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Monitoramento da Producao de
Formas Farmaceéuticas Solidas usando
Técnica Hibrida de Modelagem Neuronal
e Controle Estatistico de Processo

Monitoring of the Production of Solid Pharmaceutical Products Using Hybrid Neural
Statistical Process Control Techniques
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RESUMO - Com o incentivo a adogio das tecnologias analiticas de processo (PAT), a inddstria farmac€utica passa a
utilizar ferramentas para aumentar eficiéncia e garantir qualidade. Dentre estas ferramentas, destacam-se as que empre-
gam modelos do processo para monitoramento. O presente trabalho propde uma abordagem inovadora de uso do
controle estatistico de processo (CEP) em conjunto com sensores virtuais para verificagdo da estabilidade da etapa de
compressao do processo de fabricagcdo de formas farmacéuticas s6lidas e para servir como sistemdtica para validacao do
processo. O cendrio da pesquisa foi uma industria farmacéutica e seu objeto, o processo de producao de Captopril 25mg
comprimidos, largamente utilizados na terapéutica. Sensores virtuais baseados em redes neuronais multicamadas foram
desenvolvidos para permitir a inferéncia de teor (R=0,946), dissolucdo (0,989) e uniformidade de contetido (0,953), a partir
de varidveis de qualidade do produto em processo, varidveis de formulagdo e varidveis ambientais. As cartas de controle
empregando inferéncias e dados reais se mostraram similares. Os resultados afiangam o uso integrado do CEP com
sensores virtuais como uma ferramenta promissora para monitoramento “on-line” da fabricacio de formas farmacéuticas
sélidas.

PALAVRAS-CHAVE - Sensores Virtuais, Redes Neuronais Artificiais, Controle Estatistico de Processo, Monitoramen-
to de Processo, Captopril comprimidos.

SUMMARY - With the incentive to adopt process analytical technology (PAT), the pharmaceutical industry is begin-
ning to use tools to increase efficiency and guarantee quality. Among the those on offer, tools that apply process
models for monitoring stand out. This works proposes an innovating approach to the utilization of Statistical Process
Control (SPC) along with soft sensors in order to verify stability during the compression phase in the production
process of pharmaceutical solids, and to systematize process validation. The study took place at a pharmaceutical plant
where the fabrication process of the therapeutically widely used drugs Captopril 25 mg was studied. Virtual sensors
based on multilayered neural networks were developed in order to infer content (R = 0.946), dissolution (0.989) and
uniformity (0.953) from the quality variables of the product in process, formulation variables and ambient variables
The data inferred by control charts and the real data presented similarities. The results validate the integrated use
of SPC with virtual sensors as a promising tool for online monitoring of the production of pharmaceutical solids.

KEYWORDS - Virtual Sensors, Soft Sensors, Neural Networks, Statistical Process Control, Process Monitoring,
Captopril tablets.
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1. INTRODUGAO

egundo a Agéncia Reguladora de Drogas e Alimentos

dos Estados Unidos - FDA (Food and Drug Admi-
nistration), 10% dos medicamentos comercializados no
mundo sdo falsificados ou estdo fora dos padrdes
exigidos pela terapéutica. Tal cendrio tem estreita relacio
com o modus operandi da industria farmacéutica. Seus
processos sdo pouco compreendidos, caros, lentos,
manualizados, de baixo grau de automacdo e, conse-
qlientemente, de pouca reprodutibilidade, fatores esses
que compdem uma receita de ineficiéncia. O novo modelo

de boas priticas de fabricagdo para indudstria farma-
céutica recentemente instituida pelo FDA, prevé o in-
centivo a introducdo de tecnologias analiticas de pro-
cesso, do inglés PAT - Process Analytical Technology -
cujo objetivo principal é o de proporcionar uma melhor
compreensio e controle dos processos de fabricagdo,
de modo a assegurar a qualidade do produto final (FDA,
2003; FEMIA, 2006).

O PAT é um conjunto de tecnologias aplicadas e sugeri-
das a industria de medicamentos, cujo objetivo é reduzir os
problemas com a qualidade dos produtos, e, a0 mesmo
tempo, aumentar a eficiéncia dos processos de produgio e
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garantia de qualidade. Essas sdo destinadas ao projeto, ana-
lise e controle dos processos de fabricacdo e incorporam a
monitoracdo continua dos parametros criticos de qualida-
de dos produtos bem como das varidveis de processo que
afetam a qualidade dos medicamentos produzidos em to-
dos os estagios de producdo. O PAT inclui também um
esfor¢o para construciio de grandes bancos de dados que
associem informagdes sobre a variabilidade das matérias
primas, das formula¢des, dados de processo, produtos in-
termedidrios e condi¢des ambientais, capazes de gerar e
garantir o conhecimento do processo (FDA, 2003).

Atualmente existem numerosas ferramentas de automa-
¢do, muitas delas ja testadas e disponiveis em diversos ou-
tros segmentos industriais, que efetivamente podem facili-
tar a compreensao dos processos € conseguir seu conti-
nuo aperfeicoamento. Técnicas de modelagem e simula-
¢do, ferramentas de andlise e aquisi¢do de dados multivarid-
veis, modernos analisadores de processo, ferramentas de
monitoracdo e controle de processo em tempo real, alcan-
cando, ainda, abordagens relacionadas ao gerenciamento
da qualidade sdo algumas das tecnologias previstas no PAT
que, utilizadas de forma isolada ou conjunta, podem ser
aplicadas a operacdes unitdrias isoladas, a um processo
como um todo e ao controle de qualidade dos produtos.
(FDA, 2003; HARDY & COOK, 2003; McKENZIE & et
al., 2006).

A industria de medicamentos convencional utiliza, pre-
dominantemente, processos em batelada (produgéo por lo-
tes), sendo a qualidade dos seus insumos e produtos aferi-
da, predominantemente, por testes e andlises off-line de
laboratério. Um dos grandes desafios dos sistemas de con-
trole por lotes € a grande variedade de condi¢des de opera-
¢do durante o ciclo de producdo, o que requer um rigoroso
monitoramento da performance do processo. Outro gran-
de desafio € a falta de instrumentacdo especifica para o
monitoramento de varidveis criticas do processo e/ou pro-
duto, de forma a possibilitar, além da disponibilidade da
informacdo em tempo real, a acdes de controle, requisito
essencial para validag@o do processo e atendimento as boas
préticas de fabricacéo.

O emprego de técnicas de monitoramento baseadas em
critérios estatisticos € uma pratica bastante difundida atual-
mente. O Controle Estatistico do Processo (CEP) é uma
dessas praticas que permite verificar o comprometimento
do processo quanto aos limites superiores/inferiores e de-
tectar comportamentos tendenciosos das suas varidveis ou
analiticas. O CEP € basicamente uma metodologia que
emprega graficos para determinar de forma rapida e eficien-
te quando o processo estd fora de controle, ou seja, detec-
tar a presenca de uma variago especial. Sua utilizacdo per-
mite reduzir a variabilidade das varidveis controladas per-
mitindo utilizar condi¢des operacionais que aproximem as
varidveis de interesse dos seus limites de controle.

Além de servir como ferramentas de monitoramento no
caso do CEP a utilizagdo dos dados de processo e analiti-
cos do produto sdo tteis no desenvolvimento de estraté-
gias de controle como no caso dos analisadores ou senso-
res virtuais. Esses, sdo modelos preditivos treinados a par-
tir de um conjunto de dados representativos que possibili-
tem prever comportamentos € interpolar dados esparsos e
estabelecer um melhor conhecimento do processo e a dis-
ponibilizacdo de informagdes em tempo real.

A constru¢do de modelos fenomenolégicos dos proces-
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sos sdo, normalmente preferidos por serem mais rigoro-
sos; contudo, dificilmente tais modelos seriam obtidos para
um processo de fabricacdo de formas farmacé€uticas séli-
das, dada a sua complexidade. Assim, os modelos tipo cai-
xa-preta como os baseados em redes neuronais artificiais
se apresentam como uma alternativa vidvel, uma vez que
sdo consideradas mapeadores universais entre dados de
entrada e saida (HORNIK & et al., 1989). Os modelos
assim obtidos seriam utilizados como sensores virtuais os
quais poderdo verificar, de forma sistemadtica e continua,
as propriedades criticas do produto ou processo e identifi-
car que variaveis do processo influenciam a qualidade, po-
dendo ser contempladas inclusive, varidveis normalmente
nao medidas, como mudanca do fabricante do farmaco ou
de excipientes, condi¢des ambientais, mudanga de opera-
dor etc. Com esta proposta, varidveis sé medidas em labo-
ratdrio e numa freqiiéncia muito baixa, que introduzem atra-
sos de tempo para libera¢do de uma etapa posterior, pode-
rdo ser preditas continuamente ao longo de todo tempo.

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um sensor
virtual baseado em redes neuronais, para o processo de
fabricacdo de comprimidos de Captopril 25mg, fabricado
pelo Laboratério Farmacéutico do Estado de Pernambuco
S/A — LAFEPE® (Recife/PE - Brasil), capaz de inferir con-
tinuamente e em tempo real, a partir de varidveis de pro-
cesso, varidveis ambientais e de formulag@o, varidveis cri-
ticas de qualidade do produto, normalmente medidas sé
em laboratério e com pequena freqiiéncia, tais como dis-
solucdo, teor e uniformidade de contetdo. Posteriormente,
a partir de uma prévia implantacdo de Controle Estatistico
de Processo — CEP, os valores inferidos pelos sensores
virtuais foram utilizados em gréficos de controle uni e mul-
tivariado para estabelecer uma estratégia de monitoramen-
to do processo.

2. MATERIAIS E METODOS

2.1. O PROCESSO E O PRODUTO FINAL

O processo de produgio escolhido para desenvolvimento
dos sensores virtuais foi a fabricacdo do medicamento Cap-
topril 25 mg, fabricado pelo Laboratério Farmacéutico do
Estado de Pernambuco S/A - LAFEPE® (Recife/PE - Bra-
sil). A especificacdo farmacopéica do produto é¢ mostrada
na Tabela I (BRASIL, 2002). A formulag¢do do produto con-
tém, além do principio ativo captorpil, os excipientes celu-
lose microcristalina, didoxido de silicio coloidal, croscar-
melose sodica, lactose spray-dried, estearato de magnésio,

TABELA |
Parametros de qualidade do medicamento Captopril
Parametro Especificacao
Peso Médio 150 mg + 7,5%
Dureza Minimo 3 Kgf/cm?
Friabilidade Maximo 2%

Tempo de desintegracao Maximo 30min

Teor 90a110%

Teor de dissulfeto de Captopril Méaximo 3%

Uniformidade de contetido 85a115%
Dissolucao > 80% /20min
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sendo cada lote produzido equivalente a 180kg ou 1.200.000
comprimidos.

O processo de fabricag@o se dd por compressdo direta
e consiste basicamente do ajuste da granulometria dos pds
(tamizagdo) componentes da formulagdo, mistura destes
componentes e compressdo (Figura 1). A etapa de mistura
ocorre utilizando-se misturadores tipo “V” alimentados e
descarregados manualmente. Na etapa de compressao 0s
comprimidos sdo ajustados para obtencdo de 150mg de
peso médio, isto é 25mg de principio ativo. Nessa etapa
foram utilizadas trés maquinas compressoras rotativas da
marca LAWES®, uma, no modelo 25PSC de 25 pungdes
com capacidade para 750 comprimidos por minuto e, ou-
tras duas, modelo 50 PSC de 50 pungdes com capacidade
para 1.500 comprimidos por minuto, ambas utilizando pun-
¢oes de 7,0 mm circular plano.

DI-TAB -

fArmaco outros adjuvantes

—

COMpressao

o

comprimida

tamizecio mistura

FIG. 1 -Fluxograma do Processo

2.2. DESENVOLVIMENTO DOS SENSORES VIRTUAIS

A complexa natureza do processo de compressdao de
uma forma farmacéutica sélida e a sua dependéncia de um
grande nimero de pardmetros torna o desenvolvimento de
um geral e preciso modelo matemadtico do processo, uma
tarefa praticamente impossivel. As redes neuronais sio
bastante utilizadas e com sucesso, na obten¢do de mode-
los que visem detectar relagdes ndo lineares entre um con-
junto de entrada e saida de dados sem explicitar, através
de uma relagcdo matematica, (HAYKIN, 1994).

As redes neuronais sdo largamente utilizadas em diver-
sas dreas da ciéncia e em muitas aplicacdes industriais si-
milares ao que se pretendeu desenvolver neste trabalho,
com destaque nos segmentos da industria quimica, petro-
quimica e de biotecnologia (ALENCAR, 2007; DE SOU-
ZA JR., 1993). Em recente artigo de revisdo, ALENCAR
& DE SOUZA JR. (2007), tratam dos fundamentos das
redes neuronais artificiais e descrevem vdrias aplicacdes
no campo das ciéncias farmacéuticas, estando seu uso
limitado quase sempre, a otimizagdes de formulacdes, a
modelagem de estudos de farmacocinética e farmacodina-
mica. Dentro das ferramentas previstas pelo PAT do FDA,
o presente trabalho se constitui uma nova aplicagdo nesse
segmento, tanto no que concerne ao desenvolvimento dos
sensores virtuais, como a integracio destes com técnicas
de monitoramento baseados em controle estatistico de pro-
cesso.

Como ja destacado, os sensores virtuais sdo modelos
preditivos treinados a partir de um conjunto de dados
representativos que possibilitem prever comportamentos
e interpolar dados esparsos e estabelecer um melhor co-
nhecimento do processo e a disponibilizacdo de informa-
¢des em tempo real. A técnica de construgdo de modelos
de redes neuronais exige alguns cuidados, os quais fo-
ram considerados neste trabalho e estdo apresentados a
seguir:
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2.2.1 Identificacao das propriedades a serem inferidas
(variaveis de saida)

O critério para escolha das propriedades a serem mo-
deladas, para fins de desenvolvimento de sensores virtuais,
foi basicamente aquelas cujas andlises s6 estdo disponiveis
pela realizacdo de testes off line de laboratério e que repre-
sentam as propriedades mais importantes do ponto de vista
terapéutico, isto é: teor, dissolucdo e uniformidade de con-
teudo.

2.2.2 Identificacdo das variaveis de entrada

Nessa etapa foram identificadas as varidveis de entra-
da importantes para o processo e que podem influenciar
as propriedades criticas a serem inferidas. A selecdo des-
sas varidveis foi feita com base na experiéncia prépria do
autor, dos operadores e técnicos do processo, e também
com base em estudos disponiveis na literatura (STOR-
PIRTIS & et al., 1999; SILVA, 2002). As varidveis de
entrada compreendem informagdes sobre: Condi¢des
Ambientais, Varidveis do processo e Varidveis da formu-
lagdo e estdo listadas na Tabela II. Observa-se que algu-
mas varidveis dessa tabela sdo ndo numéricas, como 0s
operadores e os equipamentos, cujos desempenhos sdo
notadamente importantes, porém complexo e de dificil
avaliacdo, o que os qualifica como varidvel de entrada do
modelo. O pacote computacional atribui um valor numé-

TABELAII
Variaveis de entrada do modelo do sensor virtual

Variaveis do processo Variaveis da formulagao Variaveis ambientais

Peso Médio Captopril Malha 28 MSH Umidade

Dureza Captopril Malha 35 MSH Temperatura

Tempo de desintegracao Captopril Malha 60 MSH

Friabilidade Captopril Malha 80 MSH

Teor na etapa de mistura Captopril Malha 100 MSH

Equipamento de compressao | Captopril Malha 200 MSH

Operador da compressao Captopril Malha > 200 MSH

CMC Malha 28 MSH

CMC Malha 35 MSH

CMC Malha 60 MSH

CMC Malha 80 MSH

CMC Malha 100 MSH

CMC Malha 200 MSH

CMC Malha > 200 MSH

Lacotse Malha 28 MSH

Lacotse Malha 35 MSH

Lacotse Malha 60 MSH

Lacotse Malha 80 MSH

Lacotse Malha 100 MSH

Lacotse Malha 200 MSH

Lacotse Malha > 200 MSH
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rico a cada uma de forma a considerar seus efeitos na
modelagem.

2.2.3 Coleta dos dados do processo - Formacao da base
de dados para modelagem

Foram coletados dados histéricos de todas as varidveis
operacionais, descritas na Tabela 2 e de todas as proprie-
dades de qualidade a serem inferidas. Para construcio da
base de dados para modelagem, o produto em processo foi
regulamente amostrado e analisado. Foi utilizado um tem-
po de amostragem de uma hora e a cada tempo foram rea-
lizadas coletas do produto da compressdo em tamanho de
amostra suficiente para a realizacdo dos testes de peso
médio, dureza, friabilidade, tempo desintegragdo, teor, dis-
solucdo e uniformidade de conteido (60 comprimidos).
Adicionalmente, foram previamente determinadas as gra-
nulometrias dos insumos utilizados em cada lote do produ-
to final, sendo considerados somente os lotes dos insumos
que foram alterados de um lote para outro ao longo do
tempo de coleta dos dados. Assim sendo, foi obtida uma
base de dados com 456 padrdes de um total de 39 lotes do
produto acabado estudados. A partir dessa base de dados
original, utilizaram-se funcdes Splines cibicas para se con-
seguir valores interpolados para o tempo de amostragem
de 15min, ampliando artificialmente essa base de dados. As
funcdes Splines cibicas consistem em dividir o intervalo
de interesse, que era de uma hora, em vdrios subintervalos
e interpolar, da forma mais suave possivel nesses subinter-
valos, com polindmios de grau trés (KREYSZIG, 1993).
Foram utilizadas rotinas do pacote computacional do MA-
TLAB (MATHWORKS, 2005) e a nova base de dados re-
sultou em 1.289 padrdes.

2.2.4 Métodos experimentais

Todos os testes do produto foram realizados seguindo
as metodologias padronizadas pela Farmacopéia Brasileira
(BRASIL, 1998) e utilizando as seguintes substancias qui-
micas de referéncia:

- Captopril FB, Fiocruz-INCQS, Batch:1001

- Dissulfeto de Captopril, FAFAR-UFMG, Batch: 051407

2.2.4.1 Peso médio

O peso médio dos comprimidos foi obtido pela pesa-
gem individual de 20 comprimidos e determinando a média
dessas medidas. Foi utilizada balanga analitica da marca
Sartorius, mod. CP 225 D. O resultado é expresso em mg.

2.2.4.2 Dureza

A dureza foi obtida utilizando amostras de 20 compri-
midos a cada tempo de amostragem utilizando um dur6-
metro da marca Nova Etica, mod. 298/DGP. Este teste
representa a resisténcia do comprimido ao esmagamento
ou a ruptura sob pressdo radial. O teste consiste em sub-
meter o comprimido a acdo de um aparelho que meca a
forca aplicada diametralmente, necessdria para esmaga-lo.
O resultado é expresso em Kgf/cm?.

2.2.4.3 Friabilidade

A friabilidade € a falta de resisténcia dos comprimido a
abras@o quando submetidos a acdo mecanica de aparelha-
gem especifica. Para determinac@o deste pardmetro de qua-
lidade, foi utilizado o friabildmetro da marca Nova Etica,
modelo 300 utilizando uma amostra de 20 comprimidos a
cada tempo de amostragem. O aparelho consiste num ci-
lindro, com 20cm de didmetro e 4cm de espessura, o qual
gira em torno de seu eixo. A velocidade de rotacdo ¢ de 20
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rpm. O cilindro contém varias 1dminas, que recolhem os
comprimidos em cada rotagdo, levando-os a uma altura
pré-fixada, de onde caem repetidamente apés cada rota-
¢do. O equipamento € programado para efetuar 100 rota-
¢oes durante Smin. A friabilidade representa a perda de peso
obtida apds submeter os comprimidos ao teste. O resulta-
do € expresso em %.

2.2.4.4 Tempo de desintegragao

O teste de desintegragdo determina se um comprimido
(ou cépsula) se desintegra dentro do limite de tempo espe-
cificado nos compéndios oficiais (farmacopéia) de cada
forma farmacé€utica. A desintegracdo é definida como o
estado no qual nenhum residuo do comprimido, salvo frag-
mentos de revestimentos ou matriz de cdpsula insoldvel,
permanece na tela metdlica do aparelho de desintegracgdo.
O procedimento para determinacio do tempo de desinte-
gracdo utiliza aparelhagem especifica e que, no presente
trabalho, foi o da marca Nova Etica, Modelo 301-AC, uti-
lizando amostra de 6 comprimidos a cada tempo de amos-
tragem. O resultado do teste expressa o tempo no qual
todos os comprimidos devem estar completamente desin-
tegrados;

2.2.4.5 Teor

O teor representa a concentragdo média do principio
ativo no produto final determinada sobre uma amostra de
10 comprimidos a cada tempo de amostragem. O resulta-
do é expresso em termos da porcentagem em relacdo ao
valor rotulado do produto que, no caso do Captopril € 25mg.
A determinag@o do teor € feita via cromatografia liquida de
alta eficiéncia. (HPLC). Neste trabalho foi utilizado croma-
tégrafo da marca Shimadzu UV- VIS Class-vP, mod.:
SCL-10 Avp.

2.2.4.6 Dissolucao

O teste de dissolucdo determina a porcentagem da quan-
tidade de principio ativo, declarado no rétulo do produto,
liberada no meio de dissolug@o dentro do periodo de tempo
especificado na monografia de cada produto, quando o
mesmo € submetido a acdo de aparelhagem especifica.

Para o caso do Captopril, as seguintes condi¢des expe-
rimentais sdo utilizadas: .

- Meio de Dissolucao: 900 mL de Acido Cloridrico 0,1M
(SV);

- Aparato 1: Cesta;

- Tempo: 20min;

- Rotacdo: 50 rpm;

- Tolerancia: No minimo 80% do valor rotulado em 20
minutos.

As determinagdes foram conduzidas utilizando um apa-
relho de dissolu¢do da marca Nova Etica, modelo 299 e
um espectrofotdmetro com detector ultravioleta da marca
Varian, modelo Cary 50. A dissolugéo foi determinda para
um tamanho de amostra de 6 comprimidos e os resultados
sdo expressos em porcentagem da droga dissolvida em
20min.

2.2.4.7 Uniformidade de contetido

A uniformidade de contetdo representa a concentragio
do principio ativo no produto final determinada individual-
mente em 10 comprimidos a cada tempo de amostragem.
A determinacdo da uniformidade de contetdo foi feita por
espectrofotometria utilizando instrumento da marca Varian
com detector ultra-violeta modelo Cary 50. O resultado é
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expresso em termos da porcentagem em relacdo ao valor
rotulado do produto, obtido pela relacdo de absorbancias
obtidas entre o padrdo e da amostra.

2.2.4.8. Teste de granulometria dos insumos

O grau de divis@o ou a granulometria de pés € expresso
pela referéncia a abertura nominal da malha de tamis utili-
zado. Foi utilizado um jogo de tamises de aberturas Malha
28 mesh, 35 mesh, 60 mesh, 80 mesh, 100 mesh, 200 mesh
e maior que 200 mesh. A granulometria é expressa pelo
percentual do peso da amostra retido em cada tamis de
uma amostra inicial de 20 g.

2.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Conforme discutido por LIU & et al. (2004), nenhuma
andlise de dados deverd ser procedida sem que antes os
dados sejam submetidos a um pré-processamento no sen-
tido de identificar e retirar do conjunto de dados, padrdes
que se desviam significativamente da maioria do conjunto
das observacdes (outliers). Desta forma, essa etapa se cons-
titui essencial para o desenvolvimento de sensores virtuais.
O surgimento dos outliers pode ser causado pela presencga
de ruidos, perturbagdo do processo, degradacdo da perfor-
mance de instrumentos e/ou erros humanos. Consideran-
do que neste trabalho algumas varidveis sdo reconhecida-
mente correlacionadas, utilizou-se a estatistica 7° de Hote-
lling para identificar padrdes anormais no conjunto de da-
dos obtidos para constru¢do do modelo do sensor virtual.
De posse da base bruta de dados, aplicou-se o procedi-
mento de constru¢do da carta de controle T* de Hotelling
(MONTGOMERY, 2001) e suprimiram-se sucessivamente
0s pontos que se apresentaram fora do limite de controle
T?. O conjunto de dados remanescente desse procedimen-
to foi utilizado na modelagem do processo.

2.4 FORMULAGCAO DO MODELO BASEADO
EM REDES NEURONAIS

A formulac¢do do modelo baseado em redes neuronais
consiste de:

* Especificacdo dos conjuntos de dados para treinamento
e selecdo (validacdo);

* Selecdo dos tipos de redes a serem construidas, se
MLP-Multi-layer perceptrons, RBF (Fungdes de base ra-
dial) ou redes lineares;

* Selecdo das fungdes de ativagdo das redes (lineares e
logisticas);

* Treinamento do modelo até que os erros de treina-
mento e selecdo sejam préximos, de forma a evitar o pro-
blema do sobre ajuste, que ¢ um fendmeno no qual o mo-
delo reproduz, de maneira excessiva, o comportamento dos
dados de treinamento em particular e ndo apresenta capa-
cidade de generalizacdo, ou seja, ndo apresenta a mesma
performance com dados novos;

A Figura 2 € uma representacio das redes desenvolvi-
das.

Para os experimentos ¢ om redes neuronais deste tra-
balho foi utilizado o “pacote” de redes neuronais Statistica
Neural Networks (SNN) Versdo 6.0 da StatSoft®, um pro-
duto da familia do Statistica® que simplifica a construgdo e
andlise de modelos de regressdo nao lineares baseados em
andlise de dados histéricos. O Statistica® permite selecio-
nar os tipos de redes que deverdo ser testadas. Foram ha-
bilitadas as op¢des de redes MLP (Multilayer Perceptron),
RBF (Funcdes de Base Radial) e Lineares para todos os
modelos. No caso de redes MLP restringiu-se em duas o
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FIG. 2 - Projeto do sensor virtual baseado em redes neuronais.

nimero de camadas escondidas. O pacote permite o trei-
namento de vdrias redes simultaneamente e a selecdo das
melhores, com base na comparacdo das mesmas através
de critérios estatisticos, bem como, também permite a
escolha do método para treinamento e selecdo, utilizando
inclusive, conjuntos de dados distintos a cada rede testa-
da. No caso em estudo foi considerado um nimero fixo e
aleatério de dados para cada um desses conjuntos de da-
dos, isto €, dos 1.289 padrdes da base de dados, foram
reservados 900 para treinamento e 389 para validacao dos
modelos (selecdo). Com relagdo as funcgdes de ativagdo, o
SNN seleciona funcdes logisticas para todas as camadas
por default. Redes MLP puderam ser treinadas por um
dos seguintes algoritmos disponiveis no pacote: Gradiente
Conjugado Descendente, Quasi-Newton, Levenberg-Mar-
quardt, Back Propagation, Quick Propagation, ou Delta-
bar-Delta.

2.4.1 Anélise do modelo

A andlise do modelo pode ser realizada examinando os
seguintes fatores:

* Coeficiente de Correlacao Linear (R) entre o valor
predito para a propriedade e seu valor verdadeiro. Este
coeficiente ¢ definido por:

1)

Nesta equagdo,

n é o niimero de padrdes utilizados para treinamento ou
teste,

$i é o valor predito pelo modelo,

yi é o valor real observado e

v € amédia global da varidvel.

Para um modelo perfeito, R* é igual a unidade e s6 ocor-
rerd se ndo houver residuo algum entre os valores indivi-
duais e as respectivas predicdes do modelo, isto €, se toda
variacdo em torno da média for explicada pela regressdo.

* Razdo-SD: Esse parametro € obtido dividindo o des-
vio padrdo obtido pela diferenca entre os valores preditos e
os valores-alvo individuais pelo desvio padrdo obtido entre
os valores-alvo individuais e sua média de acordo com a
equacdo 2. Quanto menor for essa razdo, melhor é o mo-
delo de regressdo. Modelos com razdes SD no intervalo
entre 1,0 a um pouco menos que 1,0 realizam predicdes de
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ruins a razoaveis, mas modelos com razoes SD no interva-
lo entre 0,2 e 0,1 tém usualmente desempenho muito bom.
O pacote computacional do Statistica® fornece o calculo
das razdes do Razdo-SD para os conjuntos de treinamento,
selecdo e teste se constituindo num percentual de casos
classificados (DE SOUZA JR., 2002).

2
Razdo — SD = )

* Grafico com valores preditos e verdadeiros ao lon-
go do tempo - Essa representacdo ¢ util para visualizar se
os valores preditos concordam com os valores verdadei-
ros e para identificar se o modelo é particularmente ruim
em algum periodo de tempo particular.

2.4.2 Anélise de sensibilidade

Para verificar se o modelo reproduz o conhecimento
adquirido do processo, torna-se fundamental a execugdo
de uma andlise de sensibilidade, isto é, qual a influéncia de
cada varidvel de entrada sobre cada variavel de saida. Nes-
sa andlise, as varidveis de entrada sdo classificadas de acor-
do com sua ordem de importancia. Varidveis sem impor-
tancia podem ser eliminadas e, no caso, o modelo deve ser
treinado novamente com as varidveis remanescentes. O
pacote computacional utilizado neste trabalho - Statistica®
- produz uma planilha com o sumdrio das contribuicdes
relativas de cada varidvel usada pelos modelos. Esse trata
cada varidvel de entrada como se ela ndo estivesse disponi-
vel para andlise, substituindo-a pelo seu valor médio. Desta
forma, o programa calcula um parametro - Ratio - dividin-
do o erro total da rede quando a varidvel estd “indisponi-
vel” pelo erro total da rede quando os valores da varidvel
sdo usados como entradas. Esta razdo terd um valor maior
que 1,0 se a varidvel contribui para a solugdo do problema.
Varidveis que produzem uma razao de sensibilidade de 1,0
ou menos, ndo contribuem para o modelo ou podem até
prejudicar seu desempenho (DE SOUZA JR., 2002).

2.4.3 Validacao do modelo

O modelo precisa ser validado contra um conjunto de
dados nio utilizados no seu treinamento. Isso assegura que
o modelo capturou os aspectos essenciais do processo e
que os problemas de sobre ajuste sdo minimizados. O pro-
cedimento de validacdo do modelo envolve a formagao de
dois subconjuntos de dados distintos da base de dados ori-
ginal: um para treinamento e outro para sele¢ao ou valida-
¢do, podendo também ser assim chamado. Através do sub-
conjunto de treinamento, a rede ajusta seus pardmetros
usando algoritmos de treinamento especiais, até que consi-
ga produzir uma saida (predi¢éo) tdo préxima quanto pos-
sivel dos respectivos valores reais. Este procedimento se
repete até que uma funcdo erro tenha sido minimizada. (DE
SOUZA JR., 2002).

Esta mesma funcdo erro é também computada para o
sub-conjunto de selecdo; este subconjunto, apesar de ndao
tomar parte no ajuste dos parametros da rede durante o
treinamento, promove uma verificacdo do comportamento
do erro global durante o treinamento. Se para o subconjun-
to de selecdo, o erro para de diminuir ou comeca a aumen-
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tar, o treinamento € interrompido. Essa restri¢io ao treina-
mento evita que o procedimento se repita indefinidamente
e leve ao “sobreajuste” dos dados de treinamento e prejudi-
que a capacidade de generalizacdo da rede para novos da-
dos. (DE SOUZA JR., 2002).

2.5 APLICAQAO DOS SENSORES VIRTUAIS PARA
MONITORAMENTO DO PROCESSO

Os modelos do processo de compressdo obtidos, po-
dem agora ser utilizados como sensores virtuais para infe-
réncia continua das varidveis teor, dissoluc¢do e uniformi-
dade de conteido. Estes parimetros, antes medidos uma
tinica vez a cada lote do produto por testes de laboratério,
estdo agora disponiveis continuamente por inferéncia a cada
tempo de amostragem, podendo o processo ser monitora-
do continuamente para essas varidveis criticas do produto.

Para tanto, propde-se uma estratégia de monitoramento
do processo, integrando-se o uso das inferéncias de cada
uma dessas varidveis, com graficos de controle, utilizando
os limites de controle definidos para o processo em etapa
anterior e publicados em (ALENCAR & et al 2007a). Para o
gréfico de controle T2 de Hotelling, foram mantidos fixos, o
vetor média, matriz de covaridncia, além dos respectivos
limites de controle também determinado na fase 1 de cons-
trucdo dos graficos de controle (ALENCAR & et al, 2007b).

Desta forma o desempenho do processo sera testado
pela utilizagdo de graficos de controle uni e multivariados
comparados com o mesmo desempenho que seria obtido
se fossem utilizados os dados reais obtidos em laboratério
de cada varidvel. A finalidade € avaliar se a utilizacdo das
inferéncias produz comportamentos semelhantes aos da-
dos reais ou se produz erros do tipo I, que sdo aqueles
associados ao risco de se ter um ponto fora dos limites de
controle, indicando uma condicdo de fora de controle sem
que ele realmente esteja, ou erros do tipo II, que sdo aque-
les associados ao risco de se ter um ponto dentro dos limi-
tes de controle, quando o processo estd, na verdade, fora
de controle.

3. RESULTADOS

3.1 MODELAGEM E PROJETO DOS SENSORES VIRTUAIS

Foram treinadas 100 redes para cada varidvel, sendo
selecionadas as 10 melhores e dentre elas, a que produziu
um maior coeficiente de correlagdo e a menor Razdo-SD e
que foi a escolhida. Utilizaram-se 389 padrdes de dados
para testes de selecdo e 900 para treinamento. A Tabela III
apresenta o desempenho das melhores redes obtidas:

A Tabela III apresenta as caracteristicas das melhores
redes obtidas em cada treinamento. Apesar do programa
de treinamento ter sido configurado para buscar o melhor
desempenho dentre as redes do tipo linear, MLP e RBEF,
observa-se somente a existéncia de redes do tipo RBF, in-
dicando que essas tiveram melhor performance em relacio

TABELA 11l
Desempenho das redes obtidas
Rede Tipo/Numero de Neurdnios (n;n;n ) R, Razao-SD
Teor RBF / 24-320-1 0,9464 0,3131
Dissolugao RBF /29-450-1 0,9892 0,1828
Uniformidade
de contetdo RBF / 30-446-1 09529 | 10,1723
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as demais. A rede neuronal de melhor desempenho € a que
produziu o menor valor para a performance de sele¢do, no
caso, a Razdo-SD, uma vez que os dados usados para tal
calculo monitoram constantemente o desempenho da rede
durante o treinamento. Os métodos de treinamento utiliza-
dos na obtencdo das melhores redes aqui selecionadas, fo-
ram o backpropagation, juntamente com o gradiente con-
jugado com neurdnios lineares nas camadas de entrada e
saida.

Observa-se também que foram obtidas redes extrema-
mente grandes com até 450 neur6nios na camada escondi-
da, nimero méximo fixado para essa camada, tanto para a
rede da Dissolug@o como para a rede da Uniformidade. J4
para o caso da rede do Teor a melhor rede obtida possui
320 neurdnios na camada escondida, porém a performan-
ce dessa rede produziu uma correlacdo menor entre os da-
dos (R=0,9464). Contudo, essa complexidade dos mode-
los ndo foi vista como um demérito para 0s mesmos, uma
vez que, apesar de grandes, eles podem ser facilmente
empregados e as informacdes resultantes deles agregam
conhecimento ao entendimento do processo, possibilitan-
do a quantificacdo das relagdes entre as varidveis depen-
dentes e independentes dificilmente obtidas por modelos
fenomenoldgicos. As Figuras 3, 4 e 5 apresentam a dispo-
sicdo dos dados preditos contra os reais observados para
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FIG. 5 - Resultados da uniformidade de contetido, dados preditos x observados

os modelos que apresentaram melhor desempenho para
inferéncia das varidveis teor, dissolu¢do e uniformidade de
conteudo, respectivamente. Observa-se, através da tendén-
cia linear dos gréficos, que os modelos selecionados con-
seguiram um bom ajuste dos dados.

3.1.1. Anélise de sensibilidade

Na seqiiéncia, foi investigada a influéncia das varidveis
na eficiéncia do treinamento das redes. Trata-se da andlise
de sensibilidade que é uma ferramenta util no sentido que
permite classificar por ordem de importancia, as varidveis
de entrada, utilizando como critérios de classificagdo as
contribuicdes relativas de cada varidvel usada através do
parametro Ratio. Quanto maior que 1,0 for o Ratio da va-
ridvel, maior serd a sua contribuicio para a solugdo do pro-
blema. Classificaram-se, pois, as varidveis de forma cres-
cente em fungdo de sua maior ou menor contribuicio para
a solucdo do problema (Rank).

As Tabelas IV, V e VI apresentam os cinco primeiros
pardmetros mais importantes de acordo com a andlise de
sensibilidade para cada rede. Nela percebe-se que as varia-
veis alternaram entre si em grau de contribui¢do conforme

TABELA IV

Classificacdo das varidveis de entrada do modelo de teor

Classificagao (Rank) Variavel Ratio

1 Operador 3,9803

2 Teor da mistura 2,4795

3 Méaguina de compressao 1,8855

4 Granulometria Lactose > 200 MS 1,8440

5 Granulometria Lactose < 200 MS 1,8440
TABELA V

Classificacdo das variaveis de entrada do modelo
da taxa de dissolucédo

Classificagao (Rank) Variavel Ratio
1 Operador 3,9421
2 Méaguina de compressao 2,4634
3 Granulometria CMC < 200 MS 2,4327
4 Granulometria CMC < 60 MS 2,2609
5 Granulometria Captopril < 60 MS 2,2496
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TABELA VI
Classificacdo das variaveis de entrada do modelo
de uniformidade de contetudo

Classificagao (Rank) Variavel Ratio
1 Operador 4,2324
2 Granulometria Lactose < 28 MS 2,9796
3 Granulometria Lactose < 80 MS 2,9786
4 Granulometria Lactose < 100 MS 2,9786
5 Granulometria Lactose < 60 MS 2,9786

as condicdes de treinamento a que foram submetidas e com
valores de Ratio relativamente baixos. Para a variavel teor,
as varidveis independentes que mais influenciaram na esti-
magao desse parametro foram o operador, o teor da mistu-
ra e maquina de compressdo. Para a dissolugdo, essas va-
ridveis foram o operador, mdquina de compressao e a gra-
nulometria do insumo celulose microcristalina CMC na gra-
nulometria < 200 mesh. Para a uniformidade de contetddo,
as varidveis que mais contribuiram na estimacao desse pa-
rametro pelas redes foram o operador e a granulometria da
lactose de 28 e 80 mesh.

Observa-se que a varidvel operador foi tida como a
mais importante na ordem de classificagc@o das varidveis
para os trés modelos que foram obtidos. Destaca-se tam-
bém, a varidvel mdquina de compressdo presente em dois
de trés modelos. A evidéncia acima estd em sintonia com
as obtidas por TOUSEY (2002), que classifica o opera-
dor experiente como uma das varidveis mais importan-
tes para se obter uma produgdo bem-sucedida. Tal pro-
fissional € responsdvel, muitas vezes, tanto pela solugdo
de problemas relacionados a formulacdo como pelo sur-
gimento de problemas aparentemente inexistentes com a
formulacdo e com equipamentos. Segundo o mesmo
autor, bons operadores de compressao conseguem dife-
renciar entre maquina e granulado, fazem ajustes finos
nas maquinas dentro dos pardmetros, efetuam limpezas
freqlientes e adequadas e monitoram rigorosamente a
operagdo. No presente trabalho observou-se uma troca
muito freqiiente de operador ao longo da producgdo de
um lote do produto. Profissionais com as mais diversifi-
cadas experiéncias no controle da operagdo, o que pode
justificar o impacto desta varidvel na qualidade do pro-
duto final.

A mesma importancia foi dada ao equipamento de com-
press@o, o qual, por natureza, é submetido a grandes es-
forcos que podem resultar em desgastes de componentes
mecanicos que podem ter impacto direto na qualidade do
produto final como varia¢des de peso, aspecto, dureza e
friabilidade irregulares. Nesse quesito foi observado que os
equipamentos s6 eram submetidos a manutengdes correti-
vas para que pudessem retornar imediatamente a novas
producdes. Este tipo de manutengdo por si s6 € deficiente e
pode colaborar para desvios e aumentar a variabilidade do
processo.

Outra varidvel também importante e revelada pela anali-
se de sensibilidade € a granulometria dos insumos. Segun-
do TOUSEY (2002), o perfil de tamanho de particulas deve
estar de acordo com o tamanho final do comprimido. Nes-
se caso, 0 que se observou nos dados de processo é que
ndo ha rigor nas especificacdes dos insumos quanto ao
controle da distribuicdo do tamanho de particulas o que
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também favorece ao aumento da variabilidade da qualida-
de do produto final.

Outra andlise que pode ser feita com os resultados da
andlise de sensibilidade é que tanto o operador como a
maquina de compressdo, foram as tGnicas varidveis classi-
ficatdrias utilizadas na modelagem e que as redes tipo RBF
selecionadas, como as de melhor desempenho, tem uma
habilidade peculiar para classificacdo de padrdes, o que
pode ter influenciado os resultados.

3.1.2. Validagao dos modelos

De forma a assegurar que os modelos conseguiram
capturar as informagdes essenciais do processo, esses fo-
ram avaliados, através do desempenho, como sensores
virtuais das varidveis criticas do produto para as quais
foram projetados. Os dados para avaliagcdo foram reserva-
dos aleatoriamente da base de dados original num total de
389 padrdes, ndo tendo sido utilizados na etapa de treina-
mento dos modelos.

Nas Figuras 6, 7 e 8 estdo apresentados, respectiva-
mente, os resultados dos sensores de teor, da dissolucdo e
da uniformidade de contetido, comparativamente aqueles
da mesma propriedade obtidos em laboratério. Em cada
uma das figuras, as curvas em vermelho tracejado sdo as
inferéncias do sensor e as curvas azuis, linhas cheias, sao
os resultados das andlises laboratoriais.
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FIG. 6 - Resultados do sensor virtual e de analises laboratoriais para o teor.
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FIG. 7 - Resultados do sensor virtual e de analises laboratoriais para a dissolugao.
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Analisando os resultados pode-se notar que os senso-
res de teor, dissolucdo e uniformidade de contetido produ-
ziram inferé€ncias muito boas dentro da faixa de operacio,
indicando que os modelos conseguiram representar o com-
portamento dessa etapa do processo de fabricacdo. Em al-
gumas regides, os sensores apresentaram falhas, princi-
palmente em regides cujos valores alvo se afastaram da
média do processo ou dos limites da especificagdo. Por
outro lado, percebe-se que tais falhas sdo incomuns tendo
em vista que os valores predominantes dos residuos entre
os valores inferidos pelos sensores de cada varidvel e as
respectivas andlises laboratoriais sdo relativamente peque-
nos quando comparados as incertezas dos métodos analiti-
cos. Para o caso do teor, a grande maioria dos desvios estd
entre + 1,5%. No caso da dissolugdo e da uniformidade de
conteddo essa faixa se estende até + 4,0%.

Considerando s6 o conjunto de dados de teste, estima-
mos o erro das inferéncias como sendo a média das dife-
rengas entre o valor verdadeiro, obtido pelas anélises labo-
ratoriais e, as proprias inferéncias, dividido pela média dos
valores verdadeiros. A Tabela VII resume esses valores.
Com base nos resultados anteriores, podemos afirmar que
as inferéncias dos sensores sdo bastante exatas e que se
prestam para as aplicacdes para as quais foram projetados.

Para efeito de comparacdo e demonstragdo dos bons
resultados obtidos pela modelagem do sensor virtual, lem-
bramos que de acordo com legislacdo sanitdria (BRASIL,
2003), a precisado entre resultados obtidos em laboratérios
(no nosso caso, métodos) diferentes, pode ser expressa
pelo desvio padrdo relativo ou coeficiente de variacdo
(CV%). Este é obtido pelo quociente entre o desvio padrdo
e a média da concentragdo determinada e cujo valor ndo
sdo admitidos valores superiores a 5%. Se estabelecermos
uma equivaléncia entre o erro de inferéncia apresentado na
Tabela VII e o maximo valor admissivel para o CV%, con-

TABELA VIl
Precisdo das inferéncias dos sensores virtuais
Variavel Média DP Erro médio de
residuos (%) residuos inferéncia - %
Teor 0,008 0,7199 0,008
Dissolucao 0,1434 1,4932 0,139
Uniformidade 0,0165 1,5985 0,016
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firmamos a evidéncia dos bons resultados obtidos na mo-
delagem.

3.2 Integracao sensor virtual x Controle
Estatistico de Processo

Para se tornarem uteis, os modelos do sensor virtual
aqui obtido precisam ser implementados em linha para que
se constituam em uma ferramenta de monitoramento de
processo dessa natureza. A aplicagdo pratica aqui desen-
volvida foi a utilizagdo dos sensores virtuais das varidveis
teor, dissolugdo e uniformidade de contetdo para indicar o
status do processo através dos procedimentos de controle
estatistico uni e multivaridvel.

Para testar a aplicagdo do sensor virtual com o CEP
univariavel, foram utilizados os limites de controle e res-
pectiva média para os graficos de teor, dissolucdo e unifor-
midade de contetido, mostrados na Tabela VIII obtidos para
0 mesmo processo e publicados em ALENCAR & et al.
(2007a).

TABELA VIl
Limites de controle e estudo de capacidade
- Fase 1 — Captopril

Parametro Especificagao Limites de controle
Teor 90a110% 93,4a108,9 %
Dissolucéo > 80% em 20 min 92,8a1152%
Uniformidade 85a115% 95,5a108,8 %

Para simular uma etapa de monitoramento, foi utilizada
uma seqiiéncia de 44 novos lotes extraidos da base de da-
dos. Nesse caso, cada varidvel (real e predita) foi plotada
individualmente no seu respectivo grafico e os resultados
estdo apresentados nas Figuras 9, 10 e 11. Observa-se em
cada uma das figuras que o comportamento do processo
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FIG. 11 - Grafico de controle de Shewhart com dados virtuais e reais de uniformidade.

foi o mesmo quando acompanhado pelas medidas reais das
varidveis ou pelas inferéncias. Com excecéo de um unico
ponto destacado na Figura 10, a inferéncia feita pelo sen-
sor discordou das observacdes reais a ponto de desvid-lo
além do limite de controle inferior. Neste ponto, o grafico
de controle incorreu em um erro tipo II, uma vez que a
inferéncia apontou uma situaco em que o processo se apre-
senta como fora de controle sem que na verdade esteja. A
diferenca entre os valores inferidos e reais foi de 0,5 %
neste ponto.

A mesma seqiiéncia dos 44 lotes utilizados para testar o
monitoramento do CEP univaridvel como os valores inferi-
dos, foram utilizados para testar o procedimento multivarid-
vel através da estatistica T* de Hotelling. Nesse caso fo-
ram mantidos fixos o vetor média e a matriz de covariancia
obtidos para o mesmo processo e publicados em ALEN-
CAR & et al. (2007b) que proporcionaram limites de con-
trole para o grafico T* de Hotteling de 0 e 17,89. Para cons-
trugdo da estatistica, foram utilizados os valores inferidos
pelo sensor virtual das varidveis de teor, dissolucéo e uni-
formidade simultaneamente, em substitui¢do as observa-
¢cOes reais para esses lotes. O desempenho da estatistica
com os valores virtuais foi plotado contra o mesmo de-
sempenho utilizando valores reais dessas varidveis. O re-
sultado estd mostrado na Figura 12.
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FIG. 12 - Grafico de Controle T? de Hotelling utilizando dados dos sensores virtuais de
teor, dissolucao e uniformidade.

Analisando a Figura 12, observamos um comportamento
similar ao caso univaridvel, isto é, o comportamento dos
graficos de controle T> de Hotelling praticamente nio foi
alterado quando foram utilizadas as inferéncias produzidas
pelos sensores virtuais em relacdo as observagdes reais.
Com excecdo de um unico ponto destacado a inferéncia
feita pelo sensor discordou das observagdes reais a ponto
de desvid-lo além do limite de controle inferior. Nesse pon-
to - lote 29 - o gréfico de controle incorreu em um erro
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tipo I, uma vez que a inferéncia ndo apontou uma situacio
de fora de controle quando na verdade ele assim se encon-
trava. A diferenca entre os valores inferidos e reais foi de
2,9 % nesse ponto.

Em todos os casos, onde foi proposta a utilizacdo das
inferéncias produzidas por um modelo do processo na for-
ma de um sensor virtual, para monitoramento do processo
através de graficos de controle, foram obtidos bons resul-
tados. Tanto, através de graficos univariados, como de
multivariados, as inferéncias reproduziram, com raras ex-
ce¢des, o mesmo comportamento dos valores reais das
variaveis, se constituindo uma ferramenta de controle de
processos bastante promissora.

4. CONCLUSOES

Este trabalho utilizou recursos de modelagem e simu-
lacdo de processos para demonstrar a promissora utilida-
de desses recursos para melhoria da qualidade dos pro-
cessos e produtos da industria farmacéutica. De forma
original, o trabalho se insere dentro do contexto das tec-
nologias analiticas de processo e prop0s a utilizagdo de
modelos empiricos baseados em redes neuronais, aqui
denominados sensores virtuais, para estimar parametros
de dificeis medidas de formas farmacéuticas sdlidas. A
modelagem do processo via redes neuronais possibilitou,
através de um conjunto de entrada e saida de dados histo-
ricos do processo, a revelacdo de seus aspectos pouco
ou nao conhecidos. Através deste trabalho, um modelo
do processo de compressdo de captopril comprimidos foi
obtido para utilizacdo como sensores virtuais das carac-
teristicas teor, dissolug¢do e uniformidade de conteudo,
considerados pontos criticos de controle e s6 obtidos atra-
vés de testes de laboratdrio e numa freqiiéncia muito bai-
xa. A validag¢@o dos modelos foi obtida com residuos mé-
dios entre as varidveis inferidas e as reais de 0,008% para
a variavel teor, 0,1434% para a varidvel dissolugdo e
0,0165% para a uniformidade de conteido. Esses valores
representam ordem de grandeza similar aos erros dos
métodos analiticos e, consequentemente, o0 bom desem-
penho dos modelos obtidos.

O uso dos sensores virtuais mostrou-se promissor. Um
beneficio que se vislumbra dessa aplicacdo € a de se ter
uma estimativa em tempo real de uma varidvel de qualidade
e sua utilizacdo para monitoramento do processo. Para tan-
to, a utilidade dos sensores virtuais foi demonstrada pelo
desenvolvimento de uma sistemdtica de integracdo das in-
feréncias destes sensores com o controle estatistico de
processos. A partir de limites de controle jd obtidos para o
processo, as inferéncias dos sensores de teor, dissolugdo e
uniformidade de contetdo, foram plotadas em graficos de
controle univariados e multivariados e comparados os seus
desempenhos em relagcdo aqueles que seriam obtidos utili-
zando dados reais. Foi demonstrado que o desempenho
dos graficos de controle do processo s@o concordantes
com relacdo a geragdo de erros tipo I e II, com raras exce-
¢Oes para todas as varidveis e todos os tipos de graficos de
controle. A proposta da utilizacdo das inferéncias produzi-
das por um modelo do processo na forma de um sensor
virtual, como uma estratégia de monitoramento, apresen-
tou bons resultados e se apresenta como uma poderosa
ferramenta de controle de processos.
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