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RESUMO

A andlise da literatura aponta para um crescente numero de trabalhos em matrizes
ambientais que buscam identificar e quantificar diversas substancias poluentes. O
estudo destas substancias resulta em grandes conjuntos de dados, que necessitam
ser devidamente analisados para a interpretacdo mais confiavel possivel. Por outro
lado, os meétodos analiticos utilizados nestas determinacbes envolvem diversas
etapas e parametros que podem influenciar na confiabilidade analitica. Resultados
analiticos sem confiabilidade identificada podem levar a tomada de decisdes
totalmente equivocadas na area ambiental. Neste contexto, é fundamental que os
laboratorios disponham de meios e critérios objetivos para demonstrar que 0s
métodos de ensaio que executam conduzem a resultados confidveis e adequados a
gualidade pretendida. Este trabalho teve como objetivo o estudo de procedimentos
estatisticos e quimiométricos na determinacdo dos hidrocarbonetos policiclicos
aromaticos (HPAs) empregando a cromatografia liquida de alta performance com
deteccdo por fluorescéncia (HPLC-FLU), enfocando a otimizacdo estatistica de
procedimentos para validagdo do método para obtencdo e tratamento de sinais
analiticos dos HPAs, bem como o estudo do comportamento dos analitos em
diferentes matrizes ambientais. Neste sentido foram utilizadas ferramentas
guimiométricas, como analise de componentes principais, analise hierarquica de
agrupamentos e técnicas de planejamento experimental para analise exploratéria
dos dados e indicacédo das similaridades cromatogréaficas entre os HPAs e do perfil
destes em matrizes ambientais. Também foram realizados testes estatisticos
inferenciais e descritivos cujas ferramentas foram implementadas em planilhas de
calculo para utilizacdo em procedimentos necessarios a parametros de validacao,
como estabilidade de solucdes, linearidade, limites de deteccdo e quantificacéo,
recuperacéo e efeito matriz. Para estudos em HPAs determinou-se como ideal a
utilizacdo de 5 replicatas, a utilizacdo de padrdes de trabalho por um periodo

maximo de 30 dias e a elaborac¢do de curvas analiticas na matriz.

Palavras-chave: HPAs, confiabilidade analitica, validacéo.



ABSTRACT

The literature review points to a growing number of studies in environmental matrices
which identify and quantify various pollutants. The study of these substances results
in large data sets that need to be properly considered for the interpretation to be as
more reliable as possible. On the other hand, the analytical methods used in these
determinations involve several steps and parameters that can influence the analytical
reliability. Analytical results that do not identify reliability can lead to completely
flawed decision-making in the environmental area. In this context, it is essential
laboratories to have adequate and objective criteria to demonstrate that the test
methods performed lead to reliable results and appropriate to the desired quality.
This work aimed to study the statistical and chemometric procedures for the
determination of polycyclic aromatic hydrocarbons (PAHSs) by liquid chromatography
high performance with fluorescence detection (HPLC-FLU). It focuses on the
optimization of statistical procedures for validating the method for obtaining and
processing signals from analytical PAH as well as the study of the behavior of
different analytes in environmental matrices. In this sense were used chemometric
tools, such as principal component analysis, hierarchical cluster analysis and
experimental design techniques for exploratory data analysis, indicating the
similarities between PAH and chromatographic profile in environmental matrices.
Tests were made descriptively and use of inferential statistical tools which have been
implemented in spreadsheets for use in procedures required for validation
parameters, such as stability of solutions, linearity, limits of detection and
guantification, recovery and matrix effect. For studies on PAHs was determined as
the optimal use of 5 replicates, the use of labor standards for a maximum period of
30 days and the development of analytical curves in the matrix.

Keywords: PAHSs, analytical reliability, validation.
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1 INTRODUCAO
1.1 Hidrocarbonetos policiclicos arométicos - HPAs

Nos ultimos anos tem havido uma crescente preocupacao com o0 aumento da
ocorréncia ambiental de alguns poluentes orgéanicos, portanto ha grande
necessidade de obter informac6es dos mesmos e o0 seu impacto ambiental. Estes
poluentes orgéanicos incluem uma grande variedade de compostos quimicos com
diferentes estruturas, propriedades, funcdes e origens, que podem produzir diversos
danos para o ecossistema e os seres humanos (MAS et al., 2010).

Uma classe destes poluentes é constituida pelos Hidrocarbonetos Policiclicos
Arométicos (HPAs) que séo poluentes organicos que possuem dois ou mais anéis
aromaticos fundidos em sua estrutura, formados por atomos de hidrogénio e
carbono que constituem uma subclasse dos compostos policiclicos aromaticos
(CPAs). A formacdo desses compostos tem origem na combustdo incompleta de
matéria organica, origem esta influenciada principalmente por fatores como
temperatura e presséo que direcionam o perfil constituinte de HPAs que podem ser
emitidos por fontes naturais ou antropogénicas (PAGE et al., 1999; JACQUES et al.,
2007; SILVA, 2011).

Os HPAs pertencentem a um grupo de substancias carcinogénica e/ou
mutagénicas e por esta razdo devem ser constantemente monitorados. A Agéncia
de Prote¢cdo Ambiental dos Estados Unidos considera 16 HPAs como principais
agentes carcinogénicos e/ou mutagénicos (ENVIRONMENTAL..., 1990): acenafteno,
acenaftileno, antraceno, benzo[a]antraceno, criseno, benzo[a]pireno,
benzo[b]fluoranteno, benzo[g,h,i]perileno, benzo[K]fluoranteno,
dibenzo[a,h]antraceno, fenantreno, fluoranteno, fluoreno, indeno[1,2,3cd]pireno,
naftaleno e pireno. A Tabela 1 ilustra a estrutura quimica dos 16 HPAs prioritarios
pela EPA.
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1.1.1 Anélise de HPAs no ambiente

O transporte de HPAs no ambiente ocorre principalmente na atmosfera
associado a material particulado fino, o que permite ampla distribuicdo desses
compostos. Uma vez emitidos na atmosfera, esses poluentes podem ser
depositados sob a forma seca ou Umida em sistemas aquaticos e terrestres
(GARBAN et al., 2002; ROSE & RIPPEY, 2002).

A dificuldade na analise quantitativa destas substancias esta ligada a
complexidade das matrizes naturais e aos baixos niveis dos analitos a serem
guantificados. Mesmo com a sofisticacdo crescente das técnicas instrumentais, 0s
resultados geralmente ndo s&o obtidos diretamente, mas sim por sinais que podem
ser analisados (ap06s a extracdo e isolamento dos analitos de interesse) por
intermédio de uma técnica analitica adequada para uma possivel quantificacdo das
varias espécies presentes (MAS et al., 2010).

A determinacdo dos HPAs é amplamente realizada através de técnicas
cromatograficas combinadas com sistemas de detec¢do seletivos, sendo que a
técnica de cromatografia liquida de alta eficiéncia acoplada com detector de
fluorescéncia (HPLC-FLU) é uma das mais empregadas por possuir alta

sensibilidade e seletividade a estas substancias (WISE et al., 1993).

1.2 Cromatografialiqguida com deteccéao por fluorescéncia

O processo de separacdo, empregando-se técnicas cromatograficas, esta
baseado na distribuicdo dos analitos entre uma fase moével (FM) e uma fase
estacionaria (FE). A FM percola pela FE, carreando os analitos em diferentes
processos de interacbes com a FE. A retencdo relativa dos analitos, e a
consequente separacdo entre os mesmos, ocorre devido a diferenca entre os
coeficientes de distribuicdo de componentes distintos entre as duas fases (COLLINS
et al., 1997).

A Figura 1 esquematiza os principais constituintes de um cromatégrafo liquido
de alta eficiéncia.
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Figura 1 - Esquematizacéo dos componentes de um cromatografo liquido de alta eficiéncia
(HPLC).
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Fonte: Adaptado de Collins et al., 1997.

A deteccdo e quantificacdo dos HPAs por fluorescéncia € facilitada pela
seletividade do mesmo, uma vez que apenas sdo detectadas as moléculas que
fluorescem nos comprimentos de onda de excitagdo e emissédo selecionados.
Moléculas aromaticas, como os HPAs, possuem estrutura rigida com ligacdes duplas
conjugadas, tém menos graus de liberdade vibracional que as moléculas alifaticas e
sdo a classe de compostos que mais freqientemente apresentam fluorescéncia
(SHARMA & SCHULMAN,1999).

1.3 Confiabilidade analitica

A presenca de HPAs em matrizes de interesse ambiental exige métodos de
deteccdo que sejam capazes de avaliar corretamente a extensdo de problemas
observados e servir como orientacdo a tomada de decisdes.

Em qualquer processo que envolva andlises quimicas é necessario assegurar
a qualidade dos dados gerados para que a tomada de deciséao a partir dos mesmos
nao seja equivocada. O conjunto de procedimentos utilizado para a avaliacdo da

confiabilidade analitica é frequentemente denominada validag&o analitica.
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1.4 Validagao analitica

O processo de validagdo consiste em demonstrar objetivamente que o
método analitico empregado € adequado aos propositos do estudo pretentido,
incluindo (HUBER, 2005):

e definicAdo dos parametros analiticos necessarios para determinada

aplicacao;

e avaliacdo dos resultados obtidos;

e confirmacdo da adequacdo do desempenho obtido para os parametros

definidos anteriormente

Uma forma de assegurar a aplicabilidade e o alcance de um método durante o
processo de validacédo é estabelecer os limites e a significancia destes parametros
por meio da estimativa de indicadores quantitativos ou critérios de desempenho,
conhecidos como figuras de mérito. Encontram-se na literatura diversos guias
(INSTITUTO..., 2010; INTERNATIONAL..., 1996; THOMPSON & WOOD, 1995)
voltados a demonstrar como obter as figuras de mérito, como por exemplo: ajuste da
curva analitica, faixa de linearidade, sensibilidade do método, limites de deteccao
(LD) e quantificacdo(LQ), recuperacao, precisao e exatiddo, bem como estabelecer
os valores aceitaveis para estes parametros.

Os critérios de validacdo podem ser aplicados nas seguintes situacfes
(WOOD, 1999):

e na avaliacdo da capacidade de um laboratério obter resultados em

conformidade com aqueles obtidos em laboratérios certificados;

e na avaliacdo da capacidade de um método em determinar o analito em

novas matrizes;

e na avaliacdo de instrumentos modificados ou recém adquiridos.

Nenhum guia, dos citados, estabelece uma ordem de execucdo ou de
apresentacao dos parametros utilizados, no entanto, cada critério de desempenho
tem como objetivo demonstrar a capacidade de adequacdo metodolégica em
atender exigéncias especificas de confiabilidade e aceitagdo. S&o poucos 0s
trabalhos na literatura que demonstram quais critérios foram utilizados, e quando o
fazem deixam de demonstrar quais parametros foram utilizados quanto a
significancia de seus resultados. Idealmente, cada laboratio deve elaborar sua

rotina de validacao conforme a area em que atue.



23

1.4.1 Critérios de desempenho: Figuras de mérito.

1.4.1.1 Linearidade e calibracao.

A linearidade corresponde a capacidade de um método analitico gerar sinais
diretamente proporcionais a concentracao do analito em uma amostra, relacionando
o valor de uma variavel dependente y através do conhecimento da variavel
independente x (RIBEIRO et al., 2008). Esta relagdo de variaveis estabelece uma
curva analitica ou curva de calibragdo, onde a relacao linear € representada por uma
equacao de regressao y = ax + b + €, onde “a” (coeficiente angular) e “b” (coeficiente
linear) sdo obtidos através de método numérico dos minimos quadrados e “g”
representa um erro aleatorio associado a determinagéo de y (PIMENTEL & BARROS
NETO, 1996). Estes coeficientes, quando conhecidos através de calculos efetuados,
podem ser utilizados para predizer a concentracdo da espécie de interesse em
novas amostras a partir do seu sinal analitico. O modelo linear encontra-se inserido

em uma regido de confianca que fica distinguivel na Figura 2.

Figura 2 - Representacdo de uma curva analitica e
correspondente regido de aceitacao.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O intervalo de trabalho corresponde a faixa que se estende do menor ao
maior nivel de concentracdo que possa ser determinado com precisao e exatidao
usando a linearidade do método (BRITO et al., 2003). Para melhores resultados, faz-
se necessaria a utilizacdo de métodos que possibilitem a exclusdo de observacdes
gue possam desviar o modelo da linearidade, para tal sdo empregados testes de

deteccéo de outliers.

1.4.1.1.1 Deteccéo de outliers.

Diversos testes podem ser realizados para deteccdo e consequente exclusédo
de pontos andmalos que influenciam o modelo de regressdo por minimos
guadrados, como os testes de Dixon e Grubbs (MILLER & MILLER, 2010). Outro
teste relatado na literatura, teste de Huber, apresenta-se mais robusto
estatisticamente uma vez que permite a visualizagéo do intervalo de trabalho linear
além da existéncia de observacdes an6malas. Neste, estabelece-se um valor central
(mediana, para que nao haja interferéncia no valor representativo da série) e acima
e abaixo (+ desvio absoluto) deste valor encontra-se o intervalo de confianga que
define quais dados sdo aceitaveis em funcdo de um fator de abrangéncias k
arbitrério que assume valores entre 2 e 8. Quanto menor for o valor de k mais
restrivo é o criterio de linearidade adotado, na maioria dos casos
utiliza-se o valor de k = 2 correspondente ao estabelecimento do nivel de confianca

de aproximadamente 95% (MEIER, 2000).

1.4.1.2 Limites de Deteccao e quantificacao

O limite de deteccado (LD) corresponde a menor concentracdo do analito que
pode ser detectada sob as condi¢cdes experimentais estabelecidas. Ja o limite de
guantificacdo (LQ) corresponde a menor concentracdo do analito que pode ser
guantificada com exatidao e precisao aceitavel (RIBANI et al, 2004). Ambos os
limites podem ser calculados de trés maneiras distintas: método visual, método
relacdo sinal/ruido e o método baseado em parametros da curva analitica.

Para a determinacao dos limites pelo método visual pode ser utilizado o teste
de Huber, onde o primeiro ponto a figurar entre o intervalo de confianca calculado é
tido como o limite de quantificacdo e o valor anterior (fora do intervalo calculado) é
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dado como o limite de deteccdo. Quando utiliza-se a determinacédo pelo método
sinal/ruido compara-se 0s sinais medidos da amostra em baixas concentracdes do
analito com as analises do branco, estabelecendo-se a concentragdo minima na
gual o analito seja detectado. A razdo sinal/ruido com valor 3 €& geralmente
considerada para estimar o limite de deteccéo, e com valor 10 para estimar o limite
de quantificacdo (MILLER & MILLER, 2010).

Os métodos baseados nos parametros da curva analitica incorporam 0s
desvios associados a estes, e podem ser calculados aliados a processos estatisticos
para um determinado intervalo de confianga. Esta incorporacgéo reflete em resultados
mais fidedignos e significativos em relacdo ao método analitico empregado (MEIER,

2000).

1.4.1.3 Exatidao experimental: testes de recuperacéo.

Testes de recuperacao sao realizados para avaliar a quantidade de um analito
extraido da matriz de interesse, estando esta contida ou adicionada a mesma,
gerando fendmenos de diminuicdo ou ampliagdo do sinal instrumental. Estes
estudos podem ser utilizados para avaliagcao da exatidao experimental, pois refletem
a quantidade de determinado analito recuperado no processo, em relacdo a
guantidade real presente na amostra (BRASIL, 2011).

Os testes de recuperacdo consistem em fortificar uma amostra (adicionando
solugcdes com diferentes concentracbes do analito de interesse) para posterior
processamento (etapas de extracdo) para determinar a concentracdo do analito
adicionado. A porcentagem de recuperacao € dada pela seguinte férmula:

. o (%) = valor obtido 100
ecuperacao L) = Lalor adicionado

1.5 Métodos estatisticos e quimica analitica

Para o célculo e a correta interpretacéo dos critérios de desempenho torna-se
necessario a utilizacdo e o entendimento de ferramentas estatisticas e matematicas
aos procedimentos utilizados (MILLER & MILLER, 2010).
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1.5.1 Erros nas medi¢des quimicas

A presenca de desvios € inerente a natureza quantitativa da Quimica Analitica,
desta maneira, o conhecimento destes desvios é fundamental na interpretacdo dos
dados obtidos e para os processos de validagcdo, no entanto o estabelecimento dos
desvios é tarefa muita vezes complexa, principalmente pela dificuldade na
compreensao e aplicacdo de alguns conceitos estatisticos importantes (MILLER &
MILLER, 2010).

No que se refere a medicdo analitica, admite-se que o valor x, fornecido pelo
método de anadlise consiste em trés termos: o valor real do parametro y, um erro

sistematico (bias) A, e ainda um erro aleatdrio €, conforme equacao:

X=u+A+eg

Erros aleatdrios influenciam na precisdo experimental, uma vez que
compreendem os desvios de replicatas em relacdo a um valor médio. J& os erros
sistematicos correspondem a uma tendéncia de descolocamento em relacdo ao
valor médio, desviando o resultado quanto a sua exatiddao. A Figura 2 ilustra os

desvios explicitados anteriormente.

Figura 3 - Distribuicdo de erros sistematicos e aletorios para uma distribuicdo de
frequéncia.

Fonte: Adaptado de Rowe, 2007.
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1.5.2 Tratamento estatistico dos resultados.

A presenca de desvios torna necessaria a utilizagdo de tratamentos
matematicos que permitam corroborar para a avaliagdo de quao confiavel é o
conjunto de dados obtidos experimentalmente, utilizando para isso métodos

descritivos e inferenciais de analise estatistica.

1.5.3 Estatistica descritiva

A estatistica descritiva tem como objetivo basico agrupar uma série de valores
de mesma natureza, permitindo dessa forma que se tenha uma visdo global da
variacdo desses valores, organizando e descrevendo os dados de trés maneiras:
por meio de tabelas, de graficos e de medidas descritivas, resumindo as
informacdes contidas nesses dados, através medidas de tendéncia central e
dispersao dos dados, como média, mediana, variancia, desvio padrao, coeficiente de
variagdo (ou desvio padréo relativo), etc. (ROWE, 2007). Na Quimica Analitica, as
ferramentas da estatistica descritiva permitem agrupar os dados assumindo na
maioria dos casos uma distribuicdo normal onde os valores possuem uma

distribuicdo de frequéncias em uma curva gaussiana.

1.5.4 Estatistica inferencial

Os testes inferenciais sdo amplamente utilizados na avaliagcdo de resultados
como evidéncia de igualdade ou ndo de valores experimentais. Estes podem ser
definidos como um conjunto de ferramentas que torna possivel a estimativa de uma
caracteristica relacionada a um conjunto de dados ou, ainda, a tomada de decisdo
com base na teoria de probabilidade, através da estimativa de parametros e testes
de hip6teses em um dado intervalo de confianga (ROWE, 2007).

1.5.4.1 Intervalos de confianca

O valor verdadeiro de um conjunto de dados pode ser estimado em relacao a
média e sua dispersdo em n resultados independentes, contudo, esta informacéo é
limitada quanto ao desempenho metodoldgico. Para assegurar a confiabilidade é

empregado um intervalo de confianca, que consiste na probabilidade do valor
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verdadeiro situar-se dentro de uma regido da distribuicdo dos resultados
experimentais. Quanto maior o intervalo de confianca, maior sera a probabilidade de
conter o valor verdadeiro em relacdo a uma regido de aceitacao.

A regido de aceitacdo é dada por (1 — a) x 100% (intervalo de confianca), onde
a expressa o nivel de significAncia, que corresponde a regido que ndo contém o
valor dado como verdadeiro para uma distribuicdo em relacdo a um valor médio. Os
niveis de significAncia mais utilizados séo de 5%, 1% e 0,1%, quanto maior o valor,
mais restritivo sera o teste quanto a regido de aceitacdo. A regidao de rejeicdo, ou
critica, é dada por a/2. A Figura 4 ilustra uma distribuicao de frequéncias e o
intervalo de confianca, para uma média uy e seus erros €, demonstrando uma regiao
de aceitacédo (R,) de 95% onde o valor pode ser considerado verdadeiro e outras
duas regides (Rc) que correspondem as regides criticas para as quais os valores sao
rejeitados (ROWE, 2007).

Figura 4 - Regido de aceitagcdo para um intervalo de confianca de 95%.

Fonte: Elaborada pelo autor.
O intervalo de confianga para uma valor médio, pode ser calculado utilizando a

seguinte formula:
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Onde: x = valor médio amostral, t,;= estatistica t, com n-1 graus de
liberdade, S = desvio-padrdo, n = nameros de replicatas utilizadas. Os calculos

realizados geram o limite superior e inferior de aceitagcéo do valor para um dado nivel

de significancia.

1.5.4.2 Testes de hipoteses

Os testes de hipoteses correspondem a uma regra de decisdo utilizada para
aceitar ou rejeitar afirmacao estatistica com base em elementos amostrais. Envolve
a comparacao de duas hipéteses: Hoy, que corresponde a hip6tese nula e H; como
hipétese alternativa. Geralmente a hipétese alternativa (H;) representa a suposicao
que o pesquisador quer provar, sendo a hipétese nula (Ho) formulada com o
expresso propasito de ser rejeitada. A significancia do teste, com base na frequéncia
estatistica, corresponde a probabilidade de rejeitar a hipétese nula quando ela é
efetivamente verdadeira a um nivel de significancia o (HIBBERT & GOODING,
2006).

Se houver a rejeicdo de Ho, a hipétese alternativa (H;) tera de ser aceita,
sendo possivel a obtencdo de evidéncias estatisticas para aceitacdo da hipotese
inicial do pesquisador.

A sequéncia a seguir demonstra as etapas para um teste de hipoteses de
comparacao entre duas médias u e po:

() Enunciar as hip6teses Ho: u = o contra Hi: p # po para teste bilateral, ou
entdo ou pu < o contra u > po para teste unilateral,

(I) Fixar o nivel de significancia a e identifificar a funcéo estatistica apropriada
ao teste;

(II1) Determinar a regiao critica (regido de rejeicdo de Hp) em funcdo do o e
dos graus de liberdade relativos ao experimento;

(IV) Calcular a estatistica do teste;

(V) Comparagéao do resultado obtido com um valor de referéncia tabelado para
o nivel de significancia a.

Na comparacédo, a hipétese nula (Hp) deve ser rejeitada se o valor calculado
para a estatistica de teste for maior que o valor critico tabelado. Entretanto, a
hipotese nula (Ho) deve ser aceita se o valor calculado para a estatistica de teste for

menor que o valor critico tabelado.
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1.5.4.3 P-valor

Devido a facilidade do uso de computadores, outro procedimento também é
adotado para verificacdo da regido critica. Consiste em determinar o p-valor, que
corresponde a probabilidade na qual o parametro medido (médias ou desvios, por
exemplo) encontra-se no conjunto de dados testado, assumindo que a hip6tese nula
seja verdadeira. Um p-valor de 0,05 por exemplo, indica que existe uma
probabilidade de 5% de que o valor testado possa ser rejeitado, assumindo que a
hipétese nula € verdadeira. Em situacdes de maior exigéncia € usado um valor p
inferior a 0,05. A aceitacao da hipétese nula, pela observacédo do p-valor da-se pelos
seguintes critérios (para a = 0,05) (BROWN et al., 2009):

e p-valor < 0,05 - Indicador de que a hipotese nula é falsa (grande

significancia estatistica);

e p-valor > 0,05 - Nao ha evidéncia suficiente para rejeitar a hipotese nula

(baixa significancia estatistica).

1.5.4.4 Testes de comparacao de médias e desvios padrao

Estes testes sao utilizados quando ha o interesse na avaliacdo de resultados
para uma determinada hipétese em um nivel de significancia a preconizado. Para tal
podem ser utilizadas medotologias baseadas na distribuicdo t de Student para
comparacdo de medias e, portanto, detectar erros sistematicos. Estes testes
baseiam-se no céalculo de um valor que é comparado a um valor tabelado para
aceitacao da hipotese levantada. As comparacdes podem ser realizadas em relacéo
a um valor conhecido, entre um valor médio, ou ainda entre duas médias. No
decorrer do trabalho serdo apresentadas as metodologias aplicadas para a escolha
dessas comparacoes.

Para a verificacdo de erros aleatorios, pode-se avaliar quando dois métodos
diferem em sua precisdo (como por exemplo a comparagcdo de uma nova
metodologia com um método padrdo) através de testes F, confrontando seus
desvios padrao (HIBBERT & GOODING, 2006). O teste F da-se pela seguinte

equacao:
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Onde: s? e sZ representam as variancias das replicatas, sendo o maior valor

no numerador. O valor de F.; é comparado a um valor tabelado (Fiwp) para
verificacdo da aceitabilidade da hipdtese formulada. O valor tabelado é dado por
Fab,aviiviz ,onde a= 0,05 (nivel de significancia de 5%), vi= numero de replicatas

“n-1" no numerados e vi;= numeros de replicatas “n-1" no denominador.

1.5.4.5 Testes de variancia

Dados as variancias de n experimentos (normalmente maior que 2 grupos de
variaveis), pode-se avaliar a distribuicdo de seus valores através de testes em um
determinado nivel de significancia e testar as hipoteses de igualdade ou ndo das
mesmas, como por exemplo a comparacdo de um conjunto de dados obtidos por
dois métodos analiticos diferentes e verificar se a dispersdo de valores é
significante.

Dado um certo conjunto de variaveis, cada observacdo X; pode ser
decomposta em (BROWN et al., 2009):

Xij:U+Ti+£ij i=1,.1 e j:l,...J

Onde: g = média geral, T; = efeito do i-ésimo tratamento e €; = erro associado
ao tratamento (supondo que sejam independentes e igualmente distribuidos).

Para testar a diferenca entre as médias dos tratamentos, utiliza-se as
seguintes hipoteses:

Ho: M1 = M2 =...Mn
Hi: U1 # Hz# «o.Mn

O resultado destes testes comparam a variancia total decompondo-a em duas
partes:

a) entre as amostras (quadrado médio dos tratamentos);

b) entre cada tratamento (quadrado médio do erro experimental - residuos).
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A andlise de variancia, ANOVA, utiliza a razao entre estes quadrados, através

da estatistica F, para testar a hipétese Hp, onde os dados sdo sumarizados na

Tabela 2, de resultados da variancia.

Tabela 2 - Valores demonstrados para calculo de analise de variancia.

Causas de Graus de Soma de Quadrados
Variacao liberdade Quadrados médios - Gllsmiel DA
OMTrat / <ou >
Tratamentos -1 SQTrat QMTrat
QMRes que “a”
Residuos 1J-1) SQRes QMRes
Total 1.J-1 SQTotal

Fonte: Adaptado de Miller & Miller, 2010.

Caso o valor F calculado seja maior que o valor F tabelado, rejeita-se a
hipétese nula, evidenciando que ha significativas diferencas entre pelo menos um
dos pares testados. O resultado também pode ser avaliado utilizando o p-valor frente
a um nivel de significancia a.

Como requisito a utilizagdo da ANOVA devem ser realizados testes de
verificagdo da homogeneidade das varidncias. Em casos onde os parametros de
normalidade séo seguidos, utiliza-se o teste de Bartlett. Caso a hipotese de
normalidade seja violada, utiliza-se o teste de Levene para verificacdo da
homocedasticidade das variancias. Quando o interesse € testar as combinacdes “par
a par” entre grupos, utiliza-se o teste de Tukey de comparagdes multiplas (BROWN

et al., 2009).

1.5.4.6 Testes de verificacdo da normalidade

Atenta-se, nesta secao, que a maioria das metodologias estatisticas descritas

anteriormente, somente sao aplicadas se atenderem pressupostos de

parametricidade quanto a normalidade. Para verificacdo desta condicdo podem ser
realizados testes que baseiam-se na seguintes hipéteses (ROWE, 2007):
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Ho: distribui¢do normal dos dados

Hi: distribuicdo ndo normal dos dados

A aceitacdo da hipotese nula de distribuicdo normal dos dados pode ser
realizada através dos testes de Anderson-Darling ou Kolmogorov-Smirnov. Estes
testes baseiam-se na comparacao do conjunto de dados em relacdo a seu valor
meédio e seus desvios.

Caso ocorra a rejeicdo da hipotese nula, sdo realizados testes néo
paramétricos para andlise de variancia, como Mann-Whitney (para comparacédo de
dois conjuntos de dados) ou o teste de Kruskal-Wallis (para conjuntos de dados
maiores que 2).

1.5.5 Estatistica multivariada: Quimiometria

O termo quimiometria refere-se a utilizacdo de técnicas multivariadas no
estudo de fendmenos quimicos. Atualmente muita énfase tem sido dada aos
sistemas multivariados, nos quais pode-se analisar muitas variaveis
simultaneamente em uma amostra qualquer (HAIR et al., 2009).

A utilizacdo de diversas respostas instrumentais para prever o comportamento
de analitos em amostras ambientais explica porque métodos quimiométricos
tornaram-se ferramentas analiticas muito poderosas, uma vez que podem revelar
padroes relevantes e fontes de variagdo em grandes conjuntos de dados. A
necessidade de compreensao das relagcfes entre as diversas variaveis faz com que
as andlises multivariadas apresentem maior complexidade permitindo:

e reducdo de dados ou simplificacdo estrutural: o fenbmeno sob estudo é
representado da maneira mais simples possivel, sem sacrificar informacdes
valiosas e facilitando as interpretacoes;

e ordenacado e agrupamento: agrupamento de objetos ou variaveis similares,
baseados em dados amostrais ou experimentais;

e investigacao da dependéncia e influéncia entre variaveis.

Para a realizagdo de testes multivariados, primeiramente é necessaria a

avaliacdo dos dados uma vez que em funcdo da natureza dos mesmos, podem ser

necessarios tratamentos prévios, como transformacdes aos que apresentem
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grandezas diferentes, neste caso podem ser realizados processamentos como
(RIBEIRO, 2001):

e centrar os dados na média: a média de cada variavel é subtraida de cada
elemento do conjunto de dados, seguindo de disposicdo dos valores
calculados;

e escalonamento da variancia: utilizado quando as varidveis apresentam
grande discrepancia. Os valores séo divididos pelo seu desvio padréo e,
deste forma, as variaveis apresentam pesos equivalentes;

e autoescalonamento: jungdo das técnicas anteriores, permitindo média igual
a zero e variancia igual a um, possibilitando a mesma importancia para as

variaveis, independente da sua dimens&o.

1.5.5.1 Andlise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais (Principal component analysis - PCA) é
utiizada para reduzir a dimensionalidade original e fornecer uma Vvisao
estatisticamente privilegiada do conjunto de dados permitindo transformar um
conjunto de variaveis originais, inter-correlacionadas, em um novo conjunto para
descrever estes dados e que mantém ao maximo a variabilidade do conjunto, os
componentes principais (BROWN et al., 2009). Estes sé@o ortogonais entre si e
ordenados em termos de quantidade de variancia explicada pelos dados, sendo que
0 primeiro componente principal encontra-se na direcdo da maior varidncia. O
objetivo mais imediato da PCA é identificar as variaveis mais importantes no espaco
das componentes principais. Sintetizando, a andlise de componentes principais
consiste em reescrever as variaveis originais em novas variaveis denominadas
componentes principais, através de uma transformacéo de coordenadas, onde cria-
se um novo conjunto de novas variaveis linearmente independentes para a

descricao dos dados.

1.5.5.2 Andlise de agrupamentos hierarquicos

A analise de agrupamentos hierarquicos (Hierarchical cluster analysis - HCA)
examina as relagbes entre amostras, de forma que os elementos de um mesmo

agrupamento se assemelham entre si e se diferenciam dos restantes. A similaridade
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entre duas amostras é expressa em funcdo da distancia entre os dois pontos
representativos destas amostras no espacgo n-dimensional, com isso reduz-se o
namero de variaveis através da combinacdo de caracteristicas semelhantes,
examinando as distancias interpontuais entre todas as amostras do conjunto de
dados e representando essa informacdo na forma de um dendrograma, que
representam diagramas onde a similaridade entre os grupos de amostras € avaliada
(RIBEIRO, 2001; MILLER & MILLER, 2010).
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2 OBJETIVOS

Objetivo geral:

e Estudar questdes relativas ao emprego e interpretacdo estatistitica e
guimiométrica em diversos procedimentos utilizados na validagao
metodoldgica para andlise de Hidrocarbonetos Policiclicos Arométicos
(HPAS).

Como objetivos especificos tém-se:

e Estudo e avaliagdo das caracteristicas dos Hidrocarbonetos Policiclicos
Aromaticos na presenca de matrizes ambientais com base em métodos
multivariados;

e Estudo e sistematizacdo de métodos estatisticos e quimiométricos para
utilizar na andlise de dados experimentais obtidos em parametros de

validagao analitica.

3 APRESENTACAO DO TRABALHO

Para facilitar a leitura desta dissertagéo, as etapas de desenvolvimento do
trabalho estdo apresentadas da seguinte maneira:

1°) Estudo e sistematizacao das ferramentas estatisticas a serem utilizadas;

2°) Andlise exploratéria multivariada para classificacdo e indicacdo de
similaridades para os HPAs;

3°) Obtencédo e tratamento de dados analiticos considerando os parametros

de validagéo e de confiabilidade analitica desejados.
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3.1Estudo e sistematizacao das técnicas e modelos a serem utilizados

Esta etapa preliminar é importante para o entendimento de como os dados
séo recolhidos, organizados, sistematizados e interpretados, bem como quais testes
séo utilizados.

Salienta-se o fato de que muitos destes testes devem ser realizados se
atenderem pressupostos paramétricos quanto a normalidade e igualdade da
variancia, por isso, previamente a utilizacdo de quaisquer ferramenta estatistica,
devem ser realizadas verificagdes quanto a aceitacdo ou ndo destes pressupostos.

Os principais conceitos estudados e sistematizados para andlise constituem
em estimacdo de parametros; testes de hipéteses e relacdo entre duas ou mais
variaveis.

A Figura 5 representa uma rotina para analise estatistica descritiva dos
dados, onde as variaveis podem ser qualitativas (que representam a classificacéo
dos dados em categorias, sejam elas ordinais ou hominais) e quantitativas (valores
expressos numericamente sejam estes discretos ou continuos). ApGs a elaboracéo
de tabelas, realizam-se tratamentos estatisticos (para as variaveis quantitativas) a
fim de estimar o grau de dispersdo em relacdo a posicdo deste valores, e 0s
resultados por estes gerados podem ser expressos graficamente (grafico de barras,
colunas, areas, superficies, etc). A analise grafica € de grande importancia, pois
proporciona a visualizagdo de tendéncias e comportamentos do conjunto de dados,
fornecendo elementos Uteis a fase de analise dos mesmos.

Apés a descricdo dos dados, avalia-se o comportamento dos mesmos intra e
inter grupos atraves de testes inferenciais, permitindo a estimativa de parametros
(como homogeneidade de variancia, normalidade dos dados, etc) para um intervalo
de confianca. A Figura 6 representa a sistematizacdo para analise estatistica
inferencial, nesta encontra-se uma sequéncia de testes que podem ser realizados
(variancia, comparacdo de médias, etc) em relagdo ao numero de grupos de
variaveis envolvidos na andlise estatistica. Para exemplificar os célculos efetuados
em testes de comparacdo de médias baseados na estatistica t de Student, sdo
demonstrados nas Figuras 7, 8 e 9 os fluxogramas de testes para uma média, de
comparacdo de um valor médio com um valor conhecido e o0s testes para

comparacao de duas médias, respectivamente.
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As rotinas computacionais desses procedimentos, e de outros que foram
estudados durante esta etapa do trabalho foram implementadas em planilhas de
calculo no Microsoft Excel®. A utilizacdo deste software é facilitada pela ampla
disponibilidade do mesmo em compara¢ao com outros pacotes estatisticos. Também

foram utilizados softwares especificos como XLStat® e Statistica® 7.0.

Figura 5 - Sistematizacao para analise estatistica descritiva.

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 6 - Sistematizacao para analise estatistica inferencial relativa ao nimero de grupos de
variaveis.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 7 - Fluxograma de procedimentos para teste t para uma média X.

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 8 - Fluxograma de procedimentos para para comparacao do valor
de uma amostra X, com um valor conhecido Wo.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 9 - Fluxograma para teste t de comparacao de duas médias.

Fonte: Elaborado pelo autor
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3.2 Analise multivariada de classificacdo e indicacdo de similaridades para os
HPAs

A andlise multivariada foi efetuada para que sejam demonstradas
caracteristicas relativas aos HPAs que justifigjuem o comportamento em
determinadas etapas do processo de validacdo analitica. Para avaliacdo das
ferramentas empregadas nesta etapa, realizou-se levantamento de algumas
caracteristicas fisico-quimicas dos HPAs (Tabela 3) e através deste realizaram-se
procedimentos para averiguar como estas caracteristicas se comportam no modelo

multivariado e quais interpretacdes podem fornecer quanto aos HPAs.
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Para processamento das variaveis da Tabela 3 utilizou-se o software
Statistica 7.0. O pré-tratamento das variaveis (auto-escalonamento) é realizado
automaticamente pelo software e entdo é dada a apresentacdo dos resultados
em fun¢do do método.

Para avaliar o comportamento das variaveis, utilizou-se o método de
Andlise de Componentes Principais (PCA). Os célculos foram efetuados sem
rotacdes ou restricdo do numero de componentes.

Os 4 primeiros componentes principais gerados representam 97,88% da
variabilidade total (conforme Tabela 4). O restante dos componentes principais
estda em uma proporcdo muito pequena da variabilidade e nao séao

significamente importantes.

Tabela 4 - Porcentagem de variagdo da Analise de Componentes Principais.

PC1 PC2 PC3 PC4

Variabilidade (%) 77.61 10,93 7,53 1,81
0,

% acumulada 77.81 88,54 96,07 97,88

Fonte: Elaborada pelo autor

Os calculos possibilitaram a construcéo de graficos de Loadings entre as
variaveis envolvidas nos componentes principais para a combinacdo PC1 —
PC2 e PC1 - PC3, os resultados sao apresentados em um circulo de

correlacdo ao longo dos eixos, cujos valores variam de -1 a 1.
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Figura 10 - Gréficos de Loadings gerado a partir da PCA.

Grsfico de Loadings para FC1-FC2 Gréfico de Loadings para PC1-PC3

PC2: 10 93%
(=]
]

PG3: 7,53%
(=1

2]

-1 0.5 a 0.5 1 -1 0.5 o 0.5 1
PC1: 77.61% PC1: 77.81%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise da Figura 10 demonstra dois grupos colineares inversamente
relacionados (correlacdo negativa) entre si ao longo do eixo correspondente ao
primeiro componente principal, o aumento de valores ao longo do eixo de um
dos grupos acarreta no decréscimo do segundo. Apresentam contribuicbes
similares presséo de vapor (PV), constante da lei de Henry (CH), fugacidade
(FU) e solubilidade em agua (Sol) assim como outro grupo onde se encontram
massa molar (MM), Log.Kow, volume molar (VM), area molecular (AM) e
volume molecular (VMo). Os agrupamentos demonstrados ocorrem porque as
propriedades estao intrinsecamente relacionadas.

Na Figura 11, observa-se distribuicio dos HPAs ao longo das
combinacdes entre os 4 primeiros componentes principais. Os pontos graficos
contidos na espiral verde, correspondem os HPAs com 2 e 3 anéis aroméaticos
(acenaftileno, acenafteno, fluoreno, fenantreno, antraceno, fluoranteno)
excecao feita ao pireno, que apesar de apresentar 4 anéis aromaticos,
apresenta volume molar proximo a este grupo. Os pontos correspondentes a
espiral em laranja representam os HPAs com 4 ou 5 anéis, (benzo[a]antraceno
criseno, benzo[e]acefenantrileno,  benzo[K]fluoranteno,  benzo[a]pireno,
benzo[g,h,iJperileno, indeno[1,2,3-cd]pireno,  dibenzo[a,h]antraceno). O

naftaleno (circulo azul) apesar de conter 2 anéis aromaticos, se afasta dos
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demais devido as suas propriedades fisico-quimicas, assim como o antraceno
e 0 criseno que apresentam comportamento distinto em relagéo a seus grupos,

devido as suas estruturas quimicas de ligacdes conjugadas.

Figura 11 - Gréficos de escores gerado pela PCA e os respectivos grupos de
HPAs formados.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Fonte: 2

A andlise via PCA por tratar-se de um sistema ortogonal, € melhor
representada em figuras tridimensionais como a Figura 12, que demonstra a
posicdo dos HPAs em relacdo aos 3 primeiros componentes principais. As
esferas representam os HPAs com 2 e 3 anéis aroméaticos e os cones os HPAs

com 4 e 5 anéis aromaticos.
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Figura 12 - Gréfico Tridimensional dos escores em relagéo aos
3 primeiros componentes principais.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode-se, através da Figura 12 demonstrar como sdo as interacdes e
como se comportam 0s grupos observados, distribuindo-se principalmente ao
longo do primeiro componente principal (responsavel por 77,81 % da
variabilidade) e relacionando com a distribuicdo encontrada nos graficos de
loadings (Figura 10). Pode-se avaliar, por exemplo, que a volatilidade dos
HPAs aumenta ao longo do primeiro componente, assim como a solubilidade
dos mesmos, uma vez que ocorrem decréscimos da massa molar desses
compostos. Na andlise cromatografica a retencdo em uma coluna de fase
reversa em HPLC é dependente da massa/volume molar que por sua vez
também definem a solubilidade e a volatilidade dos analitos. A deteccédo por
fluorescéncia, utilizada neste trabalho, tera maior dependéncia do sistema de
conjugacao de duplas ligacdes, o que confere aos HPAs similaridade quanto a
absortividade molar. Esta condicdo € evidenciada quando demonstrada na
Figura 13, onde temos um cromatograma obtido para os HPAs utilizando
HPLC-Flu, onde os HPAs de grupos semelhantes sdo detectados em tempos

de retencao mais proximos dos demais devido aos sistemas de interacdo entre
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0os analitos e a coluna cromatografica serem parecidas, assim como se

distanciam dos HPASs de caracteristicas diferentes.

Figura 13 — Cromatograma obtido na analise de HPAs via HPLC-Flu.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para atestar a similaridade entre os grupos citados, realizou-se a andlise
de agrupamentos hierarquicos (HCA). Para tal teste, e geracao gréfica, utilizou-
se 0 método de ligacdo simples utilizando a distancia euclidiana, para
construcdo do dendograma relativo as similaridades dos HPAs e utilizando
coeficiente de correlacdo para relacionar a similaridade das variaveis
envolvidas. As Figuras 13 e 14 representam os dendogramas gerados.

Figura 14 - Dendograma de similaridade das propriedades fisico-quimicas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 15 - Dendograma de similaridade para os HPAs.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A observacdo dos dendogramas evidencia a presenca de grupos
distintos de HPAs, confirmando o comportamento distinto do naftaleno,
situacdo ja esperada visto suas propriedades fisico-quimicas. Através dos
dendogramas também se avalia o nivel de similaridade entre os grupos

relacionados as propriedades fisico-quimicas.

3.3 Obtencéo e tratamento estatistico de dados analiticos

Uma vez caracterizados os grupos de HPAs e como podem ser
influenciados pelas variaveis estudadas, deu-se sequéncia no trabalho com a
obtencdo e tratamento de dados experimentais, levando em consideracéo
parametros estatisticos aplicados a etapas do processo de validacdo analitica.

Os testes utilizados nesta etapa, para assegurar a confiabilidade, sao
encontrados na literatura especifica para processos de validacéo
(INSTITUTO..., 2010; INTERNATIONAL..., 1996), bem como fazem parte de
metodologias estatisticas contidas nas sistematizacbes apresentadas
anteriomente. A maioria delas fundamenta-se na distribuicdo em relagcdo a um
valor médio, cuja significAncia pode ser atestada através de calculos e

confronto com hip6teses formuladas.
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3.3.1 Materiais e Equipamentos

Padrbées solidos individuais de HPAs (pureza > 98%) obtidos do
laboratoério Dr. Ehrenstorfer GmbH (Augsburg, Alemanha) com excecao
do benzolk]fluoranteno e benzo|g,h,i]perileno (pureza>99%) que foram
fornecidos pela Sigma-Aldrich Brasil Ltda;

Acetonitrila, Metanol, n-Hexano, Acetona, Diclorometano, Acetato de
Etila; grau HPLC, da MALLINKRODT Chemicals e TEDIA Company Inc.;
Agua Deionizada obtida do sistema Milli-Q plus (MILLIPORE);

Hidroxido de Potassio, KOH, SIGMA ALDRICH,;

Silicagel C1s, 70-230 mesh, 60A, PHENOMENEX;

Florisil, 60-100 mesh, SIGMA ALDRICH,;

Alumina ativada, 150 mesh, 58A, SIGMA ALDRICH;

Micropipetas 20-200mL/100 -1000mL, EPPENDOREF;

Balanca METTLER TOLEDO AG245, £+ 0,1mg;

Cartuchos para extragdo em fase solida Samplig C18 Agilent
Technologies em prolipropileno com 200 mg de sorvente e capacidade
de 3mL de reservatorio;

HPLC modelo LC-920 VARIAN com detector de Fluorescéncia VARIAN;
Coluna SUPELCOSIL LC PAH (250mm x 4,6 mm x 5um) — SUPELCO.

3.3.1.1 Limpeza da vidraria

Toda a vidraria, previamente a sua utilizacdo, foi imersa em solucéo

alcalina de detergente Extran por um periodo de 12 horas, ultrassonificado por

uma hora, sendo enxaguado em agua corrente e, em seguida, empregando

agua deionizada. Por fim, uma etapa de enxague utilizando acetona,

proveniente do Laboratério de Apoio Técnico do IQ/UNESP. A secagem da

vidraria foi efetuada em estufa a temperatura de 90° C, a excecado da vidraria

volumétrica, seca a temperatura ambiente.
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3.3.1.2 Preparacéo das solucdes estoque

Foram preparadas solucbes estoque dos HPAs utilizando padrbes
sélidos individuais de HPAs, em concentracdes descritas na Tabela 5,
utilizando acetonitrila como solvente. A partir das solugdes-estoque, foram
preparadas solucdes de trabalho mistas através de diluicdes em concentracdes
no intervalo de 0,1 a 25,0 ng mL™.

Tabela 5 - Concentracdes da solucdo estoque de HPAs.

HPAs Concentragdo (mg.mL™)
Naftaleno 0,032
Acenafteno 0,028
Fluoreno 0,024
Fenantreno 0,036
Antraceno 0,036
Fluoranteno 0,032
Pireno 0,024
Benzo(a)antraceno 0,022
Criseno 0,022
Benzo(k)fluoranteno 0,018
Benzo(a)pireno 0,024
Benzo(g,h,i)perileno 0,022
Indeno(1,2,3-cd)pireno 0,020
Dibenzo(a,h)antraceno 0,020

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.1.3 Condi¢des Cromatograficas

Para a realizacdo das medi¢cdes empregou-se um cromatografo liquido
Varian — LC 920, equipado com autosampler, detector de fluorescéncia e forno
para colunas. As condicfes cromatograficas utilizadas foram as otimizadas
anteriormente neste mesmo grupo de pesquisa por Silva (2011), e estéao

sumarizadas na Tabela 6.
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Tabela 6 - Parametros cromatograficos utilizados.

Parametro Condicéao Instrumental
Coluna SUPELCOSIL LC PAH (250mm x 4,6 mm x 5um)
Vazéo 1.5 mL min™

Acetonitrila : Agua, modo gradiente

Composicdo da fase movel | gno0 ACN (5 min) - 20 min - 100% ACN (15 min)

220 --- 322 nm (0 - 10 min)
240 --- 398 nm (10 - 32 min)
300 --- 498 nm (32 - 40 min)

Comprimentos de onda
(excitagdo e emisséo)

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.2 Influéncia do niumero de replicatas: repetibilidade experimental

Estudou-se nesta etapa do trabalho a influéncia do niamero de replicatas
na determinacdo dos HPAs. A literatura sugere como necessaria a utilizacdo de
um namero = 7 replicatas (INSTITUTO..., 2010). Para testar este parametro,
realizou-se a analise cromatografica (via condi¢coes da Tabela 6) das solucdes
mistas de HPAs utilizando 7, 5 e 3 replicatas, utilizando 3 concentracdes (1, 15
e 25 ng mL™).

As areas obtidas para todos os HPAs foram agrupadas em matrizes de
dados para a realizacdo de testes estatisticos que visam verificar qual conjunto
de replicatas apresenta variancia significativa em relagéo aos outros.

Para tal analise inicialmente verificou-se a normalidade do conjunto de
dados para evidenciar quais testes de andlise de variancia poderiam ser
utilizados. Para comprovar a condicdo de normalidade dos dados, aplicou-se o
teste de Anderson-Darling para um a = 0,05 empregando o software Statistica

7.0, para as seguintes hipéteses:

Ho: 0 conjunto de dados segue distribuicdo normal

Hi: 0 conjunto de dados ndo segue uma distribuicdo normal

O resultado do teste indicou um p-valor < 0,001, como o p-valor
calculado € menor que o nivel de significancia rejeita-se a hip6tese nula Ho,

indicando que o conjunto ndo apresenta distribuicdo normal.
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Uma vez verifica tal condicdo, utilizou-se o teste de Levene para
verificacdo de comportamento homocedastico de variancia. Este procedimento
consiste em realizar uma transformacdo dos dados originais e aplicar aos
dados transformados o teste da ANOVA assumindo as seguintes hipdteses
(BROWN, 2009):

Ho: igualdade das variancias

Hi: a0 menos uma das variancias apresenta-se diferente
O resultado do teste esta sintetizado na Tabela 7.

Tabela 7 - Tabela de andlise de variancia verificacao da variancia obtido via
analise dos dados no software Statistica 7.0.

ANOVA — Teste de Levene

Fonte da variacao Somados | Graus de | Média dos P-valor
Quadrados | liberdade | Quadrados

Entre grupos 72,57 2 36,28 0,997
Dentro dos grupos 1284369,04 115 11168,43
Total 1284441,61 117

Fonte: Elaborado pelo autor.

Verifica-se que o p-valor possui valor igual a 0,997, e como € maior que
o nivel de significancia a = 0,05 néo rejeita-se a hip6tese nula Ho, ou seja, 0s
grupos relativos ao conjunto de dados com 7, 5 ou 3 replicatas apresentam
igualdade de variancia.

A Figural6 demonstra graficamente as variancias em relacdo ao nimero

de replicatas para um intervalo de confianca de 95%.

Figura 16 - Comparativo da variancia das replicatas.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Testou-se entdo o grau de correlacdo entre os conjuntos de dados das
replicatas, utilizando o teste de correlagdo de Pearson, indicando que o método
com 7 replicatas possui 95,6% de relacdo com o método com 5 replicatas, ja
em relacdo ao método em triplicata, verifica-se 89,5% de correlacdo. Para o
conjunto 5 e 3 replicatas temos 92,3% de correlagéo.

Em adicdo aos testes realizados acima, calculou-se o erro padréao
(incerteza tipo A) de cada conjunto de replicatas para todos os HPAs, nas
concentragdes citadas anteriormente. Este calculo indica a variagdo de um
grandeza para uma série de n medicdes relacionando o desvio padrao (medida
de dispersdao) com o numero de replicatas, aliado a estatistica “t”, este permite
demonstrar a significancia do resultado dentro de um intervalo de confianga

(95%). Para tal utilizou-se a formula abaixo:

t.s

Vn

Onde: t = estatistica t para “n” replicatas e desvio-padrao “s”.

A=

Para este célculo, foram consideradas as médias dos desvios padrdes
de cada andlise de HPA nos conjuntos de replicatas (Tabelas 18 e 19,
APENDICE C), e valores tabelados de t (ANEXO B) de 3,18, 2,57 e 2,37 para
0s conjuntos de 3, 5 e 7 replicatas, respectivamente para um a=0,05.

A partir de 5 replicatas verifica-se uma tendéncia de diminuicdo e
linearizacdo do erro relativo, situacdo mais claramente demonstrada na Figura
17.
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Figura 17 - Magnitude da incerteza em relagdo ao namero de replicatas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em funcdo dos testes realizados estabeleceu-se o numero de 5
replicatas para a analise dos HPAs, pois a variacdo torna-se menos
significativa a partir deste conjunto de replicatas dentro do intervalo de
confiangca preconizado no trabalho (95%), apresentando repetibilidade
estatistica aceitavel.

3.3.3 Estudo da estabilidade das solucdes padrao

A estabilidade das solucbes mistas de HPAs preparadas em
concentracbes ja mencionadas foi investigada para que seja estabelecido o
tempo de validade de tais solugcbes, ou seja 0 tempo de armazenamento
maximo para entdo apresentarem desvios significativos (CASSIANO et al.,
2009). Os resultados gerados por estes testes sdo importantes para
estabelecer quais valores obtidos experimentalmente sao significativos e qual o
tempo que podem ser utilizados para a determinacédo dos HPAs.

As solugbes mistas dos HPAs foram armazenadas em freezer
(T= -20°C) e analisadas em periodos de tempo previamente determinados
(1, 7, 30, 45, 90 dias) em 3 concentracdes (1, 15 e 25 ng mL™) utilizando o
HPLC-Flu nas condicdes descritas na Tabela 6. Os resultados obtidos das 5
replicatas (conforme escolha realizada na se¢do anterior) demonstram que a

estabilidade aumenta em funcdo da massa molar dos HPAs (caracteristica
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demonstrada na analise multivariada dos componentes principais),
decréscimos maiores ocorrem em HPAs com 2 e 3 anéis aromaticos, conforme
Figura 18, onde construiu-se uma superficie de resposta, utilizando como
variaveis o tempo de armazenamento, a massa molar do HPAs e a % de

variacdo calculada com as analises.

Figura 18 - Superficie de resposta para verificagdo de estabilidade.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para estabelecer qual o tempo de utilizacéo e estabilidade das solugoes,
avaliou-se a precisdo dos dados obtidos, para verificar o quao disperso
encontram-se para um nivel de confianca de 95%. O calculo efetuado leva em
consideracao o intervalo de confianca da média das areas cromatograficas
obtidas para os HPAs, estatistitica t = 2,57 para a=0,05 (ANEXO B).

Foram testados todos os periodos de tempo mencionados, e verificou-
se que a partir de 45 dias de armazenamento os valores obtidos
cromatograficamente para os HPAs com 2 e 3 anéis aromaticos eram
rejeitados. O tempo de armazenamento correspondente a 30 dias atendeu ao
intervalo de confiangca, ndo apresentando valores rejeitados para as
concentracbes utilizadas, sendo este 0 prazo de armazenamento maximo

utilizado nas etapas seguintes do trabalho.

A tabela 8 ilustra a planilha de calculo elaborada e os resultados obtidos

para aceitacdo ou rejeicdo em relacdo a um intervalo de confianca.
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3.3.4 Estudo da linearidade

A préxima etapa corresponde a verificacdo, adequacdo e ajuste da
linearidade, assim como a analise do processo de regressao. Este parametro é
fundamental para assegurar a confiabilidade experimental, uma vez que a
resposta analitica € obtida em funcdo da concentracdo do analito, a qual deve
ser estudada em um intervalo de concentracdo apropriado, ou seja, dentro da
linearidade (MILLER & MILLER, 2010).

Para a construcéo das curvas analiticas e determinacao do intervalo de
trabalho, os resultados obtidos a partir das injecdes das solugbes mistas de
HPAs foram tratados em planilhas de calculo elaboradas utilizando o software
Excel, onde os uUnicos dados inseridos na planilha correspondem aos valores
das variaveis x (concentracdes da curva analitica) e y (areas cromatograficas).
No APENDICE D encontra-se a figura da planilha, bem como o detalhamento
dos célculos efetuados e interpretacdes por estes gerados para os resultados
demonstrados na sequéncia.

Através de condicionais elaboradas foi permitida a verificacdo de
diversos parametros importantes para o melhor ajuste linear, tais como desvio
padrdo, coeficiente de variacdo (relacionada a precisdo analitica, obtendo
valores de 0,3% a 15,2%, sendo os HPAs com menor massa molecular os que
apresentam maiores desvios), erro relativo, intervalo de confianca da meédia
(valores para os quais se pode afirmar que o0s resultados apresentam
significancia estatistica) entre outros, levando-se em consideracao o nivel de
confianca desejado. As planilhas também fornecem testes relativos a detec¢éo
e rejeicdo de outliers baseados no teste de Huber.

A sequéncia de calculos para o teste de Huber encontra-se em seguida,
na Figura 19.
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Figura 19 - Sequéncia para realizacdo do teste de Huber para detecgéo de outliers.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Calcularam-se, através das areas cromatograficas obtidas em funcéo
das concentracbes os elementos apresentados na Figura 19 (medianas e
limites) e construiram-se graficos onde sao observados os valores centrais e 0s
limites inferiores e superiores de aceitacdo dos resultados experimentais
(Figura 20).

Figura 20 - Teste de Huber realizado para o fenantreno e o indeno(1,2,3 — cd)pireno.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 20 representa os parametros calculados através do Teste de
Huber. Os pontos localizados acima do limite superior e abaixo do limite inferior
sédo considerados outliers e ndo sao levados em consideracdo na elaboragéo
da curva analitica. Os termos localizados dentro deste limite constituem a faixa
linear de aplicacdo. A aceitacdo ou rejeicao dos pontos da-se automaticamente
através das condicionais elaboradas.



3.3.4.1 Curvas analiticas

Uma vez calculados e aceitos os pontos que melhor descrevem o
modelo de regresséo foram construidas as curvas analiticas para os HPAs em
estudo. Nas Figuras 21 e 22 encontram-se as curvas analiticas para o
fenatreno e para o indeno[1,2,3,cd]pireno. Nas mesmas temos os pontos dados
como aceitos nos testes de linearidade em relagéo aos desvios para o intervalo
de confianca de 95%. Nota-se que as linhas dos desvios estdo bem préximas

ao modelo de regresséo, indicando que os testes realizados apresentam o

melhor ajuste para a curva.

Figura 21 - Curva analitica para o Fenatreno.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 22 - Curva analitica para o indenol[1,2,3-cd]pireno.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.4.2 Teste de significancia da regressao

Realiza-se nesta etapa um teste F de significancia, onde a hipotese
levantada corresponde que a inclinacdo da reta ndo € nula, ou seja a # 0
(hipbtese alternativa, contrastando com a hipotese nula de a = 0). Quanto
maior for o F calculado, maior serda a evidéncia de relacdo entre x e y.
(CASSIANO et al., 2009).

Na Tabela 9, encontram-se os resultados da analise de variancia para a
curva analitica do fenantreno, verifica-se que o p-valor apresenta resultado <
0,0001, o que leva a rejeicdo da hip6tese nula. Os célculos realizados séo

demonstrados e interpretados no APENDICE D.



Tabela 9 - Tabela de andlise de variancia para significancia da regressao.
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Graus de | Somados | Média dos
FOIE Liberdade | Quadrados | Quadrados Fea L
Modelo 1 39513,59 39513,590 | 4621,91 | <0,0001
Erro 5 42,74 8,549
Total 6 39556,34
corrigido

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.4.3 Validade da regresséo: Analise dos residuos da regressao

Um fator importante a ser observado é o diagndstico da andlise dos
residuos, que corresponde a diferenca entre os valores medidos e os valores
previstos pelo modelo de regressdo. (MILLER & MILLER, 2010). A verificacdo
de que a funcao de regressao € adequada aos dados pode ser feita através do
grafico dos residuos versus valores ajustados, onde a aleatoriedade de
distribuicdo dos residuos confirma o modelo linear. Para verificagéo estatistica
da condicdo de homogeneidade das variancias utilizou-se inicialmente o teste
de Anderson-Darling para verificacdo da normalidade. Para os residuos da
regressao relativos ao fenantreno e ao indeno[1,2,3-cd]pireno, obteve-se um p-
valor de 0,068 e 0,231, respectivamente. Os valores sdo maiores que a = 0,05,
entao aceita-se a hipétese de distribuicdo normal dos residuos.

Comprovada a normalidade, testou-se a homogeneidade das variancias
de 0,999 e 1,000,
respectivamente para o fenantreno e ao indeno[1,2,3-cd]pireno, evidenciando

utilizando o teste de Bartlett, fornecendo p-valor

gue a hipétese de homogeneidade de variancia nao é rejeitada, condicao que é

demonstrada na Figura 23.
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Figura 23 - Graficos de residuos para o fenantreno (a) e para o indeno(1,2,3-cd)pireno

(b).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados para todos os demais HPAs foram semelhantes a estes,
validando a linearidade.

Para todas as curvas analiticas obtidas, foram computados na planilha
elaborada, pardmetros como os coeficientes lineares e angulares bem como os
seus desvios em funcéo da incerteza residual da regresséo (a 95% de intervalo
de confianca). Outro fator importante corresponde ao coeficiente de correlacao
(r), que indica o grau de ajuste para o modelo varidvel/resposta, sendo a
eficiéncia da regressdo obtida a partir do célculo do r? (coeficiente de
determinacao), valores menores que 0,95 indicam que a regressdo ndo €
eficiente (CHUI et al.,, 2001; THOMPSON & WOOD, 1995). Os valores
calculados para os parametros citados encontram-se na Tabela 10.
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Tabela 10 - Parametros para as curvas analiticas calculados via planilha elaborada
para os HPAs em estudo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.5 Determinacao dos limites de deteccao e quantificacédo

Apés a elaboracdo das curvas analiticas e estimativa de parametros
relativos aos coeficientes linear e angular, bem como seus respectivos desvios,
foram calculados os valores dos limites de deteccao e quantificacao.

Este trabalho utilizou critérios baseados na curva analitica, uma vez que
baseiam-se em célculos diretamente ligados ao processo de regressao e sua
significancia. Na Tabela 11 observam-se as equacdes utilizadas e também
inseridas nas planilhas de calculo. O método 1 considera a andlise do branco e
