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Resumen

En este proyecto de titulacion se presenta una problematica en el area de validacion de proce-
sos, asociados a la industria farmacéutica. Hoy en dia existe un protocolo y una guia técnica
elaborada por el Instituto de Salud Publica (ISP), especificamente por la Agencia Nacional del
Medicamento (ANAMED), que entrega las metodologias estadisticas que se deben aplicar para

la aprobacién del proceso de validacion de la fabricacion de un medicamento oral sélido.

Dentro del proceso de validacién de procesos se consideran algunas metodologias estadisticas,
cuyo proceso de aplicacion representa puntos criticos dentro del anélisis: condicién de norma-
lidad de la variable evaluada, la transformacion de variables, el cdlculo del indice de capacidad

de proceso y la deteccion y eliminacion de observaciones atipicas (outliers).

Por lo anterior, se justifica para este proyecto de tesis aplicar algunos métodos estadisticos inno-
vadores, que actualmente no se aplican en la validacién del medicamento, que permitan resolver
en forma adecuada estos puntos criticos, en el marco de la regulacion ya existente exigida por la
Agencia Nacional del Medicamento (ANAMED).

Por ultimo, el tipo de medicamento con el que se trabajard en esta tesis refiere a aquellos con

formas farmacéuticas de liberacion prolongada.
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Abreviaciones

ISP: Instituto de Salud Publica.

ANAMED: Agencia Nacional del Medicamento.

EMA: European Medicines Agency.

FDA: Food and Drug Administration.

GMP: Good Manufacturing Practice.

INVIMA: Instituto Nacional de Vigilancia de Medicamentos.
FFLM: Formas Farmacéuticas de Liberacion Modificada.
LIE: Limite Inferior de Especificacion.

LSE: Limite Superior de Especificacion.

LIC: Limite Inferior de Control.

LSC: Limite Superior de Control.
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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia, todo tipo de empresa farmacéutica desarrolla diversos productos para el consumo
o utilizacion de los farmacos, los cuales deben pasar por un proceso de prueba. Esto, para co-
rroborar que el producto que se ofrece cumpla con todas las exigencias solicitadas por su ente
regulador, entendiendo que uno de los principales pilares de las industrias de los farmacos es la

validacion.

Segun el D.S.N°3/2010, un producto farmacéutico o medicamento es cualquier sustancia, natu-
ral o sintética, o mezcla de ellas, que se destine al ser humano con fines de curacién, atenuacion,
tratamiento, prevencion o diagndstico de las enfermedades o sus sintomas, para modificar siste-
mas fisioldgicos o el estado mental en beneficio de la persona a quien le es administrado (Decreto
Supremo N3,2010).

De acuerdo a lo anterior, segin la Food and Drug Administration (FDA, USA) cada producto
farmacéutico debe ser disefiado y concebido integralmente bajo los conceptos clasicos de cali-
dad, seguridad y eficacia, asegurando que el producto que se estd elaborando posea una solidez

tal que sea 100 % confiable hacia los pacientes.

Es por lo anterior, que adquiere relevancia la comprension del término de validacion. Este se
considera como un proceso intermedio entre la fabricacion y comercializacion de un medica-
mento, permitiendo controlar todos aquellos procedimientos necesarios para la fabricacion del

medicamento, y verificar que cada una de sus etapas se repita de la misma manera.

A nivel nacional, el campo de la produccién de medicamentos estd normado por el D.S. N°3/2010.
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Capitulo 1. Introduccion

Reglamento del Sistema Nacional de Control de Productos Farmacéuticos de uso humano, el
cual exige a los productores de medicamentos seguir el Manual de las Buenas Practicas de Ma-
nufactura o Good Manufacturing Practice (GMP) propuestas por la Organizaciéon Mundial de
la Salud (OMS), como lineamientos basicos de los procedimientos destinados a garantizar la
calidad uniforme y satisfactoria de los productos farmacéuticos, dentro de los limites aceptados

y vigentes para cada uno de ellos. (Decreto Supremo N°3, 2010).

Hoy en dia, no sélo la OMS sino que todas las agencias normativas sanitarias importantes a ni-
vel mundial, tales como la FDA y la Agencia Europea del Medicamento o European Medicines
Agency (EMA), han incluido anexos exclusivos a sus (GMP) para el desarrollo del proceso de

Validacién, en donde se trata como un apéndice la validacién de procesos no estériles.

Para el D.S. N°3/2010, la validacién se entiende como la acciéon documentada efectuada en con-
cordancia con los principios de las Buenas Practicas de Manufactura (GMP) y Buenas Practi-
cas de Laboratorio, que demuestran que los procedimientos, procesos, sistemas de control y
produccion, son conducentes a resultados dispuestos dentro de los limites establecidos, en las
especificaciones propias del medicamento lo que garantiza que los productos cumplen con los
atributos de calidad del disefio. La validacién de procesos para la fabricacion de medicamentos
es muy importante en la industria farmacéutica, ya que se encarga de entregar un producto que
fue fabricado bajo control y con un proceso fiable, lo que garantiza y entrega seguridad de la
produccion a los pacientes (Decreto Supremo N°3, 2010).

Validacién como definicion segun el Instituto de Salud Publica (ISP); es la verificacion de de-
terminados pardmetros de un método, en donde se plantean los requisitos especificados para
éstos, demostrando que el método es idoneo para su uso previsto. También proporciona un al-
to grado de seguridad para que un proceso especifico resulte ser consistente, lote a lote, y que

representa sus especificaciones predeterminadas y sus caracteristicas de calidad. (ISP, 2010, p. 7)

Existen tres tipos de validaciones, siendo la utilizada en la industria farmacéutica en Chile es la
validacién concurrente, es decir, que es la validacion de tres lotes que estan producidos en forma

consecutiva, esta se lleva a cabo durante la manufactura de rutina de un producto a comercializar.

Segin la Real Farmacopea Espaiiola, las formas farmacéuticas de liberacién modificada (FFLM),
o también conocidas como formas farmacéuticas de liberacion controlada, son aquéllas en las

que la velocidad y el lugar de liberacion de la sustancia o sustancias activas son diferentes de la
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Capitulo 1. Introduccion

forma farmacéutica de liberacion convencional, administrada por la misma via. Estos medica-
mentos realizan un control sobre la liberacion del principio activo en el organismo de las perso-
nas, donde se puede escoger el lugar donde se ejerceré la liberacion y también en qué ritmo. Asi
mismo, las formas farmacéuticas de liberacion prolongada tienen como finalidad garantizar una
liberacién mds lenta de la sustancia o sustancias activas, en comparacion a una forma farmacéuti-

ca de liberacion convencional administrada por la misma via. (Real Farmacopea Espafiola, 2002)

La FDA en su guia de proceso de validacion, destaca y enfatiza la importancia que tiene la
estadistica para este proceso, donde en las GMP ya se aplican normalmente en el proceso de
fabricacion de medicamentos en sus tres etapas, en las cuales se debe decidir cudl herramienta
estadistica es la que méds se adecua al producto y proceso que se esté llevando a cabo. Entre otros
factores se considera el tamafio del conjunto de datos (lote), la seleccién de variables, de los atri-

butos y pardmetros que se utilizan para realizar inferencias sobre el rendimiento del proceso.

Durante la Validacion de Procesos de Manufactura (VPM), se estudian todos los pasos de eje-
cucién del procedimiento de fabricacion del medicamento. Para evaluar el proceso se toman
muestras segtn el protocolo de validacion, las cuales se someten a andlisis, entre las cuales des-

tacan dos tipos de pruebas:

= La pruebas fisicas:
- Humedad del granulado y la mezcla.
- Peso de los comprimidos.
- Dureza de los comprimidos.
- Dimensiones de los comprimidos (didmetro, espesor, etc).
- Friabilidad.

= [as pruebas quimicas:
- Uniformidad de mezcla para comprimir.
- Valoracién de los comprimidos.
- Uniformidad de dosis de los comprimidos.

- Disolucion de los comprimidos.

Cada una de estas pruebas permiten recoger datos acerca de los medicamentos, los que deberan
ser procesados bajo algunos métodos estadisticos, para asi obtener la informacién que se incluye

en el dossier de validacion que se presenta a la Agencia Nacional del Medicamento ANAMED,

12



Capitulo 1. Introduccion

ISP.

El formulario que se presenta ante ANAMED recoge algunos aspectos estadisticos que se dedi-
can a las siete variables de calidad mds importantes en estudio, que son: Peso, Dureza, Didmetro,
Espesor, Uniformidad de dosis, Uniformidad de mezcla y Valoracién de los comprimidos. En
ocasiones se producen ciertas complejidades dentro del proceso del lote, las cuales dan origen a
la necesidad de aplicar alguna metodologia distinta que no necesariamente estd dentro de dicho
formulario. Esto, debido a que no existen acepciones del ente regulador ante estudios de proce-

sos que no cumplan estadisticamente con los estdndares minimos de aceptacion.

Un proceso de control, para cualquier tipo de fabricacion debe estar dentro de rangos estableci-
dos, es por esto que se exige realizar prueba de normalidad, cdlculo de capacidades de procesos,
estudios de varianzas y andlisis graficos a todos los atributos en estudio en la industria far-
macéutica, permitiendo demostrar que la media muestral y su variabilidad se encuentran dentro
de los rangos permitidos por sus propios limites de especificacion, y que los datos se distribu-
yen simétricamente. La principal problematica que puede llegar a existir la principal es el no
cumplimiento de la prueba de normalidad de un atributo en estudio, ya que no es posible probar
que el proceso esta bien ejecutado influyendo en las otras pruebas estadisticas, debido a que la
condicion para poder calcular capacidades e interpretacion de varianzas, es la aprobacion de que

el atributo en estudio se asemeja a una distribucién normal.

Dentro de todos los desarrollos que se quieren aplicar en Laboratorio Andrémaco, la validacion
toma un rol importante para el desarrollo y posterior venta de sus productos, percatindose de
que se debe realizar una revision de la utilizacién de la estadistica dentro de los informes de
validacién que son entregados al ISP, por consiguiente la empresa se ha abierto a buscar nuevos
procedimientos que permitan evitar estos problemas y entregar un informe de validacién maés

completo del que existe hoy en dia.

Es por esto que la presente tesis serd una guia técnica para solucionar los problemas estadisticos
que se observan hoy en dia, en cuanto a los pasos que se deben seguir para cumplir con los
parametros solicitados para presentar ante el ente regulador. Ademas, considera un estudio de la

bibliografia existente para obtener soluciones estadisticas a lo ya conocido.



Capitulo 1. Introduccion

1.1. Objetivos

1.1.1. General

El objetivo general es aplicar metodologias estadisticas innovadoras en el campo de la valida-
cion en la industria farmacéutica, que permitan resolver los puntos criticos, que en la actualidad

no tienen solucién con la regulacion existente segin ANAMED, ISP.

1.1.2. Especificos

» Estudiar las pruebas de normalidad existentes, que permitan observar y demostrar las al-

ternativas viables para trabajar las que no se encuentran reglamentadas segun el ISP.

= [dentificar los métodos estadisticos existentes para realizar la deteccidn y gestion de outliers,

los cuales son un gran problema para conseguir normalidad.

= Recopilar diferentes tipos de transformaciones para las variables de calidad dentro del

proceso de validacion y cédlculos del indice de capacidad de proceso.

= Elaborar una nota técnica de las nuevas metodologias estadisticas aplicadas con los re-
sultados finales obtenidos de esta tesis, la que quedard disponible para el laboratorio

Andrémaco para validaciones en este tipo de formulacion.
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Capitulo 1. Introduccion

1.2. Regulacion actual segin Agencia Nacional de Medica-
mento ANAMED

Hoy en dia existe un guiamiento por parte de ANAMED en su nota técnica N°4 version 03, que
indica los anélisis estadisticos que deben efectuarse para la entrega de informes de validacion,
siendo una parte fundamental en la validacioén de los procesos productivos obtenidos y en las

diferentes mediciones donde se evalian los atributos.
Estos andlisis estadisticos, con el fin de unificar criterios, son los siguientes:

1. Estadistica descriptiva de las variables de calidad, para el caso de validacién son necesarios el
promedio, desviacion estandar, los tres cuartiles, valor minimo, valor maximo y coeficiente de

variacion.

2. Prueba Shapiro Wilk, utilizada para determinar si los datos poseen una distribucién normal,
que es la que exige ANAMED.

3. Intervalo de confianza del 95 % para determinar donde se puede encontrar el verdadero valor
del parametro en estudio con definida probabilidad.

4. Estudio de capacidad de cada etapa, a través del indice de capacidad (Cp-Cpk).

5. Cartas de control con sus limites de especificacion definidos con anterioridad, y limites de

control calculados gracias a la estadistica descriptiva calculada.

6. Homogeneidad de medias entre los lotes en estudio, utilizando prueba de Andlisis de Varianza
ANOVA de 1 via.

7. Homogeneidad de varianzas entre los lotes en estudio, utilizando prueba de Bartlett.

15



Capitulo 2
Materiales y métodos

El 4rea de validacion de laboratorios Andromaco, para cumplir con las exigencias requeridas por
ANAMED, realiza la validacion concurrente (andlisis de tres lotes de produccion consecutivos)

para llevar a cabo el proceso correspondiente.

En este proceso existen siete atributos o hablando estadisticamente “variables” en estudio de
determinado medicamento, donde los denominados “mas criticos” son el peso y uniformidad de

contenido.

Para realizar la validacién de un medicamento se trabaja con tres lotes fabricados consecutiva-

mente, donde por cada uno de los lotes se cuenta con 100 muestras.

En estadistica existen variadas pruebas de normalidad que se pueden aplicar. Se realizard un
analisis de cada uno para observar cudl es el que mejor se adectia para la aplicacién en la indus-

tria farmacéutica, mds especificamente en validacion de medicamentos.

Hoy en dia la prueba de normalidad utilizado en este campo es el Shapiro-Wilk, por muchos
autores y especialistas es nombrado como el indicado para su aplicacién. No obstante ello, ad-
quiere relevancia el realizar un andlisis de cada prueba para corroborar su adecuada aplicacion

y el porqué los demads se descartan o no son utilizados.
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Capitulo 2. Materiales y métodos

2.1.

Estadistica descriptiva

La estadistica descriptiva es el primer paso para comenzar a informar sobre el proceso que se

esta llevando a cabo.

ANAMED solicita, seglin su guia de validacion de medicamentos, las siguientes estadisticas

para comenzar a observar como han resultados los andlisis.

Parametros ‘ Lote 1 ‘ Lote 2 ‘ Lote 3 ‘
N

Valor Minimo
Cuantil 1
Cuantil 2
Cuantil 3

Valor Maximo

Promedio

Desviacion estandar

Coeficiente de variacién ( %)
IC 95 %

Tabla 2.1.1: Analisis descriptivo segun formulario.

Media

La media es una medida de tendencia central que es utilizada para observar el compor-
tamiento que resulta de un proceso en estudio, donde a veces existen valores que ni se
acercan al valor de la media de la muestra, denominados outliers. Para esto se necesitan

estadisticas complementarias para fortalecerla.

Valores minimo y maximo

La importancia de estos valores es que nos da una primer imagen a priori de si pudiesen
existir valores atipicos dentro de cada lote, ya que ha haciendo el cdlculo de 30 en torno
a la media de la muestra, Podemos determinar en pequefia medida si podriamos estar en

presencia de datos extrafnos en el proceso.

Cuartiles

Los cuartiles son una medida de posicidn. Estos nos dan la informacién por ejemplo, en

el caso del cuantil 1, contiene 25 % de los datos en estudio estdn igual o bajo determinado

17



Capitulo 2. Materiales y métodos

valor que es calculado.

Desviacion estandar

Es una medida que inndica lo disperso que estdn los valores en estudio con respecto a
la media, una de las problematicas que afecta su calculo son los outliers, que son valores

extremos que se posicionan alejados de la media. Est4 definido segtin la siguiente formula:

S = /oy i (X - X)?

Coeficiente de variacion

Define cuan homogéneo son los datos, Sirve para realizar comparaciones entre grupos, en
este caso poder comparar entre los lotes como anduvo la dispersion de los valores en estu-
dio donde es el cuociente entre la desviacion estdndar y la media. Cuando este coeficiente

es mayor
Analisis de Varianza
La prueba de ANOVA es utilizado para determinar si existe una diferencia diferencia sig-

nificativa entre las medias de los lotes en estudio (son tres lotes y se denomina valifdacién
concurrente).

El modelo para utilizar esta prueba es el siguiente (Tejedor, 1999):

Y;‘j:,Uz—FTi—i‘Eij

donde,
Y;;: Variable respuesta obtenida desde la j-€sima variable del i-€simo tratamiento.
7;: Constante del efecto del tratamiento.

p: Media aritmética.

18



Capitulo 2. Materiales y métodos

€;;: Brror de estimacion.

La hipotesis de estudio ANOVA:

Hy:m =71 = ... =7, No existe diferencia significativa entre los tratamientos.

Hy: 1 # 19 # ... # 7, En al menos un tratamiento existe diferencia.

ANOVA requiere de los siguientes cumplimientos para su correcta utilizacion:

e Las poblacion en estudio se distruye normal.

e Las K muestras sobre las que se aplican los tratamientos son independientes.

e Existe semejanza de varianza entre los grupos en estudio (homocedasticidad).

Prueba de Bartlett

Esta prueba introducida por Bartlett (1937) es utilizada para corroborar de que los lotes en
estudio provienen de una poblacién con misma varianza, denominado homocedasticidad
u homogeneidad de varianzas. Los n; en cada tratamiento no necesariamente deben ser
iguales; sin embargo, se estima que no sean menores qque 3. La docima de hipétesis esta
definida como:

Hy: 0? = 02 = ... = 02 Las varianzas son iguales.

H,: Al menos una varianza es distinta.
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Capitulo 2. Materiales y métodos

El estadistico se define como:

U= [(N — k)in(s?) = >0 (n; — 1)lnsﬂ

donde,

— 1 - 1k 1 1
c=1+35 <ZZ—1 P (N—k))

con S? como la varianza muestral de la i-ésima poblacion.

Cuando la hipoétesis Hj es cierta, el estadistico tiene aproximadamente una distribucion
ji-cuadrado con k-1 grados de libertad, esto para cuando se trabaja en base a supuesto de
normalidad, este estadistico funciona para muestras pequeiias (Layard, 1973).

2 2
XO > on,afl

donde X gva_l es el punto porcentual « superior de la distribucion ji-cuadrado con a-1

grados de libertad.

2.2. Pruebas de normalidad

2.2.1. Prueba de Shapiro-Wilk

Algunos textos sostienen de que la prueba de Shapiro-Wilk tiene una funcionalidad importante
en muestras de hasta 50 datos, sin embargo al pasar el tiempo se ha considerado que esta prueba
funciona para valores que van entre 4 < n < 2000, a pesar que, al aumentar la muestra este no
es muy estable (Shapiro, 1965). Al pasar los afios se ha ido aclarando este tema, ya que en el
caso de la validacion de medicamentos generalmente se trabaja con 100 valores por cada lote y
atributo, ya sea fisico o quimico. Esto nos lleva a ir en busca de alguna prueba alternativa para

confirmar normalidad mds adecuada que el utilizado actualmente.

Existen varias pruebas no paramétricas que se utilizan para analizar si un conjunto de datos
proviene de una distribucién continua determinada. Consiste en caracteristicas generales, como
la independencia y que la variable que se esta estudiando sea continua. Esto a diferencia de la
estadistica paramétrica nos abre un abanico mas amplio para poder trabajar y encontrar una dis-

tribucion adecuada para algun estudio en donde no se tiene certeza del comportamiento de los
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datos.

El estadistico de Shapiro-Wilk (Shapiro, 1965) esta definido como:

(o aiyi)?
W o Z?:jyi*g)%
donde,
a; = ( m2y—1

TV IV Ty

conm = (my...m,)" que corresponden al vector de valores esperados de estadisticas de distri-

bucion normal estdndar y V se identifica como la matriz de Covarianza.

2.2.2. Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Esta prueba no paramétrica es de las mas reconocidas, de donde viene la prueba de Anderson-
Darling y Lilliefors. A diferencia de estas, contiene sensibilidad en las colas. Esta prueba es
muy interesante analizarlo ya que con muestras grandes es bastante potente y confiable, basada
en la diferencia vertical mas grande entre la hip6tesis y la distribucidon observada. También s6lo
es valido para trabajar con variables continuas, donde en el caso de Laboratorio Andrémaco,
generalmente se trabaja con 100 muestras por cada uno de los tres lotes y para cada atributo de
los medicamentos (Conover, 1999).

Requiere ingresar la media y la desviacion estdndar para su cdalculo, estas corresponden a la
poblacidn, se ocupa para muestras grandes por la posible distorcion de los resultados al utilizar
pequeinas cantidades de valores.

Para X,, variable aleatoria, el estadistico propuesto por Kolmogorov (1933) de esta prueba como:

D = max|Fy(x) — F,(z)|
donde F,, () es la funcion de distribucion empirica, F;(x) representa a la funcién de distribucion

de hipdtesis, en este caso una distribucion normal con media ;1 y 0 como valores conocidos. Con

max se busca el mayor valor resultante de la funcidn.
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Las décimas de hipdtesis que se utilizan en este estadistico son:

Hy: Los datos analizados siguen una distribucién normal.

H;: Los datos analizados no siguen una distribucién normal.

Nota: Como se sabe la prueba de Kolmogorov-Smirnov es una prueba no paramétrica para de-
terminar si un conjunto de datos pertenece a una distribucidn especifica, en este caso una distri-
bucién normal.

Mediante la tabla de cuantiles utilizada para la prueba de Kolmogorov-Smirnov se determina

con el nivel de significacion establecido y el tamafio de muestra que se esta utilizando.

2.2.3. Prueba de Anderson-Darling

Es una prueba no paramétrica que proviene de una mejora de la prueba de Cramer-von Mises, el
cudl es utilizada para ver si desde un conjunto de valores muestrales probar si provienen de una
distribucion especifica, donde generalmente se utiliza para estudiar la normalidad (Anderson y
Darling, 1954).

El estadistico de Anderson-Darling estd dado por:

Al =—n— 5 300 (2k — D[logF (zx) + log (1 — F(@ns1-1))]

Los datos z;...x,, deben ordenarse de menor a mayor para poder aplicar el estadistico necesario.
F(zy) corresponde a la distribucién acumulada especificada.

Las décimas de hip6tesis que se utilizan en este estadistico son:

Hy: Los datos analizados siguen una distribucién normal.

H;: Los datos analizados no siguen una distribucién normal.

Nota: Como se sabe la prueba de Anderson-Darling es una prueba no paramétrica para determi-

nar si un conjunto de datos pertenece a una distribucién especifica, en este caso una distribucion
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normal.

2.2.4. Prueba de Lilliefors

Este test es en esencia una variante a la prueba de Kolmogorov-Smirnov (K-S). Se desea probar
si una muestra proviene de una distribucion de una familia normal ya sea con media y varianza
de su poblacién desconocida, esto hace que la prueba de Lilliefors sea més potente, a diferencia
de (K-S), donde se supone que los pardmetros de la distribucion ya se conocen con anterioridad.
Sin embargo, a veces es complicado definir los parametros, ya que la distribucién es desconodi-

da. En el caso de la prueba de Lilliefors se estiman en base a la muestra (Lillie fors, 1967).

El estadistico de Lilliefors esta definido por:

D = max,|F(x) — Sy(x)|
Donde S, (z) es la funcion distribuciéon acumulativa de la muestra y F*(x) es la funcién de dis-

tribucién normal con media ;4 = X como la media de la muestra 'y 0 = S? como la varianza

de la muestra.

Las docimas de hipotesis que se utilizan en este estadistico son:

Hy: Los datos analizados siguen una distribucién normal.

H;: Los datos analizados NO siguen una distribucién normal.

Nota: Como se sabe la prueba de Lilliefors es una prueba no paramétrica para determinar si un

conjunto de datos pertenece a una distribucion especifica, en este caso una distribucion normal.

2.2.5. Prueba de Cramer-von Mises

Al igual que las pruebas no paramétricas anteriores, esta prueba es otra alternativa desde el test
(K-S). Segin Conover (1999) esta prueba fue desarrollada por Cramer (1928), Von Mises (1931)
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y Smirnov (1936).

Sean x4, xs, ..., ., los valores observados en orden de menor a mayor, el estadistico estd definido

como:

w2=ﬁ+2i:1n[%—F(mi)]Q

Las décimas de hip6tesis que se utilizan en este estadistico son:

Hy: Los datos analizados siguen una distribucién normal.

H;: Los datos analizados no siguen una distribucién normal.

Nota: Como se sabe la prueba de Lilliefors es una prueba no paramétrica para determinar si un

conjunto de datos pertenece a una distribucion especifica, en este caso una distribucién normal.

2.3. Capacidad del proceso productivo

Dentro de cualquier proceso industrial, en este caso farmacéutico, se encuentra variabilidad
dentro de este proceso irremediablemente, es decir, los datos obtenidos en la fabricacién de un
medicamento no son tan semejantes como se espera y esto lleva a la industria a buscar ciertos
métodos para poder corregir este factor externo para eliminar o mas bien reducir lo que mas se

pueda la diferencia entre los datos de los atributos obtenidos al obtener la muestra.

La capacidad de proceso se encarga de medir que tan capaz es un proceso de cumplir con las
especificaciones que se determinan en un principio. La principal principal condicién para poder
realizar el célculo de las capacidades de proceso es que los datos en estudio sigan una distribu-

cion normal.

Los indices de capacidad de proceso son dos y se describen a continuacion:
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2.3.1. Indice de Capacidad Cp

Este indice mide la capacidad de un proceso para producir un resultado esperado que cumpla
con sus limites predefinidos desde un principio, este concepto es primordial para demostrar que
el proceso es confiable y se encuentra bajo control estadistico. Para esto necesitamos calcular
la media y desviacion estindar, donde este ultimo cumple un rol fundamental, ya que la varia-
bilidad, la que es inevitable por multiples factores incontrolables dentro de cualquier proceso

industrial (Montgomery, 2004).

El célculo de este indice esta dado por:

_ LES—-LEI
Cp - 60

donde LES y LEI corresponden a los limites superior e inferior de especificacion respectivamen-

te.

Los criterios para determinar segun este indice si el proceso cumple segun las especificaciones
son:

= Si Cp > 1,33 el proceso en estudio es muy capaz.

= Sil < Cp < 1,33 el proceso en estudio es capaz, pero requiere de una revision.

= Si Cp < 1 el proceso requiere de un mejoramiento en su procedimiento para obtener

mejores resultados.

2.3.2. Indice de Capacidad Cpk

Este indice esta definido como el valor que representa la relacién entre la media y la distancia
que existe hacia los limites de especificacion, es decir, se mide si el proceso se ajusta a las tole-

rancias o en otras palabras, si la media del proceso esta centrada en relacion a la media nominal
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determinada desde un principio (Montgomery, 2004).
El célculo de este indice estd dado por:

_ . LES—u p—LEI
Cpk = Min {—30 B

Donde LES y LEI corresponden a los limites superior e inferior de especificacion respectiva-

mente.
Para determinar si el proceso estd centrado se debe comparar el valor Cp con Cpk:

» Si Cp = Cpk aproximadamente el proceso esté centrado.

= Si Cp > Cpk el proceso no esta centrado.

Se realiz6 también la busqueda del codigo para su célculo en el programa estadistico Stata

Corp.

2.4. Transformacion de variables

Luego de aplicar las pruebas para determinar si las muestras en estudio siguen una distribucién
normal y obteniendo resultados negativos para el estudio, se deben buscar soluciones alterna-
tivas para normalizar los valores. Estas alternativas lo que quieren conseguir es tanto corregir
cuando existen varianzas muy desiguales entre si y mejorar la linealidad entre las variables que

se encuentran en estudio.

En este sentido la transformacion mas tipica y convencional que se utiliza hoy en dia tanto por
el ISP como por los procedimienos de la gran mayoriade los procesos es la logaritmica, sin
embargo al no obtener resultados siempre positivos, es interesante observar otro tipo de trans-

formaciones tan viables como esta.

Cabe mencionar que con respecto a las transformaciones no existe bibliografia especializada en
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el tema, sino que en cuanto al razonamiento matematico se indican sus aportes al disminuir la

variabilidad de la variable o atributo que se estudia.
Las transformaciones conocidas son las siguientes:
» Transformacion Box-Cox

Mediante métodos de maxima verosimilitud, se propone la familia de transformaciones

(Box y Cox, 1964), sea Y una variable aleatoria:

(ytmP-1
yoy=¢ a0
In(y+m),six=0

con A y m parametros de la transformacién de la familia Box-Cox, estos como dicho an-
teriormente, se estiman con el método de maxima verosimilitud. Es utilizada para obtener

homocedasticidad, linealidad y normalidad en modelos estadisticos.
= Transformacion logaritmica

La funcién de esta transformacion es obtener la estabilidad y disminuir la variacion de la
varianza. En el caso de que la muestra analizada posea valores 0 lo que se recomienda es
In(x + 1), asi el célculo puede ser obtenido con cualquier tipo de valor. Esta transforma-
cidén corresponde a ser la més conocida y utilizada en todo tipo de estudio, esta reconocida

por el ISP como el método de transformacion a seguir.
» Transformacion fraccionaria

Este tipo de transformacion de la forma %, donde x corresponde a los datos provenientes
del atributo de calidad en estudio, lo que consigue es obtener valores entre 0 y 1, al igual

que la transformacion logaritmica si es que existen valores 0 originalmente es correcto

1

precisar que se puede utilizar la fraccion .
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» Transformacion cuadratica

Con esta transformacién x2 lo que se consigue es expandir los valores originales, con este

método lo que se intenta es reducir la variabilidad existente.
» Transformacion raiz cuadratica

Mediante /7 se achican los valores que se estdn transformando, al igual que la transfor-

macion cuadrética se quiere principalmente reducir la variabilidad.

Cada una de las transformaciones presentadas anteriormente son viables para poder nor-
malizar los datos, aunque puede resultar que con ninguno se consigan resultados positivos,
es una técnica muy valida. Los valores atipicos pueden influir en que estos métodos no

sean efectivos.

2.5. Datos atipicos

Generalmente cuando se trabaja con cualquier tipo de conjunto de datos estd el problema de los
datos atipicos u outliers se consideran como aquellos que se encuentran a una distancia numérica
considerable al resto de los datos, este fendmeno es muy dificil de evitar ya que existen multiples
condiciones externas que pueden provocarlos durante el proceso de fabricacion de medicamen-

tos.

Es por esto que, es interesante realizar un andlisis de los datos atipicos para un reconocimiento

del problema presente y la biisqueda de una solucién eficiente.

Estos métodos estadisticos corresponden a las siguientes pruebas: prueba de Grubb’s, prueba de

Dixon y la prueba de Tukey.
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2.5.1. Prueba de Grubb’s

La prueba de Grubb’s primordialmente se basa en el supuesto de normalidad, es decir, se debe
corroborar que los datos se aproximen a una distribucién normal (Grubbs, 1950).

Esta prueba esta descrita por la deteccion de un valor atipico a la vez, en este caso de la industria
farmacéutica es la gente especializada la que debe decidir si el valor atipico detectado es extrafio

al proceso normal que se esta llevando a cabo y eliminarlo con fundamentos (Grubbs, 1950).

Segun Grubbs (1950) el estadistico estd definido como:

donde Y como la media de la muestra en estudio y s como la desviacién estandar.

Para buscar si el valor minimo de la muestra es un dato atipico el estadistico de prueba se define

por:

G: Y— min
S

donde Y,,;, representa al valor minimo. Para buscar si el valor maximo de la muestra es un dato
atipico el estadistico de prueba se define por:

G — Ymaax +Y
S

donde Y/, .. representa al valor maximo.

La hipétesis estadistica para esta prueba es la siguiente:

Hy: El dato en estudio es un valor atipico.

H,: El dato en estudio no es un valor atipico.

29



Capitulo 2. Materiales y métodos

2.5.2. Prueba de Dixon

Al igual que la prueba de Grubb’s se debe suponer que los datos en estudio se aproximan a una
distribucién normal, en general es recomendable para cuando se poseen muestras no mayores a
30. Para su realizacion los datos deben ordenarse en orden creciente (Dixon, 1950).

r1 < X9 < ... < T, el estadistico de Dixon (1950) se define como:

Para x; como posible valor atipico:

Q — T2—T2
Tn—2x1

Para x,, como posible valor atipico:

Q _ ITn—Tnp—-1
Tn—x1

La hipétesis estadistica para esta prueba es la siguiente:

Hy: El dato en estudio es un valor atipico.
H,: El dato en estudio no es un valor atipico.

Otro métodos de deteccion de datos atipicos:

m Criterio de Chauvenet

Es un método no tan utilizado, su fundamento es utilizar la probabilidad. Se necesita cal-
cular la media y desviacion estdndar de los datos en estudio, donde se utiliza la funcién
de distribucién normal mediante su tabla. Se desea determinar la probabilidad de que un
dato dado sea del valor que se esta dudando si es atipico o no, entonces se multiplica la
probabilidad obtenida por el nimero de datos de la muestra escogida, si el resultado es

inferior a 0, 5 el dato que se pone en duda se puede concluir que es un dato atipico.
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2.6. Métodos graficos

Los métodos graficos son de gran ayuda para tener una observacion a priori de los datos que se
estudian. Son una ran alternativa de estudio ya que es de utilidad para corroborar o anticiparse a
los datos concretos mediante la estadistica descriptiva. Estos métodos ofrecen alternativas para
la identificacion del comportamiento de valores en estudio, observacion de ourliers, variabilidad

y cumplimiento de limites de especificacion entre otros. Se presentan los graficos a continuacion:
= Histograma
El histograma es de gran ayuda para visualizar como se comportan los datos, y 1o mas im-

portante, analizar si poseen forma de campana, con sus colas respectivas, representando a

la distribucién normal que es la que se busca.
Se describen las abreviaturas siguientes:
e LIE: Limite Inferior de Especificacion.
e LSE: Limite Superior de Especificacion.
e LIC: Limite Inferior de Control.
e LSC: Limite Superior de Control.
Como se observa en Figura 2.6.1, se dibuja la distribucion normal aproximada para rea-
lizar una comparacién y definir si los datos cumplen con esta condiciéon. Claramente las

barras que se encuentran cerca de la media no tienen una tendencia a disminuir y por ende

se define segun el grafico que no se cumple con normalidad.
= Gréfico de probabilidad Cuantil-Cuantil (QQ-plot)
Este gréfico permite observar mediante una linea trazada de manera diagonal si los valores
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Capabilidad de Proceso para PESO COMPRIMIDO Lote 1
LIC: 1056,1; LSC: 11353
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Figura 2.6.1: Histograma para variable de calidad Peso
que estoy estudiando se asemejan o se acercan a una distribucién normal, también sirve

de gran ayuda para detectar posibles datos atipicos que podrian estar influyendo en que el

conjunto de datos no cumpla con la condicién normal.

Grafica Cuantil-Cuantil para PESO COMPRIMIDO Lote 1
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Cuantiles muestrales de Peso comprimido
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1060 1080 1100 1120 1140
Cuantiles tedrico normales

Figura 2.6.2: Grafico Cuantil-Cuantil para variable de calidad Peso

Se puede observar en Figura 2.6.2 que los valores se tornan a la linea de normalidad, sin
embargo también se puede observar que existen al menos dos valores méximos los cuales

pudiesen ser datos atipicos que influyen en la no normalidad de los datos en estudio, por

32



Capitulo 2. Materiales y métodos

ende se debe proceder a analizar si es posible que cumplen con las condiciones de ser

datos atipicos.
Graéfica de Control
Este grafico lo que ayuda es a visualizar claramente con sus limites de especificacion y

limites de control calculados si el proceso esta bajo control estadistico.

También en algunas ocasiones ayuda para observar que si algtin dato se encuentra fuera
de un limite de control, analizarlo por si existe a posibilidad de que sea un dato atipico

influyendo de alguna manera en el proceso.

Se describen las abreviaturas siguientes:

e LIE: Limite Inferior de Especificacion.

e LSE: Limite Superior de Especificacion.

e LIC: Limite Inferior de Control.

e LSC: Limite Superior de Control.

(O8]
(O8]
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Grafico de Aceptacioén para PESC COMPRIMIDC Lote 1
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Figura 2.6.3: Grafico de aceptacion para variable de calidad Peso

En Figura 2.6.3 se identifica un posible valor atipico que se encuentra alejado del resto,

los cuales se observan dentro de los limites de especificacion.

m Graficos Box-Plot

Este grafico también denominado como Grafico de Caja, nos permite obtener una vision acerca

de la simetria de la distribucion de los datos. También un aporte importante de este tipo de gréfi-

co es la deteccion visual de datos atipicos, esto al existir puntos fuera de la caja y los limites de

los bigotes correspondientes.

Se describen las abreviaturas siguientes:

LIE: Limite Inferior de Especificacion.

s LIC: Limite Inferior de Control.

LSC: Limite Superior de Control.

LSE: Limite Superior de Especificacion.
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Gréfico de Caja para PESO COMPRIMIDO Lote 1
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Figura 2.6.4: Grafico de Caja para variable de calidad Peso

El Gréfico de Caja de gran ayuda para observar variabilidad del conjunto de datos, vision de
valores atipicos, analizar la mediana para identificar la simetria y hacia que limite de especifica-

cion se encuentra la tendencia.

Los métodos graficos mencionados sirven como apoyo para las estadisticas robustas y determi-

nar los pasos a seguir en este proceso de cumplimiento que se quiere lograr.

O8]
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Capitulo 3
Resultados

Finalmente, los resultados obtenidos se presentardn en este capitulo con los 3 lotes en estudio
los que corresponden a un medicamento de liberacion prolongada de labotarios Andrémaco,
donde se expondrén todos los anélisis requeridos por la entidad de salud y su guia de validacién

anteriormente detallada.

El objetivo principal a conseguir en este estudio es mediante estadistica alternativa ya conocida,
poder solucionar distintos problemas que se presentan dentro de un anélisis estadistico en un
informe de validacién de proceso, el cudl como se ha indicado anteriormente es primordial para

la posterior venta al mercado y favorecer la salud del paciente.

Como presentacion inicial, la fabricacion de estos 3 lotes que se estudiardn fueron realizados
con las condiciones 6ptimas para asegurar independencia entre los datos de peso y que se cum-
pla con las mismas condiciones en cada lote, ya sea maquinarias para fabricar, punzones, entre
otros. Es importante indicar que la cantidad de N valores de Peso por cada uno de los lotes no
son la totalidad de comprimidos fabricados, sino que estd compuesta por N muestras determina-

das en el protocolo de fabricacion.
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3.1. Analisis

Antes de todo tipo de andlisis se deben determinar los limites de especificacion del comprimido

de liberacion prolongada para el atributo peso que se encuentra en estudio, los cuales son:
= Limite de especificacion inferior es de 1045 miligramos.
= Valor nominal es de 1100 miligramos.
= Limite de especificacion superior es de 1155 miligramos.

Los limites de control del proceso de cada lote seran determinados luego de haber realizado los
andlisis descriptivos.

3.1.1. Estadistica descriptiva

Se presenta en la siguiente Tabla el analisis descriptivo realizado a los tres lotes que se encuen-
tran en estudio.

Parametros Lote 1 Lote 2 Lote 3
N 100 100 100
Valor Minimo 1001,1 1061,1 1000,1
Cuantil 1 1091,4 1094,2 1085,3
Cuantil 2 1096,8 1101,8 1093,8
Cuantil 3 1102,0 1112,5 1100,9
Valor Maximo 1114,0 1136,6 1124.3
Promedio 1095,7 1102,6 1092,5
Desviacion estandar 13,2 15,6 15,1
Coeficiente de variacion ( %) 1,20 1,41 1,38
IC 95 % 1093,05 - 1098,28 | 1099,47 - 1105,66 | 1089,50 - 1095,50

Tabla 3.1.1: Andlisis descriptivo de peso.

= Se observa en el cuadro 3,1,1 que tanto los valores minimos como los méaximos de los tres
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lotes no sobrepasan los limites de especificacion que estdn determinados.

= El promedio de los lotes esta extremadamente cercano a la media nominal determinada
que es de 1100 miligramos, esto se repite en el segundo cuartil mds conocido como la
mediana.

= Se debe tomar en cuenta que los valores de desviacion estdndar son grandes ya que el peso

de los comprimidos es una cantidad importante de miligramos.

= Segin los IC en los lotes 1 y 2 con un 95 % de confianza el valor nominal se encuentra
dentro del intervalo, no asi para lote 3 el cual su intervalo se encuentra por debajo del
valor nominal.

3.1.2. Normalidad

Como se ha mencionado anteriormente, para realizar un andlisis estadistico mas detallado sobre
los atributos de validacion se debe cumplir con la docima de hipotesis de normalidad, es decir,
demostrar que los datos se distribuyen normal y asi cumplir con las exigencias de las entidades
de salud en este caso ANAMED.

Se presentardn a continuacion las hipétesis estadisticas con los test de normalidad existentes pa-

ra determinar si se cumple con la condicion principal para poder realizar los estudios siguientes.

Pruebas utilizadas mediante Stata Corp:

= Shapiro-Wilk, Shapiro-Francia y Skewness/Kurtosis.

Pruebas utilizadas mediante R project:

= Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling, Cramer-von Mises y Lilliefors.
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Test Lote 1 ‘ Lote 2 ‘ Lote 3

Shapiro-Wilk < 0,0001 | 0,2864 | < 0,0001
Shapiro-Francia < 0,0001 | 0,3226 | < 0,0001
Skewness/Kurtosis | < 0,0001 | 0,6659 | < 0,0001
Kolmogorov-Smirnov | 0,0375 | 0,6937 | 0,3399
Anderson-Darling < 0,0001 | 0,1702 | < 0,0001
Cramer-von Mises < 0,0001 | 0,1708 | 0,0011
Lilliefors < 0,0001 | 0,2458 | 0,0296

Tabla 3.1.2: Valor-p prueba de normalidad de variable de calidad Peso

En lote 1 se observa que en todas las pruebas de normalidad utilizadas se corrobora el no cum-
plimiento de normalidad, por el contrario en lote 2 se indica el cumplimiento de condicion de
normalidad y en lote 3 s6lo en prueba de Kolmogorov-Smirnov se consigue cumplir con norma-
lidad.

3.1.3. Estudio grafico

Histogramas

Otra manera de observar si un conjunto de datos sigue una distribucién normal es mediante
histogramas, donde gracias a estos graficos se puede analizar si poseen la forma de campana
mencionada anteriormente, que es la forma ideal que se busca. Se presentan para cada uno de

los tres lotes de validacion de proceso en estudio.

Antes de analizar los graficos se describen las abreviaturas siguientes:

LIE: Limite Inferior de Especificacion.

= [.SE: Limite Superior de Especificacion.

s LIC: Limite Inferior de Control.

LSC: Limite Superior de Control.
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Para comenzar a describir los valores de peso mediante los histogramas se debe ser minucioso
en cuanto a observar ciertas caracteristicas que nos indicaran lo que se busca, esto ayudara a una

mejor comprension del estudio, la estadistica descriptiva y test de normalidad calculados.

Capabilidad de Proceso para PESO COMPRIMIDO Lote 1
LIC: 1056,1; LSC: 1135,3

LE LIC Nom LsC LSE
1 . \

40 50

)

Frecuencia {unidad)
20

10

1045 1100 1155

Peso comprimido (mg)

Figura 3.1.1: Histograma para variable de calidad Peso Lote 1

= En el caso de la Figura 3.1.1 se observa que los datos no se asemejan a una distribu-
cién normal, las barras del histograma indican una mayor cantidad de valores de peso
por debajo del valor nominal, esto refleja una asimetria hacia el limite inferior del peso
del comprimido de liberacién prolongada. Finalmente se identifica un posible dato atipico
que es menor a los limites establecidos, esto se debe corroborar con un test para la detec-
cién de dato atipicos.
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Capabilidad de Proceso para PESO COMPRIMIDO Lote 2
LIC: 1055,8; LSC: 1149 4

LIE LIC Nom LSCLSE

| a

L

15

Fracuencia (unidad)
10

T
1045 1100 1155

Pesoc comprimide {mg)

Figura 3.1.2: Histograma para variable de calidad Peso Lote 2

= En Figura 3.1.2 se aprecia una simetria de los datos de peso ya que a medida que se alejan
las barras del histograma hacia los limites de especificacion la frecuencia va disminuyen-
do de manera similar. Todos los valores de peso se encuentran dentro de sus limites de

especificacion y por ultimo no hay indicios de algin valor atipico que pueda entorpecer el
proceso.

Capabilidad de Proceso para PESO COMPRIMIDO Lote 3
LIC: 1047 2: LSC: 1137 8

LIE Nom LSC LSE
(=
=T
g 8 a
C
=
ol
(%]
g 8]
=3
[¥)
=
[

10

i ] [ ]

1045 1100 1137.8 1155

Peso comprimido (mg)

Figura 3.1.3: Histograma para variable de calidad Peso Lote 3
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= Al igual que en Figura 3.1.1 no se advierte en el tercero una forma de campana la cual
reflejaria una condicién semejante a la distribucién normal, las barras del histograma tam-
bién se encuentran en mayor cantidad por debajo del valor nominal de 1100 miligramos.
Una asimetria se asemeja mads a este grafico por lo expuesto anteriormente, esto se acre-
centa al ver la posibilidad de que exista un valor atipico que se encuentra fuera de especi-

ficacion inferior.

Grafica Cuantil-Cuantil

Este modelo de gréifico permite observar al igual que un histograma si los valores que se estu-
diardn se asemejan o se acercan a una distribucion normal, también a la deteccion de posibles
datos atipicos que pueden influir en el proceso. Se hace una interpretacion de cada lote a conti-

nuacion:

Grafica Cuantil-Cuantil para PESO COMPRIMIDO Lote 1

Cuantiles muestrales de Peso comprimido

1060 1080 1100 1120 1140
Cuantiles tedrico normales

Figura 3.1.4: Gréfica Cuantil-Cuantil para variable de calidad Peso Lote 1

= Al observar la Figura 3.1.4 se corrobora la informacion que entrega el histograma, en el
primer lote hay indicios de posible valor atipico que estd afectando la no normalidad de
los valores en estudio. Mediante la recta empirica de la distribucién normal se identifican
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valores que no se comportan segtin condicién de normalidad.

Grafica Cuantil-Cuantil para PESO COMPRIMIDO Lote 2

1150

1100

Cuantiles muestrales de Peso comprimido
1050

1000

1060 1080 1100 1120 1140
Cuantiles tedrico normales

Figura 3.1.5: Grafica Cuantil-Cuantil para variable de calidad Peso Lote 2

= En lote 2 se interpreta una semejanza a una distribuciéon normal mediante la linea diago-
nal que este grafico traza, donde los puntos deben ir rodeandola. No existen evidencias de
posibles valores outliers.

Grafica Cuantil-Cuantil para PESO COMPRIMIDO Lote 3

1150

1100

10460

Cuantiles muestrales de Peso comprimido

1000

1060 1080 1100 1120 1140
Cuantiles tedricos normales

Figura 3.1.6: Grafica Cuantil-Cuantil para variable de calidad Peso Lote 3
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= Se corrobora la informacién que entrega el histograma, en el tercer lote existen indicios
de posible valor atipico que estd afectando la no normalidad de los valores. Mediante la
recta empirica de la distribucién normal se identifican valores que no se comportan segin

condicion de normalidad.

Grafico Box-Plot

Se realiza este grafico para principalmente analizar la dispersion y simetria de los lotes en es-
tudio donde esto ayuda a corroborar lo estudiado en los distintos tipos de graficos ya vistos. Lo
distinto de este modelo con los demads es los detalles de este, la forma de la caja mediante los
cuartiles, el largo de los extremos de la caja hasta el bigote, la mediana si es que esta centrada,

etc. Se presentan los tres y se realizard una descripcion detallada de sus caracteristicas:

Antes de analizar los graficos se describen las abreviaturas siguientes:

LIE: Limite Inferior de Especificacion.

= LSE: Limite Superior de Especificacion.

s LIC: Limite Inferior de Control.

LSC: Limite Superior de Control.
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Peso comprimido (mg)

Gréfico de Caja para PESO COMPRIMIDO Lote 1

My - —— LSE

1,100 +— — — — — — | F———— N

M —— LIE

Muestras

Figura 3.1.7: Gréfico de Caja para variable de calidad Peso Lote 1

= En la Figura 3.1.7 se observa en lote 1 una baja dispersion de los datos, donde alrededor
del 80 % de los datos se encuentran por debajo de la media nominal establecida. Existe
una asimetria entre los pesos y se identifica un punto por debajo del limite inferior de
especificacion correspondiente a 1045, se debe analizar si corresponde a un outlier.

Peso comprimido (mg)

Gréfico de Caja para PESO COMPRIMIDO Lote 2

MeEr— LSE

1,100 — — — — — F——————N

. LIE

Muestras

Figura 3.1.8: Grafico de Caja para variable de calidad Peso Lote 2

= La Figura 3.1.8 presenta una simetria ya que la distancia entre el cuartil 1 hacia el valor

minimo y cuartil 3 hacia el valor mdximo no se diferencian, aproximadamente el 50 % de
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los datos esta en la media nominal para peso. Todos los valores se encuentran dentro de

los limites de especificacion.

Grafico de Caja para PESO COMPRIMIDO Lote 3

T——

1,100 +— — — — — T r————— N

Peso comprimido(mg)

1,045

Muestras

Figura 3.1.9: Grafico de Caja para variable de calidad Peso Lote 3

= En cuanto a la Figura 3.1.9 existe mucha semejanza al primer lote, ya que existe asimetria
entre los valores de peso y se reconoce un posible valor atipico que puede estar influyendo

en el no cumplimiento de normalidad.

Grafica de Control

Otra importante grafica para poder realizar una observacion detallada de los valores en estudio

es la de control,

Antes de analizar los graficos se describen las abreviaturas siguientes:
= LIE: Limite Inferior de Especificacion.

= LSE: Limite Superior de Especificacion.
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m LIC: Limite Inferior de Control.

= L.SC: Limite Superior de Control.

Se analizan los graficos de control para los tres lotes a continuacidn:

Grafico de Aceptacion para PESQ COMPRIMIDO Lote 1

1155

11353

Sl

e IPMWVM WP

1056.1

Peso comprimido {ma)

1045

0 20 40 60 80 100

Observacion

LSE

LsC

LIC
LIE

Figura 3.1.10: Gréfica de Control para variable de calidad Peso Lote 1

Se identifica Figura 3.1.10 al igual que en Figuras anteriores la posible presencia de un
valor atipico que puede estar influyendo en el célculo de prueba de normalidad. Se observa

el resto de los datos dentro de los limites de especificacién y de control.
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Grafico de Aceptacidén para PESC COMPRIMIDC Lote 2

1155 LSE
1145.4 LsC
1100 iﬁ h ﬁ m;! hiR) _ﬂ.ﬂh Mom

IR ST

Peso comprimido (ma)

1055.8 LIC

1045 LIE
0 20 40 60 80 100

Observacion

Figura 3.1.11: Gréfica de Control para variable de calidad Peso Lote 2

En la Figura 3.1.11 se observan todos los valores dentro de los limites de especificacion y

de control, una variabilidad controlada y una variabilidad controlada.

Grafico de Aceptacidén para PESC COMPRIMIDC Lote 3
LIC: 1047 2; LSC: 1137 .8

1155 LSE
11378 LsC
@
E 1100 !Ihm ?l Pﬁl f g Nom
F T w Tiaga
(=
=
&
E
=1
a
o
i
e 1045 LIE
0 20 40 &0 &0 100
Observacion

Figura 3.1.12: Gréfica de Control para variable de calidad Peso Lote 3

Se identifica en Figura 3.1.12 al igual que en estudios graficos anteriores la posible presen-

cia de un valor atipico que puede estar influyendo en el cdlculo de prueba de normalidad.
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Se observa el resto de los datos dentro de los limites de especificacion y de control.

3.1.4. Transformacion de variables

Luego de corroborar mediante pruebas y graficos de que tanto en lote 1 como en lote 3 existe
un proceso no controlado y también la posible existencia de valores atipicos, se realizan trans-
formaciones para intentar normalizar los valores de Peso y obtener una menor variabilidad de
las observaciones. Hoy en dia la tnica transformacion aceptada por el ISP es la de logaritmo
natural, es por esto que se ofrecen mds opciones de encontrar resultados favorables dentro de un

proceso controlado.

Se muestra a continuacion la Tabla con todas las transformaciones que se aplicaron, su valor-p
mediante prueba de Shapiro-Wilk para observar si se obtuvo alguna mejora con respecto a los

valores originales del atributo Peso:

Transformacion Lote 1 Lote 2 Lote 3

N 100 100 100

% < 0,0001 | 0,1954 | < 0,0001
In(x) < 0,0001 | 0,240 | < 0,0001
Vi < 0,0001 | 0,263 | < 0,0001
z? <0,0001 | 0,330 | < 0,0001

In(y+m) < 0,0001 | 0,141 | < 0,0001
Box-Cox < 0,0001 | 0,244 | < 0,0001

Tabla 3.1.3: Valor-p para prueba de normalidad Shapiro-Wilk de variables transformadas

= Se observa en Tabla 3.1.3 que a pesar de aplicar las transformaciones no se obtienen re-
sultados satisfactorios, tanto en lote 1 como en lote 3 no se logra cumplir con test de
normalidad Shapiro-Wilk. Mediante la visualizacion gréifica en la seccion anterior se pu-
do visualizar probables valores atipicos en estos dos lotes, estos pueden influir también en

que las transformaciones no solucionen el problema de normalidad.

Luego de descartar este método se debe realizar el estudio sobre la deteccion de posibles datos

atipicos.
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3.1.5. Prueba para deteccion de valores atipicos

Para poder realizar una correcta deteccion de posibles valores atipicos y outliers se utiliza la
prueba de Grubb’s (Grubbs, 1950), donde su metodologia corresponde a la deteccién de un va-
lor a la vez y calcular el valor-p para determinar si se cumple con la décima de hipétesis definida
por:

Hy: El dato en estudio es un valor atipico.
H;: El dato en estudio NO es un valor atipico.

Se presenta la Tabla para observar los valores atipicos detectados en cada uno de los tres lotes
en estudio:

‘ Lote 1 ‘ Lote 2 ‘ Lote 3 ‘
10011 | - ] 1000.1 |

Tabla 3.1.4: Valores detectados como atipicos mediante test de Grubb’s

Observando la Tabla 3.1.4 se detecta un valor en Lote 1 y un valor en Lote 3 como posibles
valores atipicos, se presenta a continuacion la tabla con la aplicacién de prueba de Grubb’s y su
respectivo valor-p para definir si se rechaza la hipétesis nula H,.

‘ Lote 1 ‘LoteZ‘ Lote 3 ‘
| <0,0001 | - | <0,0001 |

Tabla 3.1.5: Valor-p para prueba de Grubb’s

Por lo tanto, ya que se obtiene un valor-p menor a 0, 05 no se estd en condiciones de rechazar la
hipétesis nula Hy, es decir, no existe evidencia estadistica suficiente para determinar que tanto
para Lote 1 como para Lote 3 su valor detectado como atipico no lo sea. Luego de definir si es
factible la eliminacion de estos dos valores se debe proceder al cadlculo nuevamente de Prueba
de normalidad.

50



Capitulo 3. Resultados

3.1.6. Capacidad de Proceso

La altima etapa del andlisis estadistico solicitado por el ente regulador es el cdlculo del indice de
capacidad de proceso, el cual tiene como condicién fundamental para su utilizacién el cumpli-
miento de normalidad de los valores en estudio, en este caso para la variable de calidad Peso. Es
por esto que antes de todo se calcula mediante prueba de Shapiro-Wilk los tres lotes de proceso

sin los valores detectados por prueba de Grubb’s.

Se muestra la Tabla a continuacion:

‘ Lote 1 ‘ Lote 2 ‘ Lote 3 ‘
| 0.1084 | 0,2865 | 0,9163 |

Tabla 3.1.6: Valor-p para prueba de normalidad Shapiro-Wilk

Observando la tabla 3.1.6 se destaca que ahora sin los valores detectados como atipicos se cum-
ple con la condicién de normalidad segtin valor-p determinado con la prueba de Shapiro-Wilk.
Como consecuencia de lo anterior se puede realizar el calculo de los indices de Capacidad de

Proceso.

El célculo se realiza mediante el programa estadistico Stata Corp y se presenta en la siguiente
tabla:

‘ Indice ‘ Lote 1 ‘ Lote 2 ‘ Lote 3 ‘

Cp | 2,0054 | 1,1759 | 1,5359
Cpk | 1,8822 | 1,1211 | 1,3523

Tabla 3.1.7: Calculo Indices de Capacidad de Proceso

= Se puede observar segun los criterios de estudio de capacidad para el caso de capacidad
Cpen Lote 1y Lote 3 el proceso es muy capaz ya que estos son mayores a 1, 33. En tanto

para Lote 2 el proceso es capaz pero requiere de una revision constante.

= Para capacidad Cpk se puede observar que el proceso no estd completamente centrado,
esto ya que no se obtiene como resultado que Cp = Cpk, por lo tanto la tendencia de los

valores de peso tienen una pequefia tendencia a alguno de los limites de especificacion.
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Finalmente se muestra a continuacién el grafico de control con todos los valores indivi-

duales a la variable de calidad Peso:

Grafico de Aceptacidn para PESC COMPRIMIDC, 3 lotes

1155 LSE

1136.7 LsC

1100

Peso comprimida {ma)

1058.5

1045 LIE
0 100 200 300

Observacion

Figura 3.1.13: Gréfica de Control para variable de calidad Peso, 3 lotes

En el grafico se observan todos los valores de la variable de calidad Peso en sus tres
lotes, se puede identificar que todos los valores se encuentran dentro de los limites de
especificacion, existe un proceso controlado y también se localizan dentro de los limites

estadisticos de control

3.1.7. Analisis de varianza ANOVA de una via

Luego de comprobar que la variable de calidad Peso cumple con la condicién de norma-
lidad sin los valores atipicos detectados, es posible también analizar si existe semejanza

entre las varianzas y las medias de cada uno de los tres lotes en estudio.

La hipétesis en estudio estd definida como:

Hy:m =1 = .. =7, No existe diferencia significativa entre los tratamientos.
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Hy: 1 # 1 # ... # 7, En al menos un tratamiento existe diferencia.

Se presenta a continuacion con los resultados:

Fuente Suma de cuadrados ‘ G.L ‘ Cuadrado medio F ‘ Valor-p ‘
Intergrupo 4280,6807 2 13,66 < 0,0001
Intragrupo 46219,2319 295 - -

Total 1,8822 297 - -

Tabla 3.1.8: Andlisis de varianza para variable de calidad Peso

Prueba de Bartlett | Valor-p: < 0,0001

Tabla 3.1.9: Andlisis mediante prueba de Bartlett para variable de calidad Peso

Para poder realizar correctamente Anova, es decir, estudio sobre las semejanzas de la me-
dia de la poblacion, se debe cumplir con la condicion de homocedasticidad mediante la
prueba de Bartlett. Como se observa en las tablas, el valor-p para prueba de Bartlett es
menor a (0,05, por lo tanto no existe evidencia estadistica suficiente para indicar que no
hay diferencia entre las varianzas de los lotes en estudio. Esto nos lleva por consiguiente
a no poder estudiar un andlisis de las medias.
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3.1.8. Conclusion

A partir del objetivo de esta tesis, se aplicaron metodologias estadisticas innovadoras en el area
de validacion de procesos dentro de la industria farmacéutica, las cuales permitirdn resolver los

problemas que al dia de hoy existen.

Se analizaron las pruebas de normalidad existentes, ya que en la actualidad la unica aceptada
por el organismo regulador ISP, es la prueba de Shapiro-Wilk. Se demostré que hay variadas
pruebas igualmente validos, para poder demostrar que los lotes de validacion que se estudian se
asemejan a una distribucién normal, donde el objetivo principal es demostrar que un proceso de
fabricacion se encuentra controlado, alrededor de una media nominal establecida con anteriori-

dad y una variabilidad simétrica con respecto a ella.

Luego se identificaron las pruebas para la deteccion y gestion de datos atipicos u outliers, los
cuales, adquieren relevancia al momento de no cumplir con algunas de las pruebas de normalidad
estudiadas. Dentro de la variable de calidad Peso que se utiliz6 para este estudio, se encontraron
datos atipicos a través de la prueba de Grubb’s y se determiné que en Lote 1 y Lote 3 influian
en el proceso y se obtenian resultados desproporcionados. Por 1o mismo se decidié eliminarlos
-los datos atipicos- observandose mejores andlisis para continuar con el objetivo solicitado por

el organismo regulador, en este caso, demostrar un proceso robusto.

Se recopilaron los diferentes tipos de transformaciones para variables, donde se consiguieron
interesantes opciones para poder obtener mejores resultados en el cumplimiento de la condicién
de normalidad. Luego al realizarlo sobre el estudio de la variable de calidad Peso se aplicaron
las pruebas de normalidad, sin embargo segtn valor-p no hubieron mejores.

Para el caso del cdlculo de los indices de capacidad Cp y Cpk, se lograron determinar sus
parametros de aceptacion para identificar si el proceso es capaz y si se encuentra centrado con
respecto a la media. Se realiz6 también la busqueda del cédigo para su célculo en el programa
estadistico Stata Corp.

Finalmente se elaboré una nota técnica con las metodologias ya existentes y también alternativas
trabajadas en esta tesis, donde los pasos a seguir en la aplicacion de esta guia técnica, dependeran
del proceso que se estudiard en la practica y todos los factores externos que estin sometidos den-

tro de cualquier fabricacion de los medicamentos en Laboratorio Andromaco. Esta propuesta de
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trabajo servird para tener mas opciones cuando se produzcan los problemas criticos que ocurren
en la mayoria de los anélisis que se realizan.

Como recomendacién se debe seguir investigando sobre metodologias estadisticas de mejora-
miento para cada una de las distintas etapas del lote de fabricacién, donde los factores dentro de
ella siempre van a producir variabilidad.

W
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Anexos

4.1. Codigos Stata Corp

Ak hhhhhhhhhhhkhkhkhkhkhkhkhk kA A XXX XA Ak hkkkhhhK*K*K*kkk**
*kxkrxkhkrxkxhkxkxk*x PESO NUCLEO *%,*x,**xkrxkhxkhkhkk*k*

R AR A b b b b b b b b b b b I b b b b b b b A b b I b S b g b b b b I b b b b b b i 4

clear all

version 13

cd "E:\TESIS\resultados"

import excel using "resultados glifortex2",

capture log close
log using "peso", text replace

/**x%% reshape ****x*/

/ *

gen id=_n

i(id)

reshape long comp, 7 (COMP)

rename comp peso

/** orden datos *xx/

firstrow sheet ("peso2")

cleas
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sort lote COMP id

save "peso.dta", replace

/** orden datos xx/

drop if peso ==

sort lote COMP id

by lote: sample 100, count

*/

/*% estadAsticas *x*/

tabstat peso, stat(n min g max mean sd cv range) col(stat) by (lote)

bys lote:ci peso

/%% Ccp *%*/

pciest 1095.666 13.1899, £(1045) s(1155)

pciest 1102.563 15.59104, £(1045) s(1155)
pciest 1092.495 15.10468, £(1045) s(1155)

Ak hkhkhkhkhkhkkhkhkkhkkhkkhkhkhkkhkhkhkhhhhdkdkx*x*x*
/*%% Test de Normalidad xxx/
R R b b b b b db b b b b b b db b b b b db b d b b b b b
/* Shapiro-Wilk =/

bys lote: swilk peso

/* Shapiro-Francia =/

bys lote: sfrancia peso
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/* Skewness/Kurtosis */

sktest peso if lote
sktest peso if lote

I
Il
w N

sktest peso if lote

/* Kolmogorov Smirnov */

ksmirnov peso if lote ==
ksmirnov peso if lote ==

ksmirnov peso if lote ==

RaaR b b b b b b b b b b b b b S b b b b b b S b g b4

[***xx*x Test ANOVA ***xxx/

KAk AR A AR A A AR A A A A AKX A A A A XA K%

oneway peso lote

log close

/**+ Grdficos de capacidad **x%/
/*x LOTE 1 *x/

#delimit ;

histogram peso if lote == 1, xaxis (1l 2)

freg normal

x1line (1045 1100 1155)

x1line (1056.1 1135.3, lcolor (orange))

lcolor (blue) fcolor(gsl6) xlabel (60 (5)80)

xlabel (1045 "LIE"™ 1155 "LSE" 1100 "Nom" 1056.1 "LIC" 1135.3 "LSC", angle ((
xlabel (1045 1100 1155, angle(0) axis(l) grid gmax)

title("Capabilidad de Proceso para PESO COMPRIMIDO Lote 1", size(big))

xtitle(" " "Peso comprimido (mg)")
subtitle ("LIC: 1056,1; LSC: 1135,3" " ", size(biqg))
ytitle ("Frecuencia (unidad)"™ " ") scale(0.9)

.
14

delimit cr
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/** LOTE 2 %%/

#delimit ;

histogram peso if lote == 2, xaxis (1l 2)
freg normal

x1ine (1045 1100 1155)

x1ine (1055.8 1149.4, lcolor (orange))
lcolor (blue) fcolor(gsl6) xlabel (60 (5)80)

xlabel (1045 "LIE" 1155 "LSE" 1100 "Nom" 1055.8 "LIC"™ 1149.4 "LSC", angle ((

xlabel (1045 1100 1155, angle(0) axis(l) grid gmax)
title("Capabilidad de Proceso para PESO COMPRIMIDO Lote 2", size(big))

subtitle ("LIC: 1055,8; LSC: 1149,4"™ " ", size(big))
xtitle(" " "Peso comprimido (mg)")
ytitle ("Frecuencia (unidad)"™ " ") scale(0.8)

’

delimit cr

/*x*%x LOTE 3 %%/

#delimit ;

histogram peso if lote == 3, xaxis (1l 2)

freg normal

x1ine (1045 1100 1155)

x1ine (1047.2 1137.8, lcolor(orange))

lcolor (blue) fcolor(gsl6) xlabel (60(5)80)

xlabel (1045 "LIE" 1155 "LSE" 1100 "Nom" 1137.8 "LSC", angle(0) axis(2)
xlabel (1045 1100 1137.8 1155, angle(0) axis(l) grid gmax)
title("Capabilidad de Proceso para PESO COMPRIMIDO Lote 3", size(big))

subtitle("LIC: 1047,2; LSC: 1137,8"™ " ", size(big))
xtitle(" " "Peso comprimido (mg)")
ytitle ("Frecuencia (unidad)"™ " ") scale(0.9)

’

delimit cr

/*x*%x*x Q—Q PLOT 3 lotes *xx*/

# delimit ;
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gnorm peso if lote == 1 ,

title (" Grafica Cuantil-Cuantil para PESO COMPRIMIDO Lote 1" " ")
subtitle("")

ytitle ("Cuantiles muestrales de Peso comprimido™ " " "™ M)
xtitle (" " "Cuantiles tedrico normales")

scheme (vg_past)

msize (small)

# delimit cr

# delimit ;

gnorm peso if lote == 2,

title(" Grafica Cuantil-Cuantil para PESO COMPRIMIDO Lote 2" " M)
subtitle("")

ytitle ("Cuantiles muestrales de Peso comprimido"™ " " " M)
xtitle (" " "Cuantiles tedrico normales")

scheme (vg_past)
msize (small)
7

# delimit cr

# delimit ;

gnorm peso if lote == 3,

title (" Grafica Cuantil-Cuantil para PESO COMPRIMIDO Lote 3" " ")
subtitle("")

ytitle ("Cuantiles muestrales de Peso comprimido"™ " " "™ M)
xtitle (" " "Cuantiles tedricos normales")

scheme (vg_past)

msize (small)

# delimit cr

/*%x%% Carta de Control todos los datos **#*x%/

drop id
bys lote: g id = _n
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*hkkxrkkkx LOTE 1 *kkxhkkrhkrk

fdelimit ;

twoway connected peso id if lote == 1, yaxis(l 2)

sort yline (1045 1100 1155, lcolor(red))

yline (1056.1 1135.3, lcolor(blue))

ylabel (1045 "LIE" 1155 "LSE" 1100 "Nom" 1056.1 "LIC™ 1135.3 "LSC", angle ((
ylabel (1045 1056.1 1100 1135.3 1155, angle(0) axis(l) grid gmax)

xtitle(" " "Observacidén") ytitle ("Peso comprimido (mg)" " ")
title("Grafico de Aceptacidén para PESO COMPRIMIDO Lote 1" " ", size(big))
scale(0.9)

.
14

delimit cr

*hkkrxrkkkx LOTE 2 **krhkktr*

#delimit ;

twoway connected peso id if lote == 2, yaxis (1l 2)

sort yline (1045 1100 1155, lcolor (red))

yline (1055.8 1149.4, lcolor(blue))

ylabel (1045 "LIE" 1155 "LSE" 1100 "Nom" 1055.8 "LIC"™ 1149.4 "LSC", angle ((
ylabel (1045 1055.8 1100 1149.4 1155, angle(0) axis(l) grid gmax)

xtitle (" " "Observacidén") ytitle ("Peso comprimido (mg)" " ")
title ("Grafico de Aceptacidén para PESO COMPRIMIDO Lote 2" " ", size(big))
scale(0.9)

.
14

delimit cr

xxxkxkxxxx LOTE 3 H**,kkkkkx*x*x

#delimit ;

twoway connected peso id if lote == 3, yaxis(l 2)

sort yline (1045 1100 1155, lcolor(red))

yline (1047.2 1137.8, lcolor (blue))

ylabel (1045 "LIE" 1155 "LSE" 1100 "Nom" 1137.8 "LSC", angle(0) axis(2) gr:
ylabel (1045 1100 1137.8 1155, angle(0) axis(l) grid gmax)

xtitle (" " "Observacidén") ytitle ("Peso comprimido (mg)" "™ ")
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title ("Grafico de Aceptacidn para PESO COMPRIMIDO Lote 3", size(big))
subtitle ("LIC: 1047,2; LSC: 1137,8"™ " ")
scale(0.9)

delimit cr

Ak khkhkhrhkkhkhhhkhkhkhkhkrrkhkhhkhkrhkhkhkhrhkhkhkhkrhkhkhkhkrkkhkhxkkkhxkk*
/************* Graficos Box-Plot ****************/

R A b b b A b b b b A b b b A b b b b b b b A b b b b A b b b b A b b b b d b b S

KA AR A A AR A A AR A A A A A A AR AR A A A AR A A A A A A A A AR A A A A A A AR Xk K,k
*kkkkxkkkkxkkkxkx*x L[LOte T ko khkkkhhkkhhkkkhkhkkxkhkk*xkk

R R b b b b b b b b b b b b b d b b b b b b b b g b b S b I b g b b b b b b I b g b b i b b i 4

# delimit ;

graph box peso if lote==1,

/+*Nominalx/

scheme (vg_past)

/*scheme (vg_s2m) x/

/*scheme (vg_rose) x/

text (1100 104 "N")

text (1045 105 "LIE")

text (1155 105 "LSE")

text (1135.3 105 "LSC")

text (1056.1 105 "LIC")

yline (1045 1100 1155, lwidth (Medium) lcolor (red) lpattern(longdash))
yline (1056.1 1135.3, 1lwidth (Medium) lcolor (blue) lpattern (longdash))
ylabel (1045 (55)1155, angle(0))

medtype (cline)

medline (lwidth (Medium) lcolor (black))

bltitle ("™ "™ "Muestras")

r2title(™ "™ " ")

title ("Grafico de Caja para PESO COMPRIMIDO Lote 1™ " ")
ytitle ("Peso comprimido (mg)" " ")

xsize (20) ysize(10)

ylabel (, labsize (vsmall))

scale(1.0)
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’

# delimit cr

R R b b b b b b A b b b b b b A b b b b b b b b d b b b b S b g b b b b b b A b g b b i b i b i 4
*kkkkxkkhkrkxkkkrxx*x [Ote 2 R A b b IR b 2 b b b S b b SR A b b b b S b

KA AR A AR AR A A A A A AR A A A A A AR A A A AR A AR A A A A A AR A A A A A A ARk k%

# delimit ;

graph box peso if lote==2,

scheme (vg_past)

text (1100 104 "N")

text (1045 105 "LIE")

text (1155 105 "LSE")

text (1149.4 105 "LsSC")

text (1055.8 105 "LIC")

yline (1045 1100 1155, lwidth (Medium) lcolor (red) lpattern(longdash))
y1line (1055.8 1149.4, 1lwidth (Medium) lcolor(blue) lpattern(longdash))
ylabel (1045(55)1155, angle(0))

medtype (cline)

medline (lwidth (Medium) lcolor (black))

bltitle("™ " "Muestras")

title("Grafico de Caja para PESO COMPRIMIDO Lote 2" " ")
ytitle ("Peso comprimido (mg)" " ")

r2title(™ "™ " ")

xsize (20) ysize (10)

ylabel (, labsize (vsmall))

scale(1.0)

i

# delimit cr

R I AR i b b b b e S I I b b b i e G A S b b b b e G I S b b i b dh A g b b i S i dh g S b b i i 4
*kkkkkkkkkkkk*kk** [oOte 3 KAk Ak AR AR A A AKX A A A A A A AKX AKX K h K

KA AR A A AR A A AR A A A A A A AR AR A A A AR A A A A A A AR AR A A A A A AR h kK, %k

# delimit ;
graph box peso if lote==3,

scheme (vg_past)
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text (1100 104 "N")

text (1045 105 "LIE")

text (1155 105 "LSE")

text (1137.8 105 "LsSC")

yline (1045 1100 1155, lwidth (Medium) lcolor(red) Ilpattern (longdash))
yline (1047.2 1137.8, lwidth (Medium) lcolor (blue) lpattern (longdash))
ylabel (1045(55)1155, angle(0))

medtype (cline)

medline (lwidth (Medium) lcolor (black))

bltitle (" " "Muestras")

title ("Grafico de Caja para PESO COMPRIMIDO Lote 3™ " ")

ytitle ("Peso comprimido(mg)"™ "™ ™)

r2title(™ "™ " ")

xsize (20) ysize(10)

ylabel (, labsize (vsmall))

scale(1.0)

# delimit cr

KA AR A A A A A A AR A A A A A AR A A A A A A AR A A A A A A A A AR A A A A A A A A Ak hA A A A A Ak h kK%

clear all

version 13

cd "E:\TESIS\resultados"

import excel using "resultados glifortex2", firstrow sheet ("peso2") clea:

/%% APLICACION METODOS PARA NORMALIDAD *x/
/** TRANSFORMACIONES *x*/

g a = 1/peso

g b = 1ln(peso)

g ¢ = sqgrt (peso)
g d = (peso) "2

lnskew0O e = peso

bcskewO f = peso
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/** SHAPIRO-WILK #x/

bys lote: swilk
bys lote: swilk
bys lote: swilk
bys lote: swilk
bys lote: swilk

H © QO Q O W

bys lote: swilk

/**x ANOVA xx*/

lote
lote
lote
lote
lote
lote

oneway
oneway
oneway
oneway

oneway

H © QO Q O W

oneway
/*% GRUBBS **/

drop i1f peso == 96.9 & lote == 3

x*drop if peso == 98 & lote ==

xdrop if peso == 98.2 & lote == 1

*drop if peso == 102.7 & lote ==

*drop if peso == 98.5 & lote ==

xdrop if peso == 103.8 & lote ==

drop i1f peso == 97.8 & lote ==

drop 1f peso == 102.8 & lote ==

/** Estadisticas xx/

tabstat peso, stat(n min g max mean sd cv range) col(stat) by (lote)

/*x Nuevamente test de normalidad x=*/

bys lote: swilk peso
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/ *

bys lote: swilk
bys lote: swilk
bys lote: swilk
bys lote: swilk
bys lote: swilk

Hh O QO Q O 9

bys lote: swilk
*/
/*x Nuevamente test de ANOVA *x*/

oneway peso lote

/ *

oneway a lote
oneway b lote
oneway c lote
oneway d lote
oneway e lote
oneway f lote
*/

log close

R e b b b b b b I b b IR A b b b S A b b b b e b b b I b b b A b b b A b b b i b b IR 2 b b b S b b b g b b b

clear all

version 13

cd "E:\TESIS\resultados"

import excel using "resultados glifortex2",

/** orden datos xx/

sort lote COMP id

save "peso.dta", replace

/**x orden datos xx*/

firstrow sheet ("peso2")
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drop 1f peso ==

*/

/*x* estadisticas xx/

tabstat peso, stat(n min g max mean sd cv range) col(stat) by (lote)

drop i1if peso == 1001.1
drop if peso == 1000.1

bys lote:ci peso

/*x%x Ccp *%*/

pciest 1096.621 9.141923, £(1045) s(1155)
pciest 1102.563 15.59104, £(1045) s(1155)
pciest 1093.428 11.93688, £(1045) s(1155)

x**%xxxx Grafico de Control para los 3 lotes *xxkkkxxx*

drop id
g id = _n

fdelimit ;

twoway connected peso id , yaxis (1l 2)

sort yline (1045 1100 1155, lcolor(red))

yline (1058.5 1136.7, lcolor(blue)) x1ine (99 199, lcolor(black))

ylabel (99 199 298)

ylabel (1045 "LIE" 1155 "LSE" 1100 "Nom" 1058.5 "LIC" 1136.7 "LSC", angle ((
ylabel (1045 1058.5 1100 1136.7 1155, angle(0) axis(l) grid gmax)

xtitle (" " "Observacidén") ytitle ("Peso comprimido (mg)" " ")

title ("Grafico de Aceptacidn para PESO COMPRIMIDO, 3 lotes" " ", size(big)
scale (0.9)

delimit cr
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4.2. Codigos R-project

library (nortest)
library (tseries)

library (outliers)

PESOl<-read.table ("PESOITESIS.txt", header=T)
PESO2<-read.table ("PESO2TESIS.txt", header=T)
PESO3<-read.table ("PESO3TESIS.txt", header=T)

attach (PESO1)

attach (PESO2)

attach (PESO3)

PESO1

PESO2

PESO3

### TEST DE NORMALIDAD ###
## SHAPIRO WILK ##
shapiro.test (PESO1)
shapiro.test (PESO2)
shapiro.test (PESO3)
## SHAPIRO FRANCIA ##
sf.test (PESOL)
sf.test (PESO2)
sf.test (PESO3)

## LILLIEFOR ##
lillie.test (PESOLl)

lillie.test (PESOLl)
lillie.test (PESOL)
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##
ks
ks

ks

##

ad.
ad.
ad.

i

KOLMOGOROV SMIRNOV ##

.test (BR3BL1VH, "pnorm", mean (B3BL1H), sd(B3BL1VH))
.test (B3BL2VH, "pnorm", mean (B3BL2VH) , sd (B3BL2VH))
.test (B3BL3VH, "pnorm", mean (B3BL3VH), sd(B3BL3VH))

ANDERSON DARLING ##
test (PESOL)
test (PESO2)

test (PESO3)

PEARSON ##

pearson.test (PESOL)
pearson.test (PESO2)
pearson.test (PESO3)

il

CRAMER-VON MISSES

cvm.test (PESO1)
cvm.test (PESO2)
cvm.test (PESO3)

##

JARQUE BERA ##

jarque.bera.test (PESOL)
jarque.bera.test (PESO2)
jarque.bera.test (PESO3)

HHE#E 4 EHHE#ES Datos atipicos #######HHHHFHHERFEHEHSS

Lote 1

PESOl<-read.table ("PESOITESIS.txt", header=T)
attach (PESO1)

outlier (peso, opposite = FALSE, logical = FALSE)
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grubbs.test (peso)

G

Lote 2

PESO2<-read.table ("PESO2TESIS.txt", header=T)
attach (PESO2)

outlier (peso, opposite = FALSE, logical = FALSE)
grubbs.test (peso)

G

Lote 3

PESO3<-read.table ("PESO3TESIS.txt", header=T)
attach (PESO3)

outlier (peso, opposite = FALSE, logical = FALSE)
grubbs.test (peso)

70



Capitulo 5
Bibliografia

= Conover, W.J. (1999). Practical Nonparametric Statistics. Third Edition, John Wiley Sons,
Inc. New York, 428 — 433(6,1).

= Dixon, W.J., (1950), Analysis of extreme values: Annals of Mathematical Statistics, 21(4),
488-506.

= F. J. Tejedor Tejedor (1999). Andlisis de varianza. Schaum. Madrid. La Muralla S.A.

= Grubbs, Frank E. (1950), Sample criteria for testing outlying observations, The Annals of
Mathematical Statistics 21(1), 27 — 58.

= [6pez de Maturana, P; Riveros, M (2000). El Concepto de Validacion en los Procesos

Farmacéuticos. Apuntes del curso de postitulo dictado por la Universidad de Chile.

= Mohd, N. Bee, Y. (2011). Poweer comparisons of Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov,
Lilliefors and Anderson-Darling tests. Journal of Statistical Modeling and Analytics. 21 —
33.

= Montgomery, D. (2005). Introduccion al Control Estadistico de la Calidad. México. Li-

musa.

= Montgomery (2004). Introduction to Statistical Quality Control. Nueva York. John Wiley
Sons, Inc.

71



Capitulo 5. Bibliografia

Layard, M. (1973), ‘Robust Large-Sample Test for Homogeneity of Variances’, Journal of
the American Statistical Association. 68(341), 195-198.°

Lilliefors, H-W. (1967). On the Kolmogorov-Smirnov Test for Normality with Mean and
Variance Unknown. Journal of American Statistical Association, V' ol,62, No,318,399 —
402.

RB Dean y WJ Dixon (1951), Estadisticas simplificado para pequefios nimeros de obser-
vaciones. Anal. Chem., 23(4), 636 — 638.

Pena. D (1994), Un contraste de normalidad basado en la transformacién Box Cox. Es-

tadistica espafiola, 33 — 46.

Taylor, John R. (1997), An Introduction to Error Analysis. 2nd edition. Sausolito, Califor-
nia. University Science Books, 166 — 168.

Decreto Supremo N°3 (2010); Reglamento del Sistema Nacional de Control de los pro-
ductos farmacéuticos de uso humano.

ISPCH. Recuperdo de http://www.ispch.cl/sites/default/files /u33/DTO %20N %C2 %B0 %203 —
2010

%20DIARIO %200FICIAL.pdf.

Food and Drug Administration. FDA. Recuperado de http://www.fda.gov/.

Good Manufacturing Practice. Recuperado de
http://www.who.int/biologicals/publications/trs/areas/vaccines/gmp/WHOTRS822 4 1.pdf Tua =1.
https : [/ Jwww.overlea f.com/project/5¢3a662df9b21al10fadb4748

Real Farmacopea Espaiiola, 2% edicién, Formas farmacéuticas. Recuperado de http://www.ugr.es/ adol-

fina/asignaturas/formasfarmaceuticasRFE.pdf.

Valdiviezo, Martha, Fermin, José. Estudio comparativo de indices de capacidad de proceso
con variables distribuidas no normales.

72



Capitulo 5. Bibliografia

Recuperado de http://www.redalyc.org/articulo.0a?id=81619984007.

= Validacion de métodos y determinacion de la incertidumbre de la medicion; Aspectos
generales sobre la validacion de métodos.
Recuperado de http://www.ispch.cl/sites/default/files/documento/2010/12/guiatecnica

1validaciondemetodos.pdf.

73



	1 Introducción
	1.1 Objetivos
	1.1.1 General
	1.1.2 Específicos

	1.2 Regulación actual según Agencia Nacional de Medicamento ANAMED

	2 Materiales y métodos
	2.1 Estadística descriptiva
	2.2 Pruebas de normalidad
	2.2.1 Prueba de Shapiro-Wilk
	2.2.2 Prueba de Kolmogorov-Smirnov
	2.2.3 Prueba de Anderson-Darling
	2.2.4 Prueba de Lilliefors
	2.2.5 Prueba de Cramer-von Mises

	2.3 Capacidad del proceso productivo
	2.3.1 Índice de Capacidad Cp
	2.3.2 Índice de Capacidad Cpk

	2.4 Transformación de variables
	2.5 Datos atípicos
	2.5.1 Prueba de Grubb's
	2.5.2 Prueba de Dixon

	2.6 Métodos gráficos

	3 Resultados
	3.1 Análisis
	3.1.1 Estadística descriptiva
	3.1.2 Normalidad
	3.1.3 Estudio gráfico
	3.1.4 Transformación de variables
	3.1.5 Prueba para detección de valores atípicos
	3.1.6 Capacidad de Proceso
	3.1.7 Análisis de varianza ANOVA de una vía
	3.1.8 Conclusión


	4 Anexos
	4.1 Códigos Stata Corp
	4.2 Códigos R-project

	5 Bibliografía

