extremidade inferior Extremidade superior
Procedimento analitico . . . .
da faixa reportavel da faixa reportavel
80% do contetdo declarado ou 80% do | 120% do conteudo declarado ou 120%
Doseamento limite inferior do critério de aceitacdo do limite superior do critério de
da especificacdo aceitacdo da especificacdo
Unlformlc}ade de 70% do conteudo declarado 130% do contetido declarado
conteudo
.. . 120% do critério de aceitacao da
Impurezas Limite reportavel . ~
especificacdo

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de ICH Q2(R2), 2023.

3. Resposta

A resposta de um procedimento analitico ¢ a habilidade de obter um sinal que se

relaciona a concentragdo na amostra com base em alguma fungdo matematica conhecida.

J& a resposta linear ¢ um item avaliado por meio de uma curva analitica, que pode ser
preparada por diversos métodos como: padronizacdo externa, padronizagdo interna,

superposi¢cao de matriz e adi¢ao padrao.
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4. Limite de Detec¢cdo (LOD) e Limite de Quantificacio (LOQ)

O LOD (Limit of Detection) ¢ definido como a menor quantidade de um analito em uma
amostra que pode ser detectada pela andlise, mas ndo necessariamente quantificada com

exatidao.

Ja o LOQ (Limit of Quantification) é a menor quantidade de um analito em uma amostra
que pode ser definida quantitativamente com adequada exatiddo e precisdo. E mais usado em
métodos de determinagdo de substancias relacionadas/impurezas, pois trabalha com valores

infimos de concentracao na amostra.

5. Exatidao e Precisao

Exatidao pode ser definida como a proximidade da concordancia entre um valor de

referéncia aceito externamente ¢ um valor medido.

Ja a precisdo pode ser definida como a proximidade de um grau de dispersao entre
diferentes medidas obtidas de multiplas amostras da mesma solu¢do homogénea. Pode ser

considerada em trés niveis: repetibilidade, precisdo intermediaria e reprodutibilidade.

A repetibilidade contempla a precisao dos resultados de analise realizada em mesmas
condi¢des operacionais apdés um pequeno intervalo de tempo. A precisdo intermedidria
contempla as variagdes dentro do laboratorio, e leva em conta fatores ambientais como
diferentes dias ou condigdes climaticas e atmosféricas, além de condi¢des operacionais como
diferenca de analista ou diferenca de equipamento. E a reprodutibilidade contempla a precisao
entre diferentes laboratorios, geralmente aplicados para a padronizacdo do método entre

diferentes locais.

6. Robustez

A robustez pode ser definida como uma medida da capacidade da resposta em
permanecer inalterada por pequenas, mas deliberadas variagdes nos parametros do método e

provém uma indicacao da sua confiabilidade durante o uso de rotina.

Seu teste ¢ dado normalmente por meio de pequenas variagdes dos parametros do
procedimento analitico, porém, a partir dos experimentos realizados durante o DoE, ¢ possivel

construir uma Regido de Concepgao Operacional do Método (MODR — Method Operable
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Design Region) ou também conhecido como design space. O MODR sera explicado depois que

seja definido o conceito de superficie de resposta.

Seguindo as agéncias regulatorias, ¢ recomendado que a robustez seja demonstrada
durante o desenvolvimento do método. Por uma visdo regulatoria, a andlise da robustez ¢
essencial para economia de recursos, pois uma MODR bem construida permite a aplicagdo do
procedimento em toda sua drea sem ser considerada como uma mudanga do procedimento. Isso

permite uma aplicagdo mais ampla sem a necessidade de revalidag¢des de todo o procedimento.
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APENDICE 02 —- PLANEJAMENTOS DE OTIMIZACAO

1. Planejamento Composto Central (CCD)

O CCD ¢ um modelo proximo dos planejamentos fatoriais descritos na triagem. O
detalhamento deste modelo pode ser feito pela divisao em trés componentes, iniciando por um
planejamento fatorial, representado pelos pontos pretos na Figura A 1. E criado um ponto central
representando a média entre os niveis das variaveis (0,0), representado pelo quadrado branco
na Figura A1, e pontos axiais que passam pelo centro de uma variavel e estdo a uma distancia
a do ponto central (0,pc+a) e (p.c.£a,0), representado pelos pontos brancos na Figura A1. Esse
modelo também ¢ referenciado como fatorial com estrela devido a disposi¢ao formada pelos

pontos axiais.

Figura A1 — Pontos experimentais para geragao do planejamento composto central (a) para duas variaveis e (b)
para trés variaveis.

A i

Variavel 2

Variavel 2

o

\ 4

Variavel 1

\ 4
N

Variavel 1 &

(a) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de NOVAES, 2017.

O valor de a é calculado de acordo com o ntimero de variaveis, e varia de 1 4 Vk. Quando

o = vk, o design se torna esférico, pois todos os pontos (exceto o ponto central) se encontram
na mesma circunferéncia e ocasiona uma quantidade maior de niveis. J4 no caso de « = 1, os
pontos axiais se encontram nas faces do cubo formado pelos pontos derivados do planejamento

fatorial completo e ocasiona um estudo com somente trés niveis, mas com mais replicatas em

cada nivel (BRUNS, 2006) (NOVAES, 2017).
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2. Planejamento Doehlert (DD)

Pode-se considerar o DD como uma opg¢ao pratica e econdmica em relacdo aos outros
modelos, como visto no Quadro 6, em que necessita menos experimentos comparado as outras
opgoes. Sua peculiaridade ¢ de que suas matrizes ndo sdo rotaveis € os pontos nao sao
ortogonais, isto ¢, ndo ha uma perpendicularidade entre as posi¢cdes geométricas de cada
experimento. Consequentemente, ¢ necessario saber qual varidvel serd atribuida a cada eixo
antes de iniciar os experimentos pois isso influenciara a quantidade de niveis representados para

cada variavel.

Pela forma geométrica de hexagono vista na Figura A2a, referente a um planejamento
de duas variaveis, uma das variaveis esta sendo analisada em 5 niveis, com distancia codificada
de 0,5 entre eles, enquanto a outra em 3 niveis, com distancia codificada de 0,866. Isso ¢ uma
caracteristica ideal para o estudo de varidveis com diferentes relevancias para o sistema, ou até

mesmo que ndo possuam tantos niveis quanto a outra variavel.

Ja ao analisar a Figura A2b, com formato de cubooctaedro, nota-se que o planejamento
possa ser projetado de trés diferentes formas em um plano, podendo gerar diferentes matrizes
experimentais durante a otimizacdo. Nestas combinagdes, as variaveis podem possuir uma

quantidade de niveis de 3, 5 ou 7.

Figura A2 - Pontos experimentais para geragdo do planejamento Doehlert (a) para duas variaveis e (b) para trés
variaveis, com as possiveis proje¢des do s6lido no plano.

A

Variavel 2
Variavel 2

\
\ 4

Variavel | Variavel 1

(VJ

.

(a) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de NOVAES, 2017.

Este planejamento ¢ montado a partir de um modelo Simplex, com uma rotagcao da forma

geométrica ao redor do ponto central. Na Figura A2a, o hexdgono ¢ formado da rotagdo
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uniforme de um tridngulo equildtero ao redor do ponto central (BRUNS, 2006). O modelo
Simplex se baseia em analisar as formas geométricas e, a depender de qual vértice obteve o pior
resultado, deslocar os pontos experimentais por entre a aresta oposta para analisar um novo
ponto que possa estar mais proximo do resultado 6timo (MILLER, 2010). Por ser derivado de
um modelo Simplex, o DD permite realizar esse deslocamento com as estruturas formadas em

seu planejamento, como pode ser visto na Figura A3.

Figura A3 — Exemplo de movimentagdo de niveis em um planejamento Dochlert de duas variaveis.

Variavel 2

>

Variavel 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

3. Planejamento Box-Behnken (BBD)

De forma geral, o BBD ¢ um planejamento com menos combinag¢des de niveis entre as
variaveis pois sé necessita de 3 niveis para cada (-1, 0, +1), sem requerer de um ponto mais
distante do que outros, como os pontos axiais do CCD, nem uma quantidade diferente de niveis

para cada variavel, como o DD.

Ao analisar a distribuicao geométrica de um modelo de trés variaveis do BBD, como
visto na Figura A4, nota-se nitidamente que se trata de 3 planos cruzados, como um cubo sem
os vértices. Isso se deve pois ¢ feito a partir de uma combinagdo de planejamentos fatoriais de
dois niveis de duas variaveis enquanto a terceira variavel ¢ definida no nivel intermediario (+1,
+1, 0). Consequentemente, este planejamento nao trabalha com os extremos das variaveis (%1,

+1, £1). Essa configuracao dos pontos experimentais limita o modelo, porém forma seu nicho
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de uso, sendo ideal para analisar sistemas em que nao ¢ possivel sustentar um experimento com
todas as variaveis em nivel alto ou baixo. Utilizando as varidveis citadas na triagem como
exemplo, para um sistema em que a vazao de solvente em nivel alto com uma pressao em nivel

alto nao seja adequado para o uso de uma composi¢ao de fase movel determinada como nivel

alto ou baixo, o BBD ¢ ideal (BRUNS, 2006).

Figura A4 - Pontos experimentais para geragao do planejamento Box-Behnken de trés variaveis.
A

Variavel 2

\ 4

N Variavel 1

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de NOVAES, 2017.

Neste planejamento, o menor nimero de varidveis possiveis de serem testadas € trés.
Isso ¢ consequente da remog¢ao dos extremos, pois em um sistema de duas variaveis, apos a

remogao dos extremos nado restara pontos suficientes para garantir uma distribuicdo homogénea

e garantir uma estimativa confiavel dos coeficientes.



69

APENDICE 03 - METODO DOS MINIMOS QUADRADOS PARA CASOS COM

DADOS HETEROCEDASTICOS

Para definir qual dos métodos entre 0 MMQO e MMQP sera utilizado, ¢ feito um teste
de uniformidade das variancias, avaliando se as variancias dos pontos experimentais sdo iguais
para qualquer nivel da varidvel analisada, situa¢do denominada homoscedasticidade, ou
diferentes conforme se altera o nivel da varidvel, situacao denominada heterocedasticidade.

Esse teste ¢ chamado de Teste de Cochran (MILLER, 2010).

O Teste de Cochran se baseia na comparagdo estatistica entre a maior variancia com a
soma de todas as variancias da regressao por meio da propor¢do entre elas, como visto na
equagao (3.2.6). Para isso, ¢ primeiro calculado a variancia de cada ponto experimental por
meio da equacdo (3.2.7), onde y representa o valor obtido experimentalmente, i para a
quantidade de pontos experimentais e j para a quantidade de réplicas, e m a quantidade total de

réplicas no ponto experimental i.

C = szz,max
X1 S,
(A3.1)
m
SZ — 1 ( _ )2
vi — m—1 Yij YL)
j=1
(A3.2)

O valor de C obtido sera, entdo, comparado com o valor tabelado para um nivel de
significancia de 5%. Considerando que o C seja menor que o valor de Cigperaqo, aceita-se a
hipotese nula (Ho), de que as varidncias sdo todas estatisticamente iguais e os dados sdo
homocedasticos. Caso o C seja maior ou igual ao Cigperado, rejeita-se a hipotese nula, e
considera-se que pelo menos uma das variancias ¢ estatisticamente diferente e os dados sao
heterocedasticos. Os valores de C tabelados podem ser obtidos do produto do nimero de pontos

experimentais pela quantidade de réplicas para cada ponto.

Com a definicdo da cedasticidade dos dados, temos que definir o método. Com um
conjunto de dados homocedasticos, ndo hd necessidade de pesos para cada variancia pois todas
sdo estatisticamente iguais, e por isso ¢ possivel utilizar o MMQO, como foi demonstrado

anteriormente.
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Agora, considerando um caso de dados heterocedésticos, temos que levar em
consideracdo a diferenca da variancia dos pontos. Para isso, ¢ necessario atribuir pesos para a

varincia s? de cada ponto experimental i, por meio da equagio (3.2.8).

n

(A3.3)

Para uma regressao linear, ¢ necessario considerar o peso dos coeficientes na equacao
que define o sistema. Adaptando a equagdo (3.2.1), a equacao (3.2.9) define o sistema com 0s

pesos dos dados.

k
Yn = Bo + z WiBiXin + €4
=1

(A3.4)

Para uma visao matricial do MMQP, é possivel assumir uma matriz de significancias tal
qual na Figura ASa, que pode ser transformada em uma matriz de pesos por meio da inversao

das variancias, tal qual na Figura A5b, onde w; = 1/07. (PENNSTATE).

Figura AS — Exemplo de matriz para o Método dos Minimos Quadrados Ponderados contendo (a) as variancias
de cada ponto experimental e (b) os pesos que cada ponto representa.

gt 0 .. 0 wi 0 .. 0
0 o7 0 0 w? 0
W =
0 0 o2 0 0 w2
B (a) B N (b) B

Fonte: Elaborado pelo autor. Adaptado de PENNSTATE.
Com as matrizes da Figura A5, ¢ possivel definir que o calculo da matriz de coeficientes
B seja definida pela equagdo (3.2.10).
B = (Xtwx)"* xtwy

(A3.5)
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